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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 auxílio ao diagnóstico (CAD)
para a classificação de lesões de mamografias. As ROI’s foram obtidas do
banco de dados Digital Database for Screening Mammography (DDSM). A
Transformada Wavelet foi utilizada na geração de imagens no domínio do es-
paço e da frequência. Após isto, o operador de Padrão Binário Local Completo
(Completed Local Binary Pattern - CLBP) foi aplicado para a extração de ca-
racterísticas. Atributos redundantes foram retirados com a técnica de análise de
variância (ANOVA). Por fim, os casos foram classificados com uma rede neural
artificial de Função de Base Radial (RBF). Análises quantitativas por meio da
curva sobre a área ROC chegaram a 100% de eficácia com o método proposto.

1. Introdução
O sistema mamográfico tela/filme se destaca entre os métodos utilizados no diagnóstico
do câncer de mama devido ao fato do baixo custo operacional e de sua fácil acessibi-
lidade em nosso país. As imagens obtidas por esse equipamento são capazes de mos-
trar anormalidades com tamanho milimétrico [Tang et al. 2009]. A análise das diferen-
ças de densidades ópticas presentes nos mamogramas permite ao especialista avaliar a
presença de possíveis anormalidades e fornecer o diagnóstico ao paciente. O nível de
experiência do especialista e o extenso número de casos a serem avaliados na rotina di-
agnóstica podem influenciar o desempenho do número de acertos na fase do diagnóstico
[Rangayyan et al. 2008]. Segundo [Destounis et al. 2004], uma forma de minimizar es-
ses problemas é a utilização de uma leitura dupla onde outro especialista faz uma "leitura
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suplementar", essa estratégia eleva o custo operacional, tornando-se inviável em grande
parte dos centros de radiodiagnóstico.

Uma das formas de solucionar esse problema é o desenvolvimento de sistemas
computacionais de auxílio ao diagnóstico (Computer Aided Diagnosis - CADx) vol-
tado para a análise mamográfica, esse sistema tem como propósito extrair informações
de regiões de interesse em nas mamografias digitalizadas para classificá-las de acordo
com a lesão presente. A etapa crucial para um bom desempenho dos algoritmos de
classificação está relacionada à aplicação de algoritmos de extração de características
[Lladó et al. 2009, de Souza Jacomini et al. 2012, Nanni et al. 2012]. Essas caracterís-
ticas podem ser categorizadas como morfológicas e não morfológicas. Os descritores
morfológicos representam as extremidades da imagem como bordas e margens, enquanto
os não morfológicos representam as características internas, os pixels que constituem a
região.

As características não morfológicas são consideradas problemáticas devido à difi-
culdade de interpretação das variações de informações internas pelo olho humano. Uma
importante classe usada nessa representação pode ser obtida pela textura da imagem.
Essa classe vêm sendo explorada na análise de imagens médicas para determinação de
padrões na classificação de imagem [Junior et al. 2006, Liu et al. 2009]. Muitas apro-
ximações vêm sendo propostas para extração dessa informação e, consequentemente,
esse tópico de pesquisa vem ganhando destaque em parte dos estudos na área médica
[Bianconi and Fernández 2011].

Estudos vêm demonstrando as vantagens da aplicação de técnicas baseadas em
transformada wavelet na análise de lesões em mamogramas [Ferreira and Borges 2005,
Dantas et al. 2009, Dantas et al. 2012, Ramos et al. 2012]. Os coeficientes wavelets são
utilizados como importantes descritores das informações presentes em uma imagem. Um
dos principais fatores de sua aplicação pode ser atribuído ao fato da técnica permitir se-
parar os dados espaciais que contenham características específicas [Huang et al. 2011,
Ko et al. 2011].

Outro descritor promissor de análise de textura é o Completed Local Binary Pat-
tern (CLBP), o qual realiza uma extração de características não morfológicas de abor-
dagem estática. Esta técnica elabora uma análise abrangente da imagem levando em
consideração as informações de magnitude e a intensidade do pixel central em relação
a imagem como um todo [Guo et al. 2010]. Seu uso vem se destacando na análise de
imagens, porém, essas avaliações ocorrem sempre em imagens em domínio espacial.

O presente trabalho propõe um método para extração de características baseado
em operadores texturais. O algoritmo propõe uma investigação do uso de operadores
CLBP nas subbandas obtidas por meio de transformada wavelet. O objetivo é anali-
sar cada subbanda separadamente, verificando a influência de cada uma na classificação
dos casos. O classificador Radial Basis Function (RBF) foi empregado na avaliação dos
resultados obtidos com o descritor proposto. Um grupo de imagens mamográficas 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 sequência utilizada para rea-
lizar os experimentos propostos.

Figura 1. Diagrama em blocos do estudo proposto.

2.1. Banco de Imagens
No desenvolvimento desse estudo foram utilizadas 480 regiões de interesse (Regions of
Interest - ROI’s) de imagens mamográficas, das quais 240 contêm anormalidade benigna
e 240 contêm anormalidade maligna. Metade das imagens de cada grupo de anormalidade
pertence ao conjunto de imagens de visão Crânio-Caudal (CC) enquando a outra metade
pertence ao conjunto de imagens de visão Médio-Lateral Oblíquo (MLO). A seleção das
ROI’s das imagens foram obtidas através do arquivo .ics, o qual possui um código em
cadeia da posição da lesão. O equipamento utilizado para a digitalização destas imagens
foi o Lumisys em 50 µm e 12 bits de resolução. As ROI’s possuem dimensão de 512×512
pixels, onde o centro da imagem corresponde ao centro da anormalidade presente.

As imagens utilizadas foram obtidas no banco de dados de domínio público cha-
mado DDSM (Digital Database for Screening Mammography), elaborado na Universi-
dade do Sul da Flórida - EUA. Este banco de dados é fruto de um estudo colaborativo
onde participam pesquisadores de diferentes instituições dos Estados Unidos: Massachu-
setts General Hospital (MGH), 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 representação das ROI’s
tanto no domínio da frequência, quanto no domínio do tempo. Esta técnica executa o
produto interno de um sinal f(t) com uma função wavelet-mãe escalonada e transladada
no eixo temporal ψa,b(t). Ela é representada pela equação 1:

Wf(a, b) =

∞∫
−∞

f(t)ψa,b(t)dt (1)

onde, a representa a escala (dilatação) e b representa a transladação (deslocamento no
tempo) da wavelet-mãe ψa,b(t) definida pela equação 2:

ψa,b(t) =
1√
a
ψ(
x− b
a

) (2)
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A TW pode ser utilizada para sinais de tempo contínuo (Transformada Wave-
let Contínua - TWC) e para sinais de tempo discreto (Transformada Wavelet Discreta
- TWD). A análise do sinal de tempo contínuo de uma imagem tem como resultado in-
formações redundantes e desnecessárias, já a TWD consegue proporcionar uma descrição
mais eficiente para o processamento desta imagem.

Em [Mallat 1999] foi demonstrado uma forma eficaz de se desenvolver a TWD.
Esta solução baseia-se na utilização do Quadrature Mirrors Filters (QFM) e de operações
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 operações: a
decomposição e a recomposição. A decomposição é o processo onde se descarta termos
de uma sequência cujo índice não seja múltiplo de um número q representada pela equação
3:

(↓ q)(−→u ) = (−→u nq) (3)

O uso da decomposição em uma TWD, geralmente, tem como atributo da variável
q o valor 2 (q = 2), fazendo assim a eliminação dos elementos alternados de uma sequên-
cia. Na recomposição são adicionados valores 0 intercalados dentro de uma sequência de
termos no sistema, conforme a equação 4:

(↑ q)(−→u ) =
{
u(k), se n = 2k,

0, se n = 2k + 1
(4)

A relação entre o cálculo dos coeficientes wavelet e os bancos de filtros é demons-
trada a partir de duas funções unidimensionais: a função escala e a função wavelet-mãe. A
função escala relaciona a transformada ao aspecto de multiresolução, já a função wavelet-
mãe expande as diferenças entre as resoluções.

O resultado desta operação apresenta quatro coeficientes, um de aproximação e
outros três de detalhe em diferentes orientações: horizontal, vertical e diagonal. Para
obter mais informações do sinal, é possível realizar a decomposição em mais níveis. Para
isso, aplica-se o mesmo processo da TWD no coeficiente de aproximação resultante. A
cada nível de decomposição quatro novos coeficientes são gerados, cada um contendo
apenas metade da frequência de banda do sinal original.

Nesta etapa do estudo, as ROI’s foram decompostas em dois níveis pela TWD a
fim de se obter informações no domínio espacial e no domínio da frequência das mesmas.
A função wavelet-mãe Symlet 8 foi aplicada no processo de obtenção dos coeficientes
wavelets. Essa função foi escolhida devido ao fato de ser ortogonal, de suporte compacto
e diferenciável. Além disso, essa função já 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 função
é analisar a informação do pixel central em relação a seus vizinhos, a magnitude dessa
distância e a intensidade do pixel central em relação a imagem completa. A utilização da
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magnitude desta distância é feita com a finalidade de tornar o processo mais discriminante.
Esse operador é representado pela equação 5 :

mp = |gp − gc| (5)

O processo da CLBP retorna três operadores, que são:

• CLBPS: considera o componente de sinal da diferença;
• CLBPM : considera o componente de magnitude mp;
• CLBPC : considera a intensidade do pixel central gc em relação a imagem.

O CLBPS representa a operação LBP convencional e é dada pela equação 6:

LBP(P,R) =
P−1∑
p=0

s(gp − gc)2p (6)

s(x) =

{
0, se x < 0
1, se x > 0

(7)

O operador CLBPM é definido de acordo com a equação 8:

CLBPM(P,R)
=

P−1∑
p=0

s(mp − c)2p (8)

onde, s(x) está definido na equação 7 e c representa a média dos valores absolutos das
diferenças entre um pixel e seu vizinho.

Por último, o operador CLBPC pode ser definido pela equação 9:

CLBPcP,R
= s(gc − τ1) (9)

onde, s(x) está definido na equação 7 e τ1 representa a média dos valores de nível de
cinza de todos os pixels da imagem.

Após obter os três operadores da CLBP, os mesmos são combinados formando um
vetor de características 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 variável 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 características
para cada subbanda da TWD e para cada alteração na variável de raio. Uma dessas matri-
zes contêm as características das mamografias com lesões benignas e malignas da visão
CC e a outra contêm as características das mamografias com lesões benignas e malignas
da visão MLO. Cada linha de cada matriz representa as características texturais obtidas
pela técnica CLBP de uma imagem. Ao final do processo, cada matriz continha 240 li-
nhas onde 120 correspondiam as mamografias de lesão benigna e 120 as mamografias de
lesão maligna.

1280



2.4. Análise de variância

Logo após a execução do operador CLBP, a técnica de análise de variância foi utilizada
nas matrizes geradas com o intuito de verificar a relevância dos atributos obtidos.

A Análise de Variância (Analysis of Variance - ANOVA) é uma técnica que visa
verificar a existência de diferenças entre as médias e se os fatores alteram em alguma va-
riável dependente. Isto faz com que vários grupos sejam comparados simultaneamente.
Esses fatores podem ser de origem qualitativa ou quantitativa, mas a variável dependente
deverá necessariamente ser contínua. O teste é paramétrico, ou seja, a variável de in-
teresse deve ter distribuição normal e os grupos tem que ser independentes. O método
ANOVA utiliza um quadro de análise de variância, conforme apresentado na Tabela 1.
A coluna "Fonte de Variação" 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 variações, as colunas "G.L." e "S2"
representam, respectivamente, os graus de liberdade e os quadrados médios utilizados nos
cálculos sobre os descritores e resíduos. Por último, a coluna "Teste F" representa a razão
entre quadrado médio dos descritores sobre o quadrado médio dos resíduos. As etapas de
preenchimento da Tabela 1 podem ser vistos em [Fonseca 1981].

Tabela 1. Quadro de Análise de Variância.
Fonte de Variação Q G.L. S2 Teste F
Descritores Qe k − 1 S2

e = Qe

k−1 Fcalc =
S2
e

S2
r

Resíduos Qr = Qt −Qe n− 1 S2
r = Qr

n−1
Total Qt n− 1

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

2.5. Classificação

A avaliação da extração de características necessita de um classificador para demonstrar
a eficácia da técnica abordada. Para esta etapa, foi utilizada uma rede neural artificial
de Função de Base Radial (Radial Basis Function - RBF). O RBF vem sendo explo-
rado em imagens mamográficas e tem-se destacado conforme demonstram os estudos de
[Do Espirito Santo et al. 2009, Andrioni et al. 2011]. Sua execução foi realizada na plata-
forma WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [Hall et al. 2009] através
do software Matlab R©[MATLAB 2010].

As funções de bases radiais se caracterizam pela resposta crescente ou decrescente
monotônica de acordo com o distanciamento de um ponto central. Essa abordagem con-
segue realizar uma classificação não linear e sua metodologia consiste em três camadas
de neurônios [Haykin 1998]:

• A camada de entrada, que possui um neurônio para cada dimensão de entrada.
Essa camada conecta o espaço vetorial de entrada com a segunda camada.
• A camada escondida, a qual o número de neurônios é dinâmico, cada neurônio

consiste de uma função de base radial representando uma dimensão, e sua quanti-
dade ótima é obtida através do treinamento.
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• A camada de saída, que transforma o espaço vetorial interno, realizando uma soma
ponderada dos neurônios escondidos.

Para este trabalho foi utilizada a função de base radial de Gauss. Esta função tem
sua saída determinada pela distância Euclidiana entre o centro e o vetor de entrada.

Para o treinamento e avaliação do método proposto foi utilizada a técnica de vali-
dação 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 visões da mamografia, CC e MLO, do tipo
de anormalidades benignas e malignas. A proposta foi avaliar o comportamento e influên-
cia de cada visão da imagem mamográfica em relação às técnicas propostas.

Avaliações quantitativas foram realizadas por meio de métricas como sensibili-
dade, especificidade e área sobre a curva ROC (Receiver Operating Characteristic). A área
sobre a curva ROC exibe as relações entre taxas de acertos e erros para cada grupo anali-
sado, demonstrando assim o desempenho obtido para cada algoritmo de análise textural.
O objetivo deste trabalho foi analisar a eficiência da utilização de imagens no domínio es-
pacial e no domínio da frequência juntamente com a técnica de extração de características
CLBP para a classificação de imagens mamográficas.

3. Resultados e Discussão

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

Tabela 2. Área sobre a curva ROC dos experimentos realizados.
Wavelet Wavelet e CLBP(1,8) Wavelet e CLBP(2,8)

Coeficientes Visão AUC σ AUC σ AUC σ
Aproximação 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 visão MLO
e detalhe horizontal para visão CC. Esses valores não são considerados relevantes para
um sistema ideal (1,0). Com o uso da combinação TWD e operadores CLBP para as
subimagens de aproximação, que representam os componentes de baixa frequência, pode
ser observado que o melhoramento é pequeno. No entanto, com a combinação TWD e
CLBP para as imagens de detalhe, as quais representam os componentes de alta frequên-
cia, obteve-se resultados expressivos com as avaliações propostas. Entre as subimagens
de detalhe, o pior resultado ocorreu na visão CC para a subimagem de detalhe vertical
(98,94%). Porém, essa combinação proporcionou um aumento superior a 23%. As outras
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combinações avaliadas também perimtiram obter resultados mais relevantes. Outro ponto
importante observado é que as variações de parâmetros da técnica CLBP não proporico-
naram grande modificações em relação aos resultados obtidos.

A Figura 2 expressa graficamente os resultados apresentados na Tabela 2 por meio
da curva ROC dos mesmos.

Figura 2. Curvas ROC’s dos resultados obtidos neste estudo.

4. Conclusão
Neste estudo, foram utilizadas as técnicas de transformada wavelet com a wavelet-mãe
Symlet 8, o extrator de característica texturais CLBP, o redutor de atributos ANOVA e o
classificador Radial Basis Function (RBF) para a avaliação de lesões em mamografias.

Foi possível verificar que a extração de características 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 visão Crânio-
Caudal. Quando não foi utilizado nenhum extrator de características, o melhor resultado
obtido foi de AUC = 80,62% para o coeficiente de detalhe horizontal e as imagens de
visão Crânio-Caudal. Para as análises feitas no coeficiente de aproximação, os resultados
atingiram um AUC de 78,09% quando utilizado o operador CLBP(1,8) nas imagem de
visão Médio-Lateral Oblíquo. A índice de acerto para o mesmo caso sem a utilização da
extração de característica foi de AUC = 75,83%.

Estas análises permitiram afirmar que o método proposto neste trabalho permitiu
um aumento significativo na eficácia das classificações dos casos das imagens mamográ-
ficas utilizadas, além disso, pode-se perceber que a extração de características realizada
nos coeficientes de detalhe (imagem no domínio da frequência) elevou o índice de acerto
de maneira significante quando comparado com o coeficiente de aproximação (imagem
no domínio espacial). Em trabalhos futuros pretende-se avaliar outros operadores, outras
wavelet-mãe e o tempo computacional gasto para a execução destes operadores.
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