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Abstract. Breast cancer has been a growing problem for women around the
world. The correct interpretation of mammographic images is important for the
diagnosis of breast cancer. However, this is a difficult task even for a specialist.
Image processing is used to make the diagnosis less susceptible to errors. Thus,
the present work proposes a new method for the search of lesion candidates in
mammographic images. To verify the efficiency of the approach, the behavior of
the SURF, SIFT, BRISK and ORB algorithms were analyzed, as well as the Se-
lective Search algorithm for candidate selection. A total of 1210 mammography
images were used, from the CBIS-DDSM database. Results show that the SURF
algorithm presented better performance, generating on average, for each image,
4.11 candidates considered in the internal area of the lesion, reducing explora-
tory space by 72%, whereas the ORB generated on average 1.6 candidates with
a reduction rate of 96.30 %.

1. Introducao

O cancer de mama tem sido um problema crescente para mulheres do mundo todo. De
acordo com a Organiza¢do Mundial de Saide (OMS), ele € o tipo de cancer mais comum
entre mulheres, com mortalidade crescente, tanto em paises subdesenvolvidos como de-
senvolvidos, se tornando um dos tipos mais fatais de cancer [WHO et al. 2014].

No Brasil, ele € a principal causa de morte por cincer entre as mulheres, sendo
estimado 59.700 novos casos de cancer para cada ano do biénio 2018-2019, com uma
incidéncia de cerca de 56,33 casos a cada 100 mil mulheres [INCA 2018]. Nos Estados
Unidos, o National Cancer Institute (NCI) estima que 12,4% das mulheres irdo desenvol-
ver cancer de mama durante a sua vida.

Virios métodos de prevencdo t€m sido desenvolvidos, mas um dos métodos mais
eficazes para a detec¢do da lesdo € a mamografia digital [Tortora and Derrickson 2016],
importante para a detec¢do precoce do cancer, tornando o tratamento mais eficaz. No
entanto, a interpretacdo da mamografia pode ser uma tarefa dificil até mesmo para um
especialista, uma vez que a andlise € afetada por diversos fatores, tais como a qualidade da
imagem, experiéncia do radiologista e tipo de lesdo. E estimado que 12% a 30% dos casos
de cancer de mama deixam de ser detectados devido a ma interpretacdo mamografica
[Evans et al. 2013].



Atualmente, para a correta interpretacdo dos exames mamograficos, sao utili-
zadas técnicas de visdo computacional e processamento de imagens, que torna o di-
agnostico menos suscetivel a erros por meio da identificacdo precisa de anomalias
[Cordeiro et al. 2017][Leal et al. 2017]. Uma das técnicas utilizadas € a aplicacao de al-
goritmos de detec¢dao de pontos de interesse, para identificacdo de regides de interesse
em diferentes dreas de uma imagem. Entretanto, o uso desses detectores sdo aplica-
dos em imagens mamogréficas apenas para extra¢do de caracteristicas e classificacdo
[Abbas 2016].

Desta forma, o presente trabalho propde um novo método para selecao de candi-
datos a lesdo em imagens mamogréficas, baseado na utilizacao de algoritmos de detec¢ao
de pontos de interesse para geracao dos candidatos. Ainda, para comprovar a eficiéncia da
abordagem, foi analisado o comportamento dos algoritmos SURF, SIFT, BRISK e ORB,
além do algoritmo Selective Search.

2. Trabalhos Relacionados

Algoritmos de deteccao de pontos de interesse, tais como SIFT, SURF, BRISK, ORB,
entre outros, tétm obtido bom desempenho na identificagdo de objetos em imagens, como
lesdes em imagens mamogréficas [Bianco et al. 2015]. Esses algoritmos utilizam técnicas
de extracdo local de caracteristicas baseadas nos pontos de interesses gerados, que podem
ser utilizadas como dados de entrada para classificadores.

H4 na literatura varias pesquisas que mostram a utilizacdo desses algoritmos.
Deshmukh e Bhosle [Deshmukh and Bhosle 2017] relatam sobre a aplicacdo do SURF
para obten¢do de vetores de caracteristicas e usa diferentes classificadores em imagens
mamograficas. Em conjunto com o SURF, os autores utilizaram o algoritmo PreARM,
para reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas do SURF. Como resultado os
autores revelam que o SURF supera outros métodos no que diz respeito a disting¢ao, re-
petibilidade e robustez. O algoritmo € computado mais rapidamente, e teve 96,87% de
precisdo para classificacdo das lesdes em benignas ou malignas para a base DDSM.

A pesquisa de Karami et al. [Karami et al. 2017] faz uma comparac¢ao de desem-
penho de trés algoritmos (SIFT, SURF e ORB), além da equiparacao de diferentes tipos
de alteragcdes, como por exemplo a escala, a rotagdo e o ruido. Foram aplicados diferentes
tipos de transformagdes na imagem e posteriormente calculado a quantidade de pontos
de interesse, a taxa de correspondéncia e o tempo de execu¢do necessario para cada algo-
ritmo. Em relagdo ao tempo de execucio, o ORB foi considerado o mais rapido, porém o
SIFT obtém melhores resultados na maioria dos cendrios. Quanto as imagens com ruidos
0 ORB e o SIFT mostram resultados semelhantes.

Na pesquisa de Salazar-Licea ef al. [Salazar-Licea et al. 2014] € apresentada uma
ferramenta que pode melhorar a busca de dreas suspeitas que contenham anormalidades
em mamografias. Foram utilizados trés métodos, entre eles o algoritmo SIFT para a
localizagao de regides de interesse na imagem. Os resultados sugerem que a metodologia
proposta, com a utilizacdo do SIFT, tem potencial como ferramenta para encontrar regioes
suspeitas em mamografias. Entretanto, os autores pontuam que, para que o SIFT funcione
da melhor maneira possivel, é necessario melhorar a qualidade da imagem.



3. Método Proposto

Muitos métodos de classificacdo no estado da arte se baseiam em técnica de janela desli-
zante, que gera grande quantidade de candidatos, o que requer alto custo computacional
para alguns sistemas. O trabalho desenvolvido propde um novo método para selecao de
candidatos a lesdo, baseado na utilizacdo de algoritmos de deteccao de pontos de interesse
para geracao dos candidatos. Esses candidatos sdo posteriormente filtrados, permitindo a
reducdo do espago exploratério. O fluxograma da abordagem proposta pode ser visto na
Figura 1.

_ Abordagem Proposta :
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Figura 1. Fluxograma do Método Proposto

Conforme mostrado na Figura 1, inicialmente foi feita uma rotula¢io na base para
validagdao dos métodos estudados. Porém, para o funcionamento do algoritmo ndo é ne-
cessario nenhuma rotulagdo. A abordagem proposta inicializa com o processo de geracao
de pontos de interesse, 0s quais servirdo como base para a geracao de candidatos. Como
esse processo gera um nimero alto de candidatos, ele é seguido de uma etapa de filtragem,
onde esse nimero serd reduzido.

A abordagem proposta servird como entrada para algoritmos de classificagdo,
assim como representado no fluxograma acima. Nas abordagens mais recentes, como
Deep Learning [Dhungel et al. 2017], o custo computacional é bastante reduzido com a
diminui¢@o no nimero de candidatos fornecidos como entrada aos algoritmos. Cada uma
das etapas da abordagem proposta sdao descritas com mais detalhes nas se¢des a seguir.

3.1. Rotulacao da Base

Com o conjunto de imagens ouro fornecidas pela base, onde cada imagem representa
uma mdscara binarizada da imagem original, no qual a cor preta representa o fundo e a
cor branca representa a lesdo, foi gerada a identificacdo das janelas contendo as lesdes,
para posterior andlise comparativa com as janelas encontradas pelo método proposto.

Dois passos saos utilizados para identificagdo da lesdo na imagem ouro: o primeiro
encontra contornos de objetos que estejam presentes na imagem, neste caso especifico as
lesdes simbolizadas na cor branca e, posteriormente, um retangulo € representado englo-
bando todos esses contornos. Esse processo pode ser observado na Figura 2.

A Figura 2 (a) mostra a imagem original, a Figura 2 (b) mostra como a imagem
ouro € representada na base, a Figura 2 (¢) como € identificado um retangulo englobando
a lesdo e a Figura 2 (d) mostra como pode ser representada a imagem original a partir das
informagdes colhidas nos passos anteriores.

3.2. Geracao de Pontos

Ao término da execucdo de um algoritmo de deteccao de pontos de interesse, um con-
junto de pontos distribuidos € gerado ao longo da imagem, onde cada ponto contém suas
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Figura 2. Rotulacao da base: (a) Imagem original (b) Imagem ouro (c) Imagem de
ouro com marcacao (d) Imagem original com marcacao

caracteristicas locais relacionadas. Cada ponto pertencente ao conjunto de pontos gerados
pelos algoritmos possui coordenadas x e y, utilizadas para localizar o ponto na imagem,
além de um valor referente a um didmetro, que pode variar de ponto para ponto. A Figura
3 mostra resultados da geracdo de pontos de interesse em uma imagem de mamografia.

(a) (b) (© (d)

Figura 3. Geracao de pontos: (a) Imagem com aplicacao do SURF (b) Ima-
gem com aplicacao do SIFT (c) Imagem com aplicacdo do ORB (d) Imagem com
aplicacao do BRISK

Para os exemplos apresentados acima, € possivel observar que o algoritmo SURF,
na Figura 3 (a), gerou grande quantidade de pontos distribuidos ao longo da drea que
representa a mama na imagem, além da 4rea onde o rétulo estd presente. Para o SIFT,
na Figura 3 (b), essa quantidade foi menor e, mesmo assim, foi gerado pontos na drea do
rotulo. Para o algoritmo ORB, na Figura 3 (c), a quantidade de pontos gerados foi maior
que o SIFT porém a distribuicdo foi um pouco menor e muitos pontos ficaram sobrepostos
aos outros, além do grande nimero de pontos gerados no rétulo da imagem. Por fim, na
Figura 3 (d), o algoritmo BRISK mostra uma quantidade de geracdo de pontos menor que
0 ORB, porém com distribui¢ao parecida.

Originalmente, a distribuicao dos pontos na imagem nao segue um padrao bem
definido e, desta forma, dependendo do problema a ser abordado, uma grande quantidade
de pontos podem ser removidos sem afetar o resultado final desejado. Quais pontos devem
ser levados em consideracio ou podem ser descartados, serd explicado com mais detalhes
na secao 3.4.



3.3. Geracao de Candidatos

Um candidato é gerado a partir da regido delimitada pelo valor referente ao diametro for-
necido pelos algoritmos para cada ponto de interesse. Sendo assim, podemos representar
essa drea como uma janela na imagem original. Uma janela € definida pelo quadrado
minimo que engloba a circunferéncia relacionada a cada ponto. Os algoritmos sdo apli-
cados sem a realizacdo prévia de nenhuma técnica de pré-processamento na imagem ori-
ginal. Nesta etapa, todas as janelas geradas sdo consideradas no conjunto de candidatos,
que posteriormente serdo filtradas. Podemos observar na Figura 4 como ¢é realizado o
processo de geracdo de candidatos.

(®) ©)

Figura 4. Selecao de Candidatos: (a) Localizacao da lesao na imagem original (b)
Imagem com aplicacdo do SURF (c) Imagem com aplicacao do SURF e selecao
de uma janela referente a um ponto de interesse.

Com base em informacdes obtidas na etapa de Rotulacdo da Base, como mostrado
na secdo 3.1, na Figura 4 (a) podemos observar a localiza¢io da lesdo na imagem original.
Na Figura 4 (b) € possivel observar o resultado da execucao do algoritmo SURF, onde um
ponto de interesse é gerado na imagem original. Na Figura 4 (c¢) pode-se observar como
um candidato é gerado a partir da janela representativa da drea relacionada ao ponto de
interesse. Para o exemplo especifico apresentado, o candidato gerado pode ser utilizado
como entrada para um classificador e obter um bom resultado na detec¢ao da lesdao na
imagem original.

3.4. Filtragem de Candidatos

Uma imagem de mamografia digital possui normalmente, além do contetido relacionado a
imagem radiografada da mama e, dependendo do posicionamento da captura, informagdes
referentes ao musculo peitoral maior, rétulos e ruidos que nao devem ser levados em
consideragdo, uma vez que ndo refletem em nenhum momento a lesdo presente na mama.
Como mostrado da sec¢do 3.3 a drea relacionada a cada ponto de interesse possui uma
janela candidata associada. Os algoritmos podem gerar grande quantidade de janelas
com dreas muito extensas ou muito pequenas, onde em nenhum dos casos, ird refletir
um tamanho normal da lesdo. Desta maneira, para remover janelas presentes em locais
irrelevantes na imagem e janelas com tamanhos desproporcionais ao tamanho da lesao,
sdo aplicados os filtros descritos a seguir.

3.4.1. Filtro de tamanho

Os valores referentes a0 menor € maior tamanho de area que uma lesdo pode possuir
foram armazenados na epata de Rotulacdo da Base e utilizados na aplicacdo de um filtro



onde os candidatos que possuiram uma area menor que a menor drea possivel de ser
uma lesdo foram descartados. Seguindo a mesma logica, os candidatos que possuiram
areas maiores que a maior area possivel a ser uma lesdo também foram descartados. Os
resultados da reducgao do espaco de exploragao dos candidatos apds a aplicacdo deste filtro
sao apresentados com detalhes na se¢ao 5.

3.4.2. Filtro de Fundo

Um filtro foi aplicado para desconsiderar os candidatos que estdo presentes em dreas da
imagem consideradas irrelevantes, tais como dreas que estdo relacionados aos rétulos
e ruidos presentes na imagem, ou que englobam uma parte considerdavel do fundo da
imagem. Essa etapa possui dois passos que sdo apresentados a seguir.

Primeiro passo: cada janela pertencente ao conjunto de candidatos formado
na etapa de Selecdo de candidatos € inicialmente binarizada, utilizando a técnica de
limiarizacdo de OTSU [Otsu 1979]. Ao término deste passo, os pixels pertencentes a
cada janela candidata passou a ser considerado como branco ou preto.

Segundo passo: apds uma janela candidata ser binarizada € possivel percorrer e
analisar sua matriz representativa com o objetivo de inferir se essa janela deve ser descar-
tada ou ndo do conjunto final. Ao percorrer a matriz, caso algum elemento possua o valor
0, significa que esse pixel tem a cor preta, ou seja, esse pixel representa parte do fundo da
imagem. Em contrapartida, caso o elemento possua o valor 255 significa que esse pizel
nao representa parte do fundo da imagem.

Ao término da verificacdo das matrizes das janelas candidatas separadamente, foi
possivel medir a relagdao de pertinéncia entre cada janela e o fundo da imagem original.
Uma vez que a regido da mama estd nas dreas mais claras da imagem, o filtro de fundo
considerou como candidato final, apds o processo de binarizacdo, apenas aqueles que
possuiam a maior parte da sua vizinhanca da cor branca. Com isso, os candidatos com
vizinhanca com pizels pretos, tais como rétulos, ruido ou fundo, sdo eliminados.

A Figura 5 mostra passo a passo como o processo de aplicacdo do filtro de fundo
¢ realizado. Primeiramente, é possivel observar a imagem original contendo apenas uma
janela candidata identificada. Esta janela selecionada se transforma entdo em uma su-
bimagem candidata. Posteriormente, essa subimagem candidata € binarizada e, por fim,
serviu de entrada para o algoritmo "’ Verificador de fundo”.

SELECAO SUBIMAGEM SUBIMAGEM CANDIDATA
CANDIDATA BINARIZADA

VERIFICADOR
DE FUNDO

Figura 5. Fluxo de execucao do filtro de fundo

Por fim, apés a etapa de filtragem € formado o conjunto final de candidatos a lesao
na imagem mamografica. A Figura 6 mostra o resultado final da etapa de filtragem de



candidatos. A Figura 6 (a) mostra a imagem original, a Figura 6 (b) mostra a imagem
com aplicacao do algoritmo SURF e por fim, a Figura 6 (c) mostra a imagem apds a etapa
de filtragem.

() ©)

Figura 6. Pds-Processamento: (a) Imagem original (b) Imagem com aplicacao do
algoritmo SURF (c) Imagem apds a etapa de pos-processamento.

4. Metodologia

4.1. Ambiente Experimental

A base utilizada foi a CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging Subset of DDSM) que
contém 6775 casos de estudo relacionados a 6671 pacientes, totalizando 10239 imagens,
além de imagens digitais de mamografia capturadas de angulos diferentes. Em resumo,
a CBIS-DDSM ¢ uma versdo atualizada e padronizada da base DDSM. Para o presente
trabalho foram utilizadas 1210 imagens.

Os algoritmos implementados no presente trabalho foram desenvolvidos a partir
da linguagem de programacao Python com auxilio da biblioteca OpenCV em um compu-
tador com processador i7 e 8GB de memoria RAM.

4.2. Algoritmos Implementados

O Scale Invariant Feature Transform (SIFT) é um algoritmo que permite a detec¢do e
extragdo local de caracteristicas de uma imagem. Apesar de ser eficiente, requer um
grande custo computacional. Desta forma, surgiram diversas variantes e extensoes me-
lhoradas do SIFT [Karami et al. 2017]. Uma dessas variantes € o Speeded-Up Robust Fe-
atures (SURF), que funciona mais rapido que o SIFT sem reduzir a qualidade dos pontos
detectados. Baseado na matriz Hessiana, o SURF inclui etapas de deteccao e localizagao
do ponto de interesse usando uma matriz [Rodrigues et al. 2014].

O Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) € outra alternativa para o SIFT e
SURF. Baseado no FAST e no BRIEF, técnicas que possuem bom desempenho e baixo
custo, o ORB aborda algumas limitagdes das técnicas citadas, principalmente a falta de in-
variancia rotacional do BRIEF, e adiciona um componente de orienta¢do rapido e preciso
ao FAST [Rublee et al. 2011]. Assim como o ORB, o Binary Robust Invariant Scalable
Keypoints (BRISK) melhora os conceitos do BRIEF. Considerado um descritor bindrio,
¢ um método para deteccdo, descricdo e correspondéncia de pontos de interesse. Além
disso, tem um desempenho adaptavel e de alta qualidade, com um custo computacional
menor que o SURF [Leutenegger et al. 2011].



Técnicas baseadas em janela deslizante sdo utilizadas para localiza¢do de objetos
em imagens. Nessa abordagem, um tamanho € definido para a janela e um valor referente
ao deslocamento horizontal e vertical ao longo da imagem. No entanto, o espaco de busca
€ muitas vezes muito grande, tornando a busca exaustiva um custo computacional elevado
[Uijlings et al. 2013].

Além da aplicacdo dos algoritmos descritos acima, foi implementada a técnica Se-
lective Search, que € baseada em uma abordagem chamada Region Proposal, uma solugdo
para melhorar os problemas da busca exaustiva com janela deslizante e bastante utilizada
para geracdo de candidatos na drea de reconhecimento de objetos. A técnica Selective
Search passa pelo mesmo processo de filtragem que os demais algoritmos foram submeti-
dos para formar o conjunto final de candidatos, removendo janelas relacionadas ao fundo,
rotulos e ruidos. A Figura 7 apresenta a aplicagdo da etapa de filtragem de candidatos
onde o algoritmo Selective Search foi aplicado.

(b)

Figura 7. Filtragem de Candidatos no Selective Search: (a) Imagem original (b)
Imagem com aplicacao Selective Search (c) Imagem apds etapa de filtragem no
Selective Search.

4.3. Verificacao de Acuracia da localizacao de Candidatos

A partir dos candidatos finais gerados apds a etapa de filtragem, € possivel medir a pre-
cisdo de cada algoritmo na localizagcdo da lesdo. Para isso, foi verificado a localizacao de
cada candidato na imagem original para ser comparado com a localizacao real da lesdo.
Desta forma, é possivel identificar se esse candidato estd dentro, sobreposto ou préximo
da drea da lesdo. E possivel observar na Figura 8 como essa averiguacio foi realizada. O
quadrado em verde mostrado na Figura 8 representa o posicionamento da janela represen-
tando a localizacdo real da lesdo na imagem original. O quadrado em amarelo representa
a localiza¢ao de um candidato.

Conforme mostrado na Figura 8, para que um candidato seja considerado dentro
da drea da lesdo, o tamanho da sua drea deve ser menor que a drea da janela da lesdao
e, todo seu conteudo deve estar presente no conteido da janela da lesdo, assim como
representado na Figura 8 (a). Em caso de ser considerado sobreposto a lesao, o candidato
deve ter necessariamente o tamanho de drea maior que o tamanho da janela da lesdo e,
todo contetdo da janela da lesdo deve estar presente no contetido do candidato, como
na Figura 8 (b). Por fim, para um candidato ser considerado préximo da lesdo, a tnica
exigéncia € que, o conteudo da janela do candidato tenha uma relacdo de intersec¢ao ao
conteudo da janela da lesdo, como na 8 (c).
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Figura 8. (a) Candidato dentro da area da lesao (b) Candidato sobreposto da area
da lesao (c) Candidato proximo da area da lesao

4.4. Métricas

Interseccao pela Unido (IoU) é uma métrica de avaliagdo usada para medir a precisao
de um detector de objetos em um conjunto de dados especifico. [Rosebrock 2016]. O
valor do IoU ¢é dado pelo resultado da divisao entre a intersec¢@o sobre a unido entre duas
janelas. Este valor quanto mais proximo de 1 significa que uma janela estd mais alinhada
sobre a outra, em termos de sobreposicdo. E possivel observar como é representado o
calculo do /oU na Equacgdo 1, onde I corresponde ao valor referente a intersec¢ao e U
corresponde ao valor da unido.

I
IoU = — 1
i ey
Para que seja possivel calcular o IoU, precisamos ter informacdes referentes a duas
janelas: a primeira para representar a localizagdo real previamente fornecida do objeto na
imagem, e a segunda para representar a localiza¢ao do objeto que desejamos detectar.

5. Resultados Obtidos

Assim como mostrado na se¢do 3.4, para todos os algoritmos foi aplicado a etapa de
filtragem para selecionar o conjunto final de candidatos. Além disso, utilizando o processo
realizado e apresentado na secdo 4.3, foi aplicado a métrica IoU para cada candidato.
Para configuracao dos algoritmos analisados, foram utilizados os parametros definidos
por padrao.

Inicialmente foi realizada uma andlise da quantidade de janelas obtidas por cada
algoritmo e o impacto do processo de filtragem no niimero de candidatos resultantes. A
Tabela 1 apresenta na primeira coluna os nomes dos algoritmos executados, a segunda
coluna apresenta a quantidade média de candidatos que cada algoritmo gerou sem a filtra-
gem, a terceira coluna apresenta essa quantidade apoés a filtragem e, por ultimo, a quarta
coluna mostra a redu¢do atingida em porcentagem do espaco exploratorio.

Foi observado que o algoritmo SURF foi o que obteve menor reducdo do espaco
exploratdrio, o que nao representa um resultado ruim, uma vez que a quantidade de candi-
datos restantes € maior em comparagao aos outros algoritmos, podendo aumentar a chance
de localizar a lesdo mesmo sem ser necessario explorar dreas irrelevantes na imagem.

Também foi feita uma andlise comparando o nimero de janelas obtidas pelos al-
goritmos com o método da janela deslizante. Sabendo que o tamanho médio das imagens



Tabela 1. Resultado da etapa de filtragem de candidatos: Reducao do espaco
exploratorio

Algoritmo Sem Filtragem Com Filtragem Reducao
SURF 1176,21 +647,82 329,83 +£195,28 72%
SIFT 102,73  +£77,25 8.8 +7,56 91,50%
BRISK 174,33  +144,74 3,19 +8,50  98,20%
ORB 33498  +138,65 32,49 +£36,73  96,30%
SS 862,7 +396,80 17,21  £13,58 98,10%

¢ de 2652x 1569 pixels, e aplicando uma janela deslizante de tamanho 200x200 pixels
com deslocamento horizontal e vertical de 5 pixels a cada interagdo, para percorrer toda
a imagem se faz necessdrio a geracao de 135.036 janelas candidatas em média. Apds a
aplicacdo dos algoritmos, foi obtida uma reducao relevante no espagco exploratério. A
Tabela 2 apresenta esses resultados, onde na primeira coluna mostra os nomes dos algo-
ritmos analisados, a segunda e quarta colunas mostram informacdes sobre a quantidade
média de candidatos gerados por cada algoritmo, com e sem a etapa de filtragem, respec-
tivamente e, a terceira e quinta colunas mostram as reducdes obtidas.

Tabela 2. Resultado da reducdo em espaco exploratorio em comparacao a
técnica baseada em janela deslizante

Algoritmos Sem Filtragem Com Filtragem

# Candidatos Reducdo # Candidatos Reducido
SURF 1176,21 99,13% 329,83 99,76%
SIFT 102,73 99,92% 8.8 99,98%
BRISK 174,33 99,87% 3,19 99,98%
ORB 334,98 99,75% 32,49 99,97%
SS 862,7 99,36% 17,21 99,98%

A reducgdo do espaco exploratdrio apds a utilizac@o de cada algoritmo chegou perto
de 100% para todos os casos, mostrando que a técnica baseada em janela deslizante, além
de necessitar de um alto custo computacional, tende a gerar muitos candidatos desne-
cessarios para o problema.

Assim como visto na se¢do 4.3 e mostrado na Figura 8, um candidato a regido
suspeita pode estar dentro, sobreposto ou proximo a localizacao real da lesdo na imagem
original. A Tabela 3 apresenta o resultado da anélise desses candidatos onde na primeira
coluna mostra o nome do algoritmo, a segunda coluna mostra a quantidade média de can-
didatos, a terceira coluna mostra a quantidade média de candidatos considerados dentro
da lesdo, a quarta coluna mostra os candidatos considerados sobrepostos, a quinta co-
luna apresenta os candidatos considerados préximos a lesdo e, por ultimo, é mostrado a
quantidade média de candidatos considerados como falso positivos.

Conforme apresentado na Tabela 3, foi observado que o algoritmo SURF apresen-
tou maior precisdo na geracdo de candidatos, pois obteve um maior nimero de janelas
dentro, sobreposta ou proxima a lesdo da imagem. Comparado aos outros algoritmos, o
SURF apresenta em média 4,11 janelas dentro da regido da lesdo, enquanto que os outros
algoritmos nem sempre obtém um candidato na regido da lesdo, obtendo médias abaixo de



Tabela 3. Resultado da aplicacao dos algoritmos na selecdao dos candidatos a
regioes suspeitas

Verdadeiro Positivos

Algoritmo - # Candidatos # Dentro # Sobreposto  # Proximo

Falso Negativos

SURF 329,83 4,11 0,3 16,5 308,88
SIFT 8,8 0,62 0,05 0,55 7,58
BRISK 3,19 0,08 0 0,16 2,96
ORB 32,49 0,7 0 1,6 30,19
SS 17,21 0,38 0 0,37 16,45

1. O mesmo se aplica para janelas proximas a regido de interesse. O algoritmo ORB apre-
sentou um bom resultado ao gerar em média 1,6 candidatos proximos, porém apresentou
valores baixos em relacao aos outros grupos.

6. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

O trabalho desenvolvido propds um novo método para selecao de candidatos a regido sus-
peita de lesdo em imagens mamograficas, baseado na utilizac¢ao de algoritmos de detec¢ao
de pontos de interesse para geracao dos candidatos. Para validac¢ao da proposta foram ana-
lisados os algoritmos SURF, SIFT, BRISK e ORB, além do algoritmo Selective Search
para 1210 imagens de mamografia da base CBIS-DDSM.

A reducdo do espaco exploratorio e o resultado da geracao de candidatos dentro da
lesdo pelo algoritmo SURF, podem servir de dados de entrada a um classificador, benefici-
ando a deteccdo de lesdo em imagens de mamografia. Em trabalhos futuros, realizaremos
andlises adicionais aplicando etapas de pré-processamento para verificar a eficiéncia des-
ses algoritmos levando em consideracao contraste e também remogao de outras areas que
nao ha possibilidades de conter uma lesao.
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