Algoritmo de extracao de textura baseado em Wavelet e CLBP
para classificacao de lesoes em mamogramas.

Yan A. S. Duarte!, Marcelo Z. do Nascimento?, Domingos L. L. Oliveiras!

!Centro de Matematica, Computagio e Cogni¢do
Universidade Federal do ABC (UFABC) — Santo André — SP — Brazil

2Faculdade de Computacdo - FACOM
Universidade Federal de Uberlandia — Uberlandia — MG — Brazil

yan.duarte@Qufabc.edu.br, marcelo.zanchetta@gmail.com,

domingos.latorre@gmail.com

Abstract. This article presents a Computer Aided Diagnosis (CAD) system to
the classification of mammograms lesions. The ROI’s were obtained from the
Digital Database for Screening Mammography (DDSM). The Wavelet Trans-
form was used for generation of images in space and frequency domain. After
that, the Completed Local Binary Pattern (CLBP) operator was applied to the
textural features extraction. Redundant attributes were eliminated with the tech-
nique of variance analysis (ANOVA). Finally, the cases were classified with the
artificial neural network of Radial Basis Function (RBF). Quantitative analy-
sis by area under ROC curve reached 100% of effectiveness with the proposed
method.

Resumo. Este artigo apresenta um sistema de auxilio ao diagnostico (CAD)
para a classificagdo de lesoes de mamografias. As ROI’s foram obtidas do
banco de dados Digital Database for Screening Mammography (DDSM). A
Transformada Wavelet foi utilizada na geragdo de imagens no dominio do es-
paco e da frequéncia. Apds isto, o operador de Padrdo Bindrio Local Completo
(Completed Local Binary Pattern - CLBP) foi aplicado para a extragdo de ca-
racteristicas. Atributos redundantes foram retirados com a técnica de andlise de
varidancia (ANOVA). Por fim, os casos foram classificados com uma rede neural
artificial de Fungdo de Base Radial (RBF). Andlises quantitativas por meio da
curva sobre a drea ROC chegaram a 100% de eficdcia com o método proposto.

1. Introducao

O sistema mamogréfico tela/filme se destaca entre os métodos utilizados no diagndstico
do cancer de mama devido ao fato do baixo custo operacional e de sua fécil acessibi-
lidade em nosso pais. As imagens obtidas por esse equipamento sdo capazes de mos-
trar anormalidades com tamanho milimétrico [Tang et al. 2009]. A andlise das diferen-
cas de densidades Opticas presentes nos mamogramas permite ao especialista avaliar a
presenca de possiveis anormalidades e fornecer o diagndstico ao paciente. O nivel de
experiéncia do especialista e o extenso nimero de casos a serem avaliados na rotina di-
agnoéstica podem influenciar o desempenho do niimero de acertos na fase do diagndstico
[Rangayyan et al. 2008]. Segundo [Destounis et al. 2004], uma forma de minimizar es-
ses problemas € a utilizacdo de uma leitura dupla onde outro especialista faz uma "leitura
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suplementar", essa estratégia eleva o custo operacional, tornando-se invidvel em grande
parte dos centros de radiodiagndstico.

Uma das formas de solucionar esse problema é o desenvolvimento de sistemas
computacionais de auxilio ao diagndstico (Computer Aided Diagnosis - CADX) vol-
tado para a andlise mamogréfica, esse sistema tem como propoésito extrair informagdes
de regides de interesse em nas mamografias digitalizadas para classifica-las de acordo
com a lesdo presente. A etapa crucial para um bom desempenho dos algoritmos de
classificacao estd relacionada a aplicagdo de algoritmos de extracdo de caracteristicas
[Llado et al. 2009, de Souza Jacomini et al. 2012, Nanni et al. 2012]. Essas caracteris-
ticas podem ser categorizadas como morfoldgicas e ndo morfologicas. Os descritores
morfoldgicos representam as extremidades da imagem como bordas e margens, enquanto
os nao morfolégicos representam as caracteristicas internas, os pixels que constituem a
regido.

As caracteristicas ndo morfoldgicas sdo consideradas probleméticas devido a difi-
culdade de interpretacdo das variacOes de informacdes internas pelo olho humano. Uma
importante classe usada nessa representacdo pode ser obtida pela textura da imagem.
Essa classe vém sendo explorada na andlise de imagens médicas para determinagdo de
padrdes na classificacdo de imagem [Junior et al. 2006, Liu et al. 2009]. Muitas apro-
ximagdes vém sendo propostas para extracdo dessa informacdo e, consequentemente,
esse topico de pesquisa vem ganhando destaque em parte dos estudos na drea médica
[Bianconi and Fernandez 2011].

Estudos vém demonstrando as vantagens da aplicacdo de técnicas baseadas em
transformada wavelet na anélise de lesdes em mamogramas [Ferreira and Borges 2005,
Dantas et al. 2009, Dantas et al. 2012, Ramos et al. 2012]. Os coeficientes wavelets sao
utilizados como importantes descritores das informagdes presentes em uma imagem. Um
dos principais fatores de sua aplicacdo pode ser atribuido ao fato da técnica permitir se-
parar os dados espaciais que contenham caracteristicas especificas [Huang et al. 2011,
Ko et al. 2011].

Outro descritor promissor de andlise de textura € o Completed Local Binary Pat-
tern (CLBP), o qual realiza uma extracdo de caracteristicas ndo morfologicas de abor-
dagem estdtica. Esta técnica elabora uma andlise abrangente da imagem levando em
considera¢do as informacdes de magnitude e a intensidade do pixel central em relagdo
a imagem como um todo [Guo et al. 2010]. Seu uso vem se destacando na andlise de
imagens, porém, essas avaliagdes ocorrem sempre em imagens em dominio espacial.

O presente trabalho propde um método para extracdo de caracteristicas baseado
em operadores texturais. O algoritmo propde uma investigacdo do uso de operadores
CLBP nas subbandas obtidas por meio de transformada wavelet. O objetivo € anali-
sar cada subbanda separadamente, verificando a influéncia de cada uma na classificacdo
dos casos. O classificador Radial Basis Function (RBF) foi empregado na avaliacdo dos
resultados obtidos com o descritor proposto. Um grupo de imagens mamogréficas di-
gitalizadas da base de dados Digital Database for Screening Mammography (DDSM)
[Ramos et al. 2012] foi avaliado com o método proposto.
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2. Metodologia

O diagrama de blocos da Figura 1 demonstra a estrutura da sequéncia utilizada para rea-
lizar os experimentos propostos.
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Figura 1. Diagrama em blocos do estudo proposto.

2.1. Banco de Imagens

No desenvolvimento desse estudo foram utilizadas 480 regides de interesse (Regions of
Interest - ROI’s) de imagens mamogréficas, das quais 240 contém anormalidade benigna
e 240 contém anormalidade maligna. Metade das imagens de cada grupo de anormalidade
pertence ao conjunto de imagens de visdo Cranio-Caudal (CC) enquando a outra metade
pertence ao conjunto de imagens de visdo Médio-Lateral Obliquo (MLO). A selecdo das
ROI’s das imagens foram obtidas através do arquivo .ics, o qual possui um cddigo em
cadeia da posicao da lesdo. O equipamento utilizado para a digitalizacdo destas imagens
foi o Lumisys em 50 um e 12 bits de resolucdo. As ROI's possuem dimensdo de 512x512
pixels, onde o centro da imagem corresponde ao centro da anormalidade presente.

As imagens utilizadas foram obtidas no banco de dados de dominio publico cha-
mado DDSM (Digital Database for Screening Mammography), elaborado na Universi-
dade do Sul da Flérida - EUA. Este banco de dados é fruto de um estudo colaborativo
onde participam pesquisadores de diferentes institui¢des dos Estados Unidos: Massachu-
setts General Hospital IMGH), Wake Forest University School of Medicine (WFUSM),
Sacred Heart Hospital (SHH) e Washington University (WU) [Balleyguier et al. 2007].

2.2. Transformada wavelet

A transformada wavelet foi utilizada com o intuito de se obter a representacdo das ROI’s
tanto no dominio da frequéncia, quanto no dominio do tempo. Esta técnica executa o
produto interno de um sinal f(¢) com uma fungdo wavelet-mde escalonada e transladada
no eixo temporal ¢, ;(t). Ela é representada pela equagéo 1:

W f(a,b) = / () an(t)dt )

onde, a representa a escala (dilatacdo) e b representa a transladacio (deslocamento no
tempo) da wavelet-mde 1, ,(t) definida pela equagdo 2:

1 z—>b

%,b(t)zﬁﬁb( . ) (2
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A TW pode ser utilizada para sinais de tempo continuo (Transformada Wave-
let Continua - TWC) e para sinais de tempo discreto (Transformada Wavelet Discreta
- TWD). A anélise do sinal de tempo continuo de uma imagem tem como resultado in-
formacdes redundantes e desnecessarias, ja a TWD consegue proporcionar uma descri¢ao
mais eficiente para o processamento desta imagem.

Em [Mallat 1999] foi demonstrado uma forma eficaz de se desenvolver a TWD.
Esta solucao baseia-se na utilizagdo do Quadrature Mirrors Filters (QFM) e de operagdes
de amostragem. O QMF é um banco de filtros que divide o sinal de entrada em bandas
distintas, neste caso, formado pelo filtro passa-baixa e passa-alta, os quais foram as bases
para essa transformada [Misiti et al. 2008, Pedrini and Schwartz 2008].

Nos estudos de filtros aplicados a TWD existem duas importantes operacdes: a
decomposicdo e a recomposi¢ao. A decomposi¢ao € o processo onde se descarta termos
de uma sequéncia cujo indice nao seja multiplo de um nimero g representada pela equagao
3:

(4 q)(R) = (W) 3)

O uso da decomposicao em uma TWD, geralmente, tem como atributo da varidvel
q o valor 2 (¢ = 2), fazendo assim a eliminacdo dos elementos alternados de uma sequén-
cia. Na recomposi¢do sdo adicionados valores 0 intercalados dentro de uma sequéncia de
termos no sistema, conforme a equagao 4:

| u(k), se n=2k,
(TqW)—{ 0 se n—2ki1 “)

A relagdo entre o cdlculo dos coeficientes wavelet e os bancos de filtros € demons-
trada a partir de duas funcdes unidimensionais: a funcao escala e a fungcao wavelet-mde. A
funcdo escala relaciona a transformada ao aspecto de multiresolucio, ja a funcao wavelet-
mde expande as diferencas entre as resolugdes.

O resultado desta operacdo apresenta quatro coeficientes, um de aproximacao e
outros trés de detalhe em diferentes orientagdes: horizontal, vertical e diagonal. Para
obter mais informacdes do sinal, é possivel realizar a decomposicao em mais niveis. Para
isso, aplica-se o mesmo processo da TWD no coeficiente de aproximagao resultante. A
cada nivel de decomposi¢ao quatro novos coeficientes sdo gerados, cada um contendo
apenas metade da frequéncia de banda do sinal original.

Nesta etapa do estudo, as ROI’s foram decompostas em dois niveis pela TWD a
fim de se obter informag¢des no dominio espacial e no dominio da frequéncia das mesmas.
A funcdo wavelet-mde Symlet 8 foi aplicada no processo de obtengdo dos coeficientes
wavelets. Essa funcao foi escolhida devido ao fato de ser ortogonal, de suporte compacto
e diferencidvel. Além disso, essa funcdo ja demonstrou bons resultados nos estudos de
[Rashed et al. 2007, Eltoukhy et al. 2010].

2.3. Completed Local Binary Pattern (CLBP)

O CLBP foi proposto em 2010 por Guo, Zhang e Zhang [Guo et al. 2010], sua fun¢do
¢ analisar a informacao do pixel central em relacdo a seus vizinhos, a magnitude dessa
distancia e a intensidade do pixel central em relagdo a imagem completa. A utilizacdo da
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magnitude desta distancia € feita com a finalidade de tornar o processo mais discriminante.
Esse operador € representado pela equagdo 5 :

my = |gp - gcl (5)

O processo da CLBP retorna trés operadores, que sao:

e ('LBPs: considera o componente de sinal da diferenca;
o C'LBP);: considera o componente de magnitude m,;
e (C'LBPy: considera a intensidade do pixel central g. em relacdo a imagem.

O CLBPs representa a operagao LBP convencional e é dada pela equacio 6:

P-1
LBPpry = s(gp — 9¢)2F (6)
p=0
0, se <0
S(x):{ 1, se >0 0

O operador C'L B Py, € definido de acordo com a equagao 8:
CLBPu g, = s(my, — ¢)2P (8)

onde, s(z) estd definido na equagdo 7 e c¢ representa a média dos valores absolutos das
diferencas entre um pixel e seu vizinho.

Por ultimo, o operador C'L B P pode ser definido pela equacgao 9:

CLBPF,,, = s(g. — 1) ©)
onde, s(z) estd definido na equag@o 7 e 7, representa a média dos valores de nivel de
cinza de todos os pixels da imagem.

Ap6s obter os trés operadores da CLBP, os mesmos sdo combinados formando um
vetor de caracteristicas que representa a imagem.

Nesta etapa, a ténica CLBP foi aplicada separadamente em cada subbanda ge-
rada da TWD de duas maneiras diferentes, o valor da variavel de raio foi alterada a
fim de se comparar os resultados obtidos, os valores utilizados foram 1 (CLBP(1,8)) e 2
(CLBP(2,8)). Como resultado desta etapa, foram geradas duas matrizes de caracteristicas
para cada subbanda da TWD e para cada alteracdo na varidvel de raio. Uma dessas matri-
zes contém as caracteristicas das mamografias com lesdes benignas e malignas da visdo
CC e a outra contém as caracteristicas das mamografias com lesdes benignas e malignas
da visao MLO. Cada linha de cada matriz representa as caracteristicas texturais obtidas
pela técnica CLBP de uma imagem. Ao final do processo, cada matriz continha 240 li-
nhas onde 120 correspondiam as mamografias de lesdo benigna e 120 as mamografias de
lesdo maligna.
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2.4. Analise de variancia

Logo apds a execugdo do operador CLBP, a técnica de anélise de variincia foi utilizada
nas matrizes geradas com o intuito de verificar a relevancia dos atributos obtidos.

A Andlise de Variancia (Analysis of Variance - ANOVA) € uma técnica que visa
verificar a existéncia de diferencas entre as médias e se os fatores alteram em alguma va-
ridvel dependente. Isto faz com que varios grupos sejam comparados simultaneamente.
Esses fatores podem ser de origem qualitativa ou quantitativa, mas a varidvel dependente
deverd necessariamente ser continua. O teste € paramétrico, ou seja, a varidavel de in-
teresse deve ter distribuicdo normal e os grupos tem que ser independentes. O método
ANOVA utiliza um quadro de anélise de variancia, conforme apresentado na Tabela 1.
A coluna "Fonte de Variagdo" dessa tabela separa a variabilidade dos descritores, para
amostras provindas de imagens diferentes, e a variabilidade residual, para amostras pro-
vindas ao acaso. A coluna "Q" representa a soma das variagdes, as colunas "G.L." e "S?"
representam, respectivamente, os graus de liberdade e os quadrados médios utilizados nos
calculos sobre os descritores e residuos. Por dltimo, a coluna "7este F" representa a razao
entre quadrado médio dos descritores sobre o quadrado médio dos residuos. As etapas de
preenchimento da Tabela 1 podem ser vistos em [Fonseca 1981].

Tabela 1. Quadro de Analise de Variancia.

Fonte de Varia¢do | Q GL. |52 Teste F
Descritores Q. k—1|8%= 1%1 Foe = g_;
Residuos Qr=Q—Q.|n—1]8>="1=

Total Q: n—1

Nesta etapa do estudo, foi aplicada a técnica ANOVA com o indice de significincia
igual a 5% sobre os resultados obtidos dos operadores CLBP.

2.5. Classificacao

A avaliacdo da extrac@o de caracteristicas necessita de um classificador para demonstrar
a eficicia da técnica abordada. Para esta etapa, foi utilizada uma rede neural artificial
de Funcdo de Base Radial (Radial Basis Function - RBF). O RBF vem sendo explo-
rado em imagens mamogréficas e tem-se destacado conforme demonstram os estudos de
[Do Espirito Santo et al. 2009, Andrioni et al. 2011]. Sua execucdo foi realizada na plata-
forma WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [Hall et al. 2009] através
do software Matlab ® [MATLAB 2010].

As funcdes de bases radiais se caracterizam pela resposta crescente ou decrescente
monotdnica de acordo com o distanciamento de um ponto central. Essa abordagem con-
segue realizar uma classificagao ndo linear e sua metodologia consiste em trés camadas
de neurdnios [Haykin 1998]:

e A camada de entrada, que possui um neurdnio para cada dimensdo de entrada.
Essa camada conecta o espago vetorial de entrada com a segunda camada.

e A camada escondida, a qual o nimero de neurdnios € dindmico, cada neurdnio
consiste de uma fungdo de base radial representando uma dimensao, e sua quanti-
dade 6tima € obtida através do treinamento.
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e A camada de saida, que transforma o espago vetorial interno, realizando uma soma
ponderada dos neurdnios escondidos.

Para este trabalho foi utilizada a fun¢@o de base radial de Gauss. Esta funcdo tem
sua saida determinada pela distancia Euclidiana entre o centro e o vetor de entrada.

Para o treinamento e avaliagdo do método proposto foi utilizada a técnica de vali-
dacdo cruzada (n-fold cross validation) com valor de n = 10. Este método utiliza 90% dos
dados para efetuar o treinamento e os outros 10% para executar os testes.

Foram avaliados grupos das diferentes visdes da mamografia, CC e MLO, do tipo
de anormalidades benignas e malignas. A proposta foi avaliar o comportamento e influén-
cia de cada visdo da imagem mamografica em relagdo as técnicas propostas.

Avaliagdes quantitativas foram realizadas por meio de métricas como sensibili-
dade, especificidade e area sobre a curva ROC (Receiver Operating Characteristic). A drea
sobre a curva ROC exibe as relagdes entre taxas de acertos e erros para cada grupo anali-
sado, demonstrando assim o desempenho obtido para cada algoritmo de andlise textural.
O objetivo deste trabalho foi analisar a eficiéncia da utilizagdo de imagens no dominio es-
pacial e no dominio da frequéncia juntamente com a técnica de extracdo de caracteristicas
CLBP para a classificagdo de imagens mamograficas.

3. Resultados e Discussao

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos com o uso da TWD e uso da TWD combinada
com a CLBP em diferentes valores de pardmetros.

Tabela 2. Area sobre a curva ROC dos experimentos realizados.

Wavelet Wavelet e CLBP(1,8) | Wavelet e CLBP(2,8)

Coeficientes | Visdao | AUC o AUC o AUC o
Aproximacdo | MLO | 75,83% | 11,71% | 78,09% 7.92% | 77,77% 7,97%
CC | 66,25% | 9,94% | 69,52% 14,17% | 70,60% 13,82%
Detalhe MLO | 80,33% | 12,03% | 99,08% 2,08% | 99,72% 0,88%
Horizontal CC | 80,62% | 9,67% | 99,16% 1,47% | 100,00% 0,00%
Detalhe MLO | 80,50% | 6,86% | 99,55% 1,42% | 99,48% 1,64%
Vertical CC 75,17% | 8,91% | 98,94% 2,25% | 100,00% 0,00%
Detalhe MLO | 77,56% | 10,25% | 99,48% 1,12% | 99,79% 0,07%
Diagonal CC 74,65% | 8,64% | 100,00% 0,00% | 100,00% 0,00%

Por meio da Tabela 2, nota-se que o uso apenas da TWD e ANOVA puderam pro-
porcionar os melhores resultados com a subimagem de detalhe vertical para visao MLO
e detalhe horizontal para visdo CC. Esses valores ndo sdo considerados relevantes para
um sistema ideal (1,0). Com o uso da combinacdo TWD e operadores CLBP para as
subimagens de aproximacao, que representam os componentes de baixa frequéncia, pode
ser observado que o melhoramento é pequeno. No entanto, com a combinagdo TWD e
CLBP para as imagens de detalhe, as quais representam os componentes de alta frequén-
cia, obteve-se resultados expressivos com as avaliagdes propostas. Entre as subimagens
de detalhe, o pior resultado ocorreu na visdao CC para a subimagem de detalhe vertical
(98,94%). Porém, essa combina¢do proporcionou um aumento superior a 23%. As outras
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combinacdes avaliadas também perimtiram obter resultados mais relevantes. Outro ponto
importante observado € que as variacdes de parametros da técnica CLBP ndo proporico-
naram grande modificagdes em relacdo aos resultados obtidos.

A Figura 2 expressa graficamente os resultados apresentados na Tabela 2 por meio
da curva ROC dos mesmos.
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Figura 2. Curvas ROC’s dos resultados obtidos neste estudo.

4. Conclusao

Neste estudo, foram utilizadas as técnicas de transformada wavelet com a wavelet-mde
Symlet 8, o extrator de caracteristica texturais CLBP, o redutor de atributos ANOVA e o
classificador Radial Basis Function (RBF) para a avaliacdo de lesdes em mamografias.

Foi possivel verificar que a extragcdo de caracteristicas realizada em qualquer um
dos coeficientes de detalhe obtidos através da transformada wavelet forneceu um resultado
de AUC = 100,00% quando utilizado o operador CLBP(2,8) nas imagens de visdo Cranio-
Caudal. Quando ndo foi utilizado nenhum extrator de caracteristicas, o melhor resultado
obtido foi de AUC = 80,62% para o coeficiente de detalhe horizontal e as imagens de
visdo Cranio-Caudal. Para as analises feitas no coeficiente de aproximagao, os resultados
atingiram um AUC de 78,09% quando utilizado o operador CLBP(1,8) nas imagem de
visao Médio-Lateral Obliquo. A indice de acerto para o0 mesmo caso sem a utilizacao da
extracdo de caracteristica foi de AUC = 75,83%.

Estas andlises permitiram afirmar que o método proposto neste trabalho permitiu
um aumento significativo na eficicia das classificacOes dos casos das imagens mamogra-
ficas utilizadas, além disso, pode-se perceber que a extracdo de caracteristicas realizada
nos coeficientes de detalhe (imagem no dominio da frequéncia) elevou o indice de acerto
de maneira significante quando comparado com o coeficiente de aproximacao (imagem
no dominio espacial). Em trabalhos futuros pretende-se avaliar outros operadores, outras
wavelet-mde e o tempo computacional gasto para a execugao destes operadores.
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