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Abstract. This article aims to provide a better technique for analysis of texture
in mammography images, to improve the diagnostic rate of breast cancer. The
diagnosis made by a specialist depends on factors such as experience, quality
of mammography and the patient’s own characteristics. The study seeks to use
computational methods in order to provide a second opinion to the expert, using
image representation techniques in the form of quantized circular patterns th-
rough co-occurrence matrices. After the representation, the texture is calculated
through the diversity of analysis and classified using Support Vector Machines.

Resumo. Este artigo tem como objetivo prover uma melhor técnica para
análise de textura em imagens de mamografia, visando uma melhor taxa de
diagnóstico dos casos de câncer de mama. O diagnóstico feito por especia-
listas depende de fatores como a experiência do profissional, a qualidade da
mamografia e de caracterı́sticas do próprio paciente. O estudo procura uti-
lizar métodos computacionais a fim de oferecer uma segunda opinião ao es-
pecialista, utilizando-se de técnicas de representação da imagem na forma de
padrões circulares quantizados através de matrizes de co-ocorrência. Após a
representação, a textura é calculada através da análise de diversidade e classi-
ficada usando Máquinas de Vetores de Suporte.

1. Introdução
O câncer de mama é o segundo tipo de câncer mais frequente no mundo, sendo mais
comum entre as mulheres, respondendo por 22% dos casos novos a cada ano e sua
ocorrência tem crescido 3,1% ao ano [ACS 2015]. Desde a última década tem-se obser-
vado um grande interesse na utilização de técnicas de análise e processamento de imagens
para a detecção e diagnóstico auxiliado por computador (CADe e CADx respectivamente)
em mamografias digitais, cuja finalidade é não só aumentar a precisão do diagnóstico, mas
também servir de segunda opinião, auxiliando os especialistas na interpretação dos exa-
mes mamográficos [Kinoshita et al. 2004].

O diagnóstico de câncer de mama através de métodos computacionais consiste
em classificar regiões extraı́das de mamografias como sendo benignas ou malignas. O
esforço consiste em auxiliar em um diagnóstico mais preciso e evitar um maior número
de biópsias com resultados negativos.

Um importante fator utilizado para a diferenciação entre massas malignas e benig-
nas é a textura. A textura representa a organização dos pixels em relação a sua localização



espacial na imagem e carrega a informação do padrão que pode ser capturado na forma
de descrições estatı́sticas, estruturais ou baseada em modelos.

Este trabalho busca descrever uma metodologia em construção para extração
de textura de regiões de massa usando Circular Local Quinary Pattern (CLQP) como
representação básica para realização de Análise de Diversidade. O objetivo é usar a di-
versidade como extrator de textura, sendo que esta fora calculada sobre um conjunto de
novas representações da imagem com a ideia de melhorar o padrão descrito. Finalmente,
essas informações são utilizadas para fazer o diagnóstico de câncer de mama baseado nas
regiões de massa extraı́das.

2. Metodologia
A metodologia proposta é representada na Figura 1, onde é apresentada a metodologia
que foi desenvolvida. Inicialmente temos uma ROI1. Na etapa de pré-processamento, o
realce logarı́tmico [Gonzalez and Woods 2008] foi aplicado com fator 255, pois é o maior
valor possı́vel que um pixel pode assumir; e na quantização [Gonzalez and Woods 2008]
utilizamos 2n, n = 3, .., 8 fatores.

Figura 1. Fluxo da Metodologia Proposta

Na etapa Representação da ROI, o CLQP é utilizado para extrair padrões cir-
culares da imagem. Esta é uma técnica baseada no Local Binary Pattern (LBP)
[Ojala et al. 2002]. A técnica CLQP foi escolhida para esse trabalho pois a utilização
de padrões quinários superam os padrões binários e em média é preferı́vel a todas as va-
riantes do LBP testadas em [Nanni et al. 2010]. Foram utilizados raio 1 (um) e número
de vizinhos 8 (oito) além dos thresholds 1 e 25 (um e vinte e cinco) como parâmetros no
CLQP. Os resultados gerados pelo CLQP são exemplificados na Figura 2.

O CLQP gera novas imagens que são submetidas a análise de co-ocorrência com
a intenção de quantificar a importância de determinados padrões encontrados pelo CLQP
e realçar a extração de textura. As Matrizes de Nı́veis de Cinza são bastante utiliza-
das para extrair caracterı́sticas de textura. Este trabalho utiliza as seguinte abordagens
de matrizes Gray-level Co-occurrence (GLCM) [Haralick et al. 1973], Gray-level Run
Length (GLRLM) [Galloway 1975], Gray-level Gap Length (GLGLM) [Xinli et al. 1995]
e Neighboring Gray-level Depence Matrix (NGLDM) [Sun and Wee 1983].

De posse da importância relativa de cada padrão gerado pelo CLQP, represen-
tado através de matrizes, a textura é calculada baseada em ı́ndices de diversidade. Para
[dos Santos 2009], uma medida de diversidade é um parâmetro extremamente reducio-
nista que objetiva expressar toda a complexidade estrutural de uma comunidade ecológica
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Figura 2. Imagem (A): ROI original, Imagem (B): Realce Logarı́tmico, Imagem
(C)(D): Quantização 128 e 64 bits respectivamente, Imagem (E)(F)(G)(H): Resulta-
dos da aplicação do CLQP, em negativo para uma melhor diferenciação visual

através de um único número. O que torna extremamente simples qualquer tipo de
comparação, já que uma situação se resume a um único número. Os ı́ndices de Diver-
sidade utilizados foram os ı́ndices de Mcintosh, Shannon, Simpson, Gleason, Menhinick.

Finalmente, para realizar a validação da metodologia, usamos Máquinas de Veto-
res de Suporte (MVS) [Chang and Lin 2011].

3. Resultados
Para os testes foi utilizado a base DDSM [Heath et al. 2000]. Ao todo foram utilizadas
131 ROI benignas e 91 malignas. As ROIS foram extraı́das usando o arquivo de marcação
que a própria base fornece. Os testes foram realizados usando MVS, através da ferramenta
Weka. O MVS foi configurado com núcleo radial e teve o parâmetro de custo ajustado
para 8,0 e γ para 2−8. Os parâmetros foram ajustados usando o GridSearch do Weka. A
classificação foi feita com validação cruzada com 10 folds, utilizando inicialmente todas
as medidas geradas por todas as configurações da metodologia.

Os resultados obtidos são de 91,86% de Acurácia, 90,11% de Sensibilidade e
92,37% de Especifidade. Os resultados adquiridos se mostram promissores, pois mesmo
sem uma escolha otimizada dos parâmetros do CLQP, a metodologia obteve bons resulta-
dos. Os resultados indicam uma boa discriminação entre os padrões malignos em relação
aos padrões benignos, indicando que este estudo propõe uma metodologia promissora e
que só tendem a aumentar as chances de um diagnóstico bem sucedido.

4. Conclusão e Próximo Passos
Este trabalho apresentou uma metodologia para descrição do padrão de massas extraı́das
de mamografias usando como representação a co-ocorrência de padrões espaciais captu-
rados através do CLQP e Matrizes de Co-Ocorrência. Os resultados obtidos com a versão
atual da metodologia são promissores, indicando que estes podem ser aplicados futura-
mente em um ferramenta CAD.

Esta metodologia ainda está em andamento, e como passos futuros pretende-se
inicialmente analisar o desempenho das caracterı́sticas separadamente para então ter como
base as melhorias encontradas com o CLQP. Pretende-se ainda combinar caracterı́sticas
de geometria e textura para realizar esta tarefa, além de regular adaptativamente o CLQP,
estudar outros ı́ndices para descrição de textura e forma e ainda analisar os resultados
individualizando as caracterı́sticas calculadas e com bases maiores de imagens.
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