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Abstract. This work intends to continue following the work to aid the diagnosis
of cancer through imaging exams, using the classification task supervised
through the FeedForward Artificial Neural Networks (RNA) and the image
descriptors. Cancer has grown a lot over the years, just as technology has been
growing, so here they will be linked to each other, mainly to help medicine. We
use free software to help the faster diagnosis of ultrasound cancer. . An artificial
neural network has been developed for pattern recognition in image descriptors
that are extracted from nodule-containing ultrasound. From the application of
the network, it is possible to observe results superior to 70% of correctness in
the nodules classification with the tested network configurations. By adding the
shape and location descriptors to the training set, it was observed that the result
was even better, reaching 76% of nodule classification accuracy. This indicates
that image descriptors provide a good description of the problem for classifying
nodules as malignant or benign.

Resumo. Este trabalho pretende dar continuidade na sequéncia de trabalhos
de auxilio a diagnosticos de cancer através de exames de imagens, utilizando a
tarefa de classifica¢do supervisionada através das Redes Neurais Artificiais
(RNA) FeedForward e dos descritores de imagens. O cancer tem crescido muito
com o passar dos anos, assim como a tecnologia vem crescendo, entdo aqui
estardo ligados um ao outro, com objetivo auxiliar principalmente a medicina.
Utilizamos softwares gratuitos para auxiliar o diagnostico mais rapido de
cdancer em ultrassom. . Foi desenvolvida uma rede neural artificial para
reconhecimento de padroes em descritores de imagens que sdo extraidos de
ultrassom que contéem nodulos. A partir da aplicagdo da rede, podem-se
observar resultados superiores a 70% de acerto na classifica¢ao dos nodulos
com as configuragoes de rede testadas. Ao adicionar os descritores de forma e
localizagdo ao conjunto de treinamento, observou-se que o resultado foi ainda
melhor, alcan¢ando 76% de acerto na classifica¢do dos nodulos. Isso indica
que os descritores de imagem apresentam uma boa descrigdo do problema para
classificagcdo de nodulos como maligno ou benigno.



1. Introducio

O Cancer ¢ o nome dado a um conjunto de mais de 100 doengas que tém em
comum o crescimento desordenado (maligno) de células que invadem os tecidos e
orgdos. Existem diversos tipos de cancer, sendo que o mesmo pode se desenvolver em
qualquer 6rgao ou tecido, como, por exemplo, o pulmao, o célon, a mama, a pele, os 0ssos
ou os tecidos neurais (MINHA VIDA, 2019).

Na medicina, a ultrassonografia ou ecografia, ¢ um método de exame de imagem
que utiliza ondas ultrassonicas que, ao atravessarem os tecidos dos orgaos estudados,
retornam em forma de ecos, fornecendo imagens instantdneas durante o procedimento.
Ultrassom ¢ um som cujas ondas sonoras possuem frequéncias acima do limite audivel
para o ser humano, ou seja, acima de 20.000 Hz. Para fins de obtencdo de imagens
(ultrassonografia), a frequéncia varia entre 1 e 10 MHz (Figura 1):
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Figura 1. Ultrassonografia

A capacidade de estabelecer um diagnodstico clinico preciso, analisar e interpretar
imagens para facilitar tomada de decisdo, e finalmente, ajudar prever o tratamento de
varias doengas, com bases informacdes derivadas do exame de ultrassonografia ¢ o
desafio proposto por esse trabalho.

Para tanto, foi realizada uma revisdo sistematica, no site do Peridédicos da Capes
sobre Redes Neurais Artificiais (RNAs), com o objetivo de entender o funcionamento e
como poderia ser usada esse trabalho.

2.Revisao Sistematica



Primeiramente foi realizada uma pesquisa por artigos cientificos nas principais
bases académicas. As fontes da busca foram: Capes, Google Académico, e em sites
americanos. Foram procurados artigos escritos em Portugués e Inglés, sendo grande parte
em inglés.

Utilizou-se a string de busca: (tumor OR cancer) AND (ressondncia OR
tomografia OR ultrasom OR resonance OR tommography OR ultrasound) AND image
AND ("neural network" OR "rede neural").

Foram encontrados 4.663 artigos. Apos a leitura de titulos e resumos detectou-se
que 4.648 desses artigos ndo eram de interesse central para o trabalho, pois eram focados
principalmente em aspectos da medicina.

Fleck (2016) analisa métodos uma abordagem transversal, descritiva, analitica,
quantitativa, com énfase em diagnéstico, aprovado pelo Comité de Etica e Conselho de
Pesquisa.

Uma rede neural hibrida baseada nos mapas de Kohone, auto-organizaveis e rede
de perceptron multi camada (MLP) foram utilizados, e esse modelo foi escolhido por ser
uma rede razoavelmente pequena e, como resultado, aprende mais rapido e alcanga uma
boa generalizagdo com um conjunto de dados de treinamento de tamanho razoavelmente
pequeno. O conjunto de treinamento consistiu em imagens de pacientes submetidos
colposcopia, e janeiro de 2009 a maio de 2010 de um servigo de ginecologia da cidade de
Crictima (Santa Catarina, Brasil). Uma amostra de conveniéncia foi estimada
combinando 179 imagens diretamente no formato JPEG digital (negando assim a
necessidade de digitalizar as imagens) e autorizadas por consentimento informado
imagens originais. A base de dados de imagens (n=170) foi subdividido em 48 imagens
para treinamento, 58 imagens para testes e 64 imagens para validacdo, propor¢des
sugeridas em estudos anteriores. O treinamento da rede neural foi realizado apos os dados
colecao e foi dividido em duas partes. Primeiro, as imagens foram processados sem filtro,
resultando em 66 ensaios, com uma taxa de precisdo de 65%. Na segunda etapa, cada
imagem foi processada pelo usudrio com aprimoramento de contraste e entdo a distancia
euclidiana de cada imagem foi encontrada.

A etapa ap0s o processamento ¢ dividida em treinamento, teste e validacdo. Nesta
fase, foi usado o aplicativo desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Computagdo
Inteligéncia Aplicada e pelo Grupo de Pesquisa em Tecnologia da Informagdo e
Comunica¢ao em Saude da Universidade

Em um segundo caso, segundo Yamashita (2008), para treinar a rede neural, é
preciso selecionar imagens pré-operatérias de RM da cabega com tumores cerebrais
supratentorial dos dados de imagem do nosso hospital base. Os critérios de inclusao foram
os seguintes: 1) novo diagndstico de tumor cerebral supratentorial em um hospital entre
janeiro de 1996 e Janeiro de 2006; 2) diagndstico histoldgico; e 3) disponibilidade de um
completo conjunto de imagens pré-contraste ponderadas em T1 (TIWIs), imagens
ponderadas em T2 (T2WIs) e T1WIs pds-contraste. Casos com tumores recorrentes foram
excluidos. Categorias de tumor cerebral encontradas em menos de 11 casos também
foram excluidos.



Havia 126 tumores cerebrais de 126 pacientes (61 homens e 65 mulheres, faixa
etaria de 1 a 85 anos; idade média de 46,8 anos) que no total, 58 pacientes tinham gliomas
de alto grau, 37 tinham gliomas de baixo grau, 19 tinham tumores cerebrais metaestaticos
e 12 tinham linfomas malignos.

Azimi (2014) numa breve introducdo a metodologia da RNA envolve trés etapas
basicas, a saber: coleta, divisao e reducao de dados. A coleta de dados é o processo de
selecdes variaveis de entrada e saida de acordo com os pardmetros definidos pela
populacao do estudo. A divisdo ¢ o exame da normalidade dos dados, a fim de para
modificar ou excluir os valores que sdo obviamente incongruente. Redugdo € o processo
da RNA.

Em trabalho desenvolvido por Milligan(2001), as imagens funcionais foram
formadas em 6 individuos saudaveis (3 homens, 3 mulheres, faixa etaria de 20 a 37 anos)
em um sistema de 1,5 T (SignaTM, General Electric, Milwaukee) usando a sequéncia de
imagem cito-planaradicional (EPI) em cinco individuos, com cinco fatias . Foram obtidas
100 imagens (TR / TE = 3000/60 ms) com cinco periodos de descanso e cinco periodos
de estimulagdo fotografica comecando com o repouso. Os periodos de estimulacdo e
descanso compreenderam 10 repeti¢des cada, isto ¢, 30 s. Em um sujeito, oito fatias com
64 imagens (TR / TE = 4000/66 ms) foram obtidas comecando com um periodo de
descanso com duracdo de 10 repeti¢des (ou seja, 40 s), seguidas de trés periodos de
estimulo alternativo com os trés periodos de descanso compreendendo nove repetigdes,
ou seja, 36. A resolugdo foi 3 x 3 X 4mm.

Zhang(2009) selecionaram quatro tipos de imagens de RM consideradas mais
informativas em relacdo ao diagnostico de doenga hepatica focal. Os resultados iniciais
mostraram que o LiverANN poderia classificar 50 casos do conjunto de dados de
treinamento e 30 casos de teste nos cinco tipos de lesdes focais no figado; a precisdao do
treinamento no primeiro conjunto foi de 100%, enquanto a precisao do teste no ultimo
conjunto foi 6tima de 93,3% (28/30). A diferenca entre os resultados obtidos para os 30
casos de teste quando avaliados por um radiologista experiente e os resultados obtidos
quando o LiverANN foi empregado. O LiverANN classificou erroneamente dois CHCs
como metastases.

Em Magma (2004), um sistema de apoio a decisdo clinica ¢ uma ferramenta para
melhorar a qualidade da decisdo clinica, sendo definido como um sistema de
conhecimento ativo que gera conselhos especificos para cada novo caso. Ele integra trés
caracteristicas principais: conhecimento médico que resolve os casos da doenga dados do
paciente com informagdes biomédicas especificas de cada paciente e aconselhamento
especifico para cada caso com base no conhecimento médico e nos dados do paciente.

Foi criada uma base de dados com um conjunto de resultados de ressonancia
magnética de 430 tumores de tecidos moles (62% benignos, 38% malignos) provenientes
de cinco centros hospitalares europeus diferentes, com o objetivo de desenvolver um
classificador automatico benigno / maligno de STT usando um conjunto de técnicas de
reconhecimento de padrdes.

3. Descritores de Textura



Classificar padroes em imagens ¢ um procedimento utilizado em diversas areas,
como medicina, industria, agricultura e outras. Existem varias formas de classificar
imagens, uma delas ¢ utilizando descritores de textura. Desenvolvidos por
Haralick(1973), que considera qualitativamente a classificagdo de padrdes em imagens.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), uma das formas mais complexas para se
analisar uma imagem, estd na obtencdo de caracteristicas suficientes que possam servir
para uma correta classificacdo, seguindo a tarefa de reconhecimento de padrdes. Quando
comparado as caracteristicas usadas na interpretagdo humana, observa-se que a textura ¢
uma das caracteristicas mais relevantes pelo sistema visual humano, pois a mesma
consegue descrever informagdes sobre a distribuicdo espacial, variagao de luminosidade,
arranjo estrutural das superficies e relagdes entre regides vizinhas.

De acordo com essa defini¢do, pode-se dizer que as informagdes texturais podem
ser consideradas adequadas para andlise de imagens. Haralick, em seu estudo, definiu
quatorze medidas estatisticas, a serem calculadas a partir das matrizes de co-ocorréncia
(Haralick et al., 1973).

Na Figura 2, que tem como proposta a exemplificacdo da gera¢ao da matriz de co-
ocorréncia, ao lado de cada matriz intermediaria calculamos a matriz de co-ocorréncia.
Simbolizamos uma imagem como uma matriz de tons de cinza e apresentamos o calculo
da matriz intermedidria para a distancia de 1 (um) e 2 (dois) pixels, com variagdo do
angulo em 0° e 45°. Apds o célculo da matriz intermediaria ¢ calculada a matriz de co-
ocorréncia. Os valores da matriz de co-ocorréncia, representa a probabilidade de
determinado valor de cinza ocorrer na posi¢do indicada. Assim sendo no total de
ocorréncias da matriz intermediaria cada novo valor da matriz serd ele mesmo sobre n
(Figura 2):



Imagem em tons de cinza
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Figura 2. Exemplo da Matriz Intermediaria e da Matriz de Co-ocorréncia.

Sdo seis os descritores de imagem mais relevantes, e que serdo utilizados no
presente trabalho:

e Segundo Momento Angular: também conhecido como energia, expressa a
uniformidade de uma textura.

i Zi%ptig (1)
e Entropia: expressa a desordem contida na textura.
H
- Zi=go

%o pijlog (i) (2)

o Contraste: caracteriza-se pela diferenca entre os tons de cinza.



e Medida de heterogeneidade: a variancia apresenta valores altos quando os tons de
cinza desviam do nivel de cinza médio, independendo da localizacdo dos
elementos da matriz e da frequéncia espacial que a textura apresenta. A equagdo
apresenta a varidncia em X e a equagdo em Y.

e Correlagdo: mede a dependéncia linear entre os tons de cinza presentes em uma
imagem.

1

gioj

i X5 — )| — upi.j(6)

e Por fim, Homogeneidade: a qual assume valores altos quando a textura apresenta
pequenas variagdes de niveis de cinza entre os pares de pixels.

e v ——pi.j (7)

J=0 14(i—j)?
Sendo:

* Hg: nivel de cinza maximo na imagem.
* uiepy: valores médios das distribuicdes.
* ol e oj: desvio padrdo das distribuicdes.

4. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Uma RNA pode ser definida como sendo uma estrutura de processamento (rede),
passivel de implementacdo em computadores, composta por um niimero de unidades
interconectadas (neuronios artificiais), sendo que, cada unidade, apresenta um
comportamento especifico de entrada/saida (computagdo local), determinado pela sua
fungdo de transferéncia, pelas interconexdes com outras unidades, dentro de um raio de
vizinhanga e, naturalmente, pelas entradas externas (Guindane, 2014) (Figura 3):
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Figura 3. Exemplo de uma Rede Neural Artificial de 2 camadas com 4 entradas e 2 saidas

Facure (2017), um modelo matematico ¢ muito mais facil de entender, a imagem
acima extremamente confusa e prefiro pensar nas redes neurais de outra forma: como
alinhamentos sucessivos de diversas transformacdes lineares seguidas por alguma func¢ao
diferenciavel, que ¢ aplicada elemento a elemento da matriz de entrada. Para melhor
entendé-las, vamos partir de uma rede neural bem simples: um modelo de regressdo
linear, que pode ser entendido como uma rede neural com um Unico neurdnio (Figura 4):
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Figura 4. Féormula Matematica de uma RNA(1)

Por simplicidade de notagdo, vamos omitir €. Para adicionar mais neuronios nessa
rede neural, basta entdo expandir a matriz de parametros. Além disso, vamos multiplicar
a multiplicacdo de matrizes por mais um vetor, mantendo a consisténcia da saida. Temos
assim o modelo de uma rede neural com mais neurdnios (Figura 5):
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Figura 5. Formula Matematica de uma RNA(2)

E importante perceber que a matriz W é a camada oculta da rede neural e cada
coluna dessa matriz ¢ um neurénio da camada oculta. No6s podemos pensar no vetor w
como uma camada de saida com um Unico neur6nio, que recebe o sinal dos neurdnios
anteriores, pondera-os e produz a saida final da rede.

A rede neural acima (Figura 5), ndo ¢ muito interessante do ponto de vista pratico,
pois sO consegue representar funcdes lineares. Felizmente, podemos arrumar isso
facilmente, alterando o modelo da seguinte forma (Figura 6):

H(XWy)w =y

Figura 6. Formula Matematica de uma RNA(3)

Em que ¢ ¢ alguma funcido nao linear diferenciavel. Ela precisa ser
diferenciavel, pois vamos treinar a rede neural com gradiente descendente. O tipo mais
comum de func¢do ndo linear que utilizamos ¢ a unidade linear retificada, ou ReLU
(Figura 7):

Yi = 4

yi =0

ReLU

Figura 7. Grafico de uma fung¢fo néo linear



Formalmente, a ReLU ¢ definida, como foi mostrado na (Figura7). Essa fung¢do
tem propriedades muito interessantes, como ser parcialmente linear, o que facilita na hora
do treinamento, e ter derivadas muito simples:00, se x<0x<0 e 11, se x>0x>0. (Na pratica,
o ponto onde a derivada ndo estd definida ¢ implementado como fazendo parte de alguma
das regides onde ela ¢ estavel).

Deste trabalho foi a funcdo Adam, utiliza uma ideia similar ao AdaGrad e ao
RMSProp, contudo o momentum ¢ usado para tanto para 0 momento (novamente, nao
confundir com momentum) de primeira quanto o de segunda ordens, tendo assim o e y
para controlar W e g, respectivamente. A influéncia de ambos diminui com o tempo de
forma que o tamanho do passo diminua conforme se aproxima do minimo.Uma varidvel
auxiliar m ¢ usada para facilitar a compreensao:

mt+1 = at+1gt + (I-at+1)VL (8)
(Wt) mt+1 = mt+1 1—at+1 (9)

m ¢ o momento de primeira ordem de VL e m é m apos a aplicagdo do fator de
decaimento. Entdo, precisa-se calcular os gradientes g usado para normalizagdo:

gt+1 = yt+1gt + (1—yt+1)VL (Wt)> (10)
gt+l =gt+1 1—yt+1 (11)

g ¢ o momento de segunda ordem de VL . A atualizacdo dos parametros ¢ entdo
calcula da seguinte forma:

Wi+l = Wt — qmt+1 V gt+1 +e (12)

E um sistema massivamente paralelo e distribuido, composto por unidades de
processamento simples que possuem uma capacidade natural de armazenar e utilizar
conhecimento (Haykin, 1999). Apresentam diversas caracteristicas em comum com o
sistema nervoso: O processamento basico de informagdo ocorre em diversas unidades
simples denominadas de neur6onios artificiais ou simplesmente neuroénios (ou nos).

Uma das maiores dificuldades encontradas no uso das redes neurais ¢ a escolha
das melhores arquiteturas e parametrizagdes, uma vez que esse processo ¢ experimental
e demanda um grande tempo de execucgdo. Na pratica, o processo deve ser aplicado com
o intuito de testar varios métodos de aprendizado e as diferentes configuragdes que uma
rede possa ter para a resolucdo de um problema em especifico.

Em geral, podemos identificar trés classes de arquiteturas de rede
fundamentalmente diferentes: redes Feedforward com camada unica, redes alimentadas
diretamente com multiplas camadas e redes recorrentes (Miranda et al., 2009).

Uma RNA extrai seu poder computacional através de sua habilidade de aprender
e de generalizar. A generaliza¢do se refere ao fato de a rede neural produzir saidas
adequadas para novas entradas durante a aprendizagem, tornando possivel a resolugdo de
problemas complexos. Entretanto, as redes neurais precisam ser integradas em uma
abordagem consistente de engenharia de sistemas, onde um problema complexo ¢
decomposto em um nimero de tarefas relativamente simples, de acordo com a capacidade
inerente a RNA (Haykin, 2001).

A utilizagdo da RNA para um fim especifico tem relagdo direta com a eficiéncia
com que esta fornece respostas proximas aos dados de saidas reais. Para isso, o neurdnio



artificial deve ser capaz de aprender uma determinada tarefa (Eyng, 2008). De acordo
com Eynget al. (2009) e Fileti (2010), ao aplicar RNAs em um controlador de um
processo de producgdo de etanol por fermentacao, cujas caracteristicas também indicam a
ndo-linearidade do sistema, os resultados foram muito satisfatorios, superando a
estratégia de controle tradicional (linear).

Apesar de muitas vezes eficiente, esta abordagem nao retrata a realidade dos
sistemas fisicos, podendo resultar em solu¢des subotimas. Devido a capacidade de
modelar com fidelidades agdes ndo lineares, as RNAs se constituem uma importante
ferramenta para o controle de sistemas (Braga, 2000). De acordo com Braga et al. (2007)
um modelo basico de RNA possui diferentes componentes, dentre os quais:

e Conjunto de sinapses: conexdes entre os neuronios da RNA. Cada uma delas
possui um peso sinaptico;

e Integrador: realiza as somas dos sinais de entrada da RNA, ponderados pelos
pesos sinapticos;

e Funcdo de ativagdo: restringe a amplitude do valor de saida de um neurdnio;

e Bias: valor aplicado externamente a cada neurdnio e tem o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacao.

As RNAs configuram-se como uma tecnologia embasada em raizes
multidisciplinares, sendo fundamentada pela neurociéncia, matematica, fisica, estatistica,
ciéncia da computacdo e engenharia. Como resultado do acelerado desenvolvimento
tecnoldgico, as redes neurais passaram a ter aplicagcdes em diferentes campos como, por
exemplo, em processos de modelagem, andlise de séries temporais, reconhecimento de
padrdes, processamento de sinais e controle de processos. Para que a rede neural fornega
resultados satisfatorios, além de uma arquitetura adequada, o processo de treinamento e
validagdo deve ser efetuado com qualidade. Dessa forma, se faz necessario fornecer a
rede dados representativos da dinamica do processo, onde a determinagao destes valores
deve ser efetuada de modo a propiciar uma rede que forneca bons resultados sem que haja
um esfor¢o computacional excessivo (Alves Sobrinho, T.et al., 2011).

5. Metodologia

Foi localizada uma base de imagens que se encaixou com o proposito do trabalho,
a base foi encontrada em um repositoério americano: Medical ImageDatabase.

A Unidade de Engenharia Biomédica do Instituto Internacional de Tecnologia de
Sirindhorn apresenta um banco de dados de imagens de ultrassom do cancer de mama
fornecidas pelo Departamento de Radiologia da Universidade de Thammasat e pelo
Centro de Cancer de Mama da Rainha Sirikit da Tailandia. O banco de dados de imagens
de ultrassonografia pode ser baixado gratuitamente e podem ser usadas livremente, seja
qual for o proposito (Medical ImageDatabase).

Apoés a aquisi¢do das imagens, as mesmas foram separadas em dois grupos: o
primeiro grupo foi de imagens que possuem cancer, ¢ logo em seguida foi montado o



segundo grupo de imagens que ndo possuem cancer. As imagens foram Recortadas e
redimensionadas para que todas tivessem o mesmo tamanho.

Acabamos optanto por usar a ferramenta Orange Canvas, uma ferramentas mais
atual, com recursos melhores, foram feitos varios testes com as seis variaveis, mudando
e retirando as mesma, modificando os pardmentros, até¢ chegarmos no melhor resultado,
usando todas as varidveis.

O célculo os valores dos descritores para as imagens da referida base ja
mencionada, foi realizado, gerando uma planilha, onde cada linha representa um conjunto
de descritores de uma imagem (Figura 8):

A 8 C D E ; 6 H
Tabela de dados das imagens sem cancér
Codigo Segundo |Entropia |Contraste|Varidncia |Correlacd{Homogeneidade

Case-2-U-2-1.jpg  |0.0701437]1,280849010.4905063(58.862968|4225.7360(0.778481012658228

Case-2-U-2-2.jpg  [0.0443166{1.4735070/0.5678797/56.867405(4727.3627)0.7536550632911331
Case-2-U-2-3.)pg  |0.0780203[1,2472316]0.5768987100.80299|5935.3376(0.7493354430379746
Case-3-U-5-0.Jpg  |0.1075878{1.1474526)0.4856012{172.67303{7904.123310.78226 2658227848

Case-3-U-5-3.Jpg  [0.1030287]1.1251225/0.5748417/44,185701|2992.6366/0.7515031645569621
Case-6-U-12-1.Jog 0.0453767]1.604253310.9699367]96.703055(6684.50960.7024925539836187
0 Case-7-U-97-0.jog |0.0473467]1.5204964{1.1205696]116.80240]7128.0757/0.6746138946380938
Case-9-U-18-1.jpg 0.0180278[1.88341561.1862341137.04393(8979.11960.6549512429119647
Case-10-U-20-0.jpg |0.0995185(1.1467469|0.4071202{77.188861|4659.0743|0.8055537974683543
Case-10-U-20-1.jpg |0.0165598(1.5004159]1.4186708{250.04013)11641.515/0.6199815281516657
Case-12-U-23-2.jpg [0.0188364]1.8934738]2.3750000{126.306978342.7956{0.5597339364967806
15 Case-13-U-24-1.jpg [0.0549538(1.44091510.9862341(224.84935(10034.344{0.678037043931496

16 Case-16-U-27-2.jpg |0.0587453{1.3684250{0.8305379)23.756118{2231.3756/0.6980854430379749
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Figura 8. Tabela preenchida com os dados gerados pelo descritor

Ap6s o calculo dos descritores, dois graficos da estatistica descritiva foram
usados a fim de que seja possivel projetar um cenario para esse problema.

Foi realizados graficos de projecdes, € notamos que, em quase todas as projecdes,
as classes estavam ocupando a mesma regido no dominio de cada variavel, indicando que
a classificacdo tenderia a uma tarefa dificil. Apos analises das projecdes foi constatado
que as varidveis de Medida de heterogeneidade e de Correlagdo apresentam uma
classificagdo mais clara, sendo assim os mais importantes dentro do contexto. A fim de
exemplificar essa andlise, duas proje¢des podem ser vistas logo abaixo (Figura 9 e Figura
10):



Bo
FIGURA 9 GRAFICOS DE PROJECAO GERADOS PELA FERRAMENTA ORANGE CANVAS, TAREFA DIFICIL DE CLASSIFICACAO

[«

Figuras 10. Graficos de projecio gerados pela ferramenta Orange Canvas, tarefa simples de
classificacio.

Através de histogramas de frequéncia, vimos que as classes ndo assumem uma
frequéncia destacadamente maior em uma parte especifica da escala de cada variavel.
Nessa analise percebemos que realmente existe um problema de dificil solucdo, e também
vimos que as varidaveis de Medida de heterogeneidade, de Correlacdo, e de
Homogeneidade continua sendo as mais importantes para o problema de classificagdo

(Figura 11 e Figura 12):
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FIGURA 11 . GRAFICOS DE PROJECAO GERADOS PELA FERRAMENTA ORANGE CANVAS, TAREFA DIFiCIL DE CLASSIFICAGAO.
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Figuras 12. Graficos de projecio gerados pela ferramenta Orange Canvas, tarefa simples de
classificacio.

Foram realizados varios testes, sem alteramos a estrutura da rede, para fazer o
treinamento da rede neural, com as imagens previamente selecionadas. Logo apos, foi

feita uma nova sele¢do nas imagens, retirando as imagens de tons mais escuros, para
aprimorar o resultado, segundo exemplo a seguir (Figura 13):

Figura 13. Imagem de ultrassonografia classificada com ciancer

Ainda sem obter resultados satisfatorios, combinagdes dentre os descritores
originalmente gerados, foi utilizada.

6. Resultado



A avaliacdo da rede neural foi feita a partir das matrizes de confusdo gerada pelo
Orange Canvas ap6s a execu¢do do treinamento de cada rede. Essas matrizes sdo de
treinamento, validagdo, teste ¢ uma matriz final que considera o mais coerentes da rede.
A andlise dos resultados foi feita considerando a matriz de confusdo final (Figura 16) e
observando os valores encontrados para falso positivos e falso negativos, bem como o
acerto final da rede na classificacdo dos nddulos. Foram testadas algumas arquiteturas de
rede variando o niimero de neurdnios na camada escondida. A arquitetura que apresentou
melhor resultado durante as simulagdes foi a que continha 38 neurdnios (Figura 14). Os
resultados mostrados neste trabalho sdo referentes a essa disposi¢do dos neurdnios na
camada escondida, e apresentou um desempenho de 76% de acertos, e 24% de valores
falso positivos e falso negativos. Conforme mostra (Figura 15):

*%: Neural Network ? X

Name

Neural Network |

Neurons in hidden layers: 38 |
Activation: Identity v
Solver: Adam o

Reyularizalivn, u=0.0001; I

4)

Maximal number of iterations: I 1000

Replicable training

Apply Automatically Cancel

?2B

a1 B X T

Figura 14. Configuragio da RNA
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Figura 15. Tela melhor resultado

Predicted
0.0 1.0 b3
0.0 56 22 78
=
2 1.0 15 59 74
<<
b3 71 81 152

Figura 16. Matriz de confusio

7. Conclusao



A extracdo de descritores de imagem apresentou uma boa base de dados para se
encontrar um padrdo para classificagdo de nodulos em ultrassom como maligno ou
benigno. A rede neural mostrou-se eficaz para a aplicacdo, embora ndo se tenha
conseguido reduzir os falso-negativos a zero para nenhuma das arquiteturas de rede
testadas. As caracteristicas presentes no banco de dados foram extraidas a partir de um
processamento local das imagens, ou seja, sabia-se onde estava o nddulo na imagem e a
técnica foi aplicada apenas no local do tumor.

Assim, este trabalho ndo substitui a avaliacdo das imagens por um médico, mas
representa um apoio a decisdo trazendo um avango importante dado a dificuldade do
diagnostico do cancer que, no caso de um diagnostico incorreto, pode prejudicar o inicio
de um tratamento mais adequado destinado a casos malignos.

Este estudo teve como objetivo a proposta de metodologia de identificacao de
cancer em imagens de ultrassom, baseado em algumas ferramentas tecnologicas gratuitas
como Orange Canvas. Portanto como base nos resultados expostos acima, pode-se
concluir que os objetivos geral e especifico deste estudo foram atingidos com a
implementag¢do de identifica¢do de cancer em imagens de ultrassom.
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