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Abstract. Malignant breast tumors and benign masses appear in breast cancer
exams with different shape characteristics: the former usually have rough, spi-
culated, or microlobulated contours, whereas the latter commonly have smooth,
round, oval, or macrolobulated contours. Visual features that characterize
shape roughness can assist in distinguishing between tumor types. In this work
we propose two new approachs to describe 2D and 3D shapes based on Hilbert
curves. The descriptors are aplied to content-based images/volumes retrieval.
The methods were evaluated using a set of breast contours and a 3D object
synthetic database. As the experimental evaluations show, we achieved a mean
average precision of 1.00 (to 2D shapes) and 0.99 (to 3D shapes).

Resumo. Tumores malignos e léss benignas aparecem em exames ra-
diologicos com diferentes caractsticas: 0s primeiros geralmente apresentam
contornos grosseiros, espiculados ou microlobulados, enquanidtioss co-
mumente&m contornos suaves, arredondados, ovalados ou macrolobulados.
Caracteiisticas visuais que descrevem a aspereza da forma podem auxiliar na
distingao entre os tipos de tumor. Neste traballém $ropostos novos &odos

para descrever formas 2D e 3D, baseados na curva de Hilbert. Os descritores
sao aplicados para a recuperag de imagens/volumes por coid®. O nétodo

foi avaliado usando uma base de dados de contornos de mama e uma base de
dados sinktica com objetos 3D. A avalidaQ dos experimentos mostram uma
precisio media de 1.00 (para formas 2D) e 0.99 (para formas 3D).

1. Introducao

O cancer de mama é o tipo mais comum de cancer entre mulheres no mundo todo,
chegando a cerca de 16% [WHO 2010]. A Organizacao Mundial de Saude (OMS) es-
tima que 460 mil mulheres foram vitimas de cancer de mama durante o ano de 2008.
Ainda de acordo com a OMS, cerca de 70% dos casos de cancer de mama ocorrem em
paises pobres ou em desenvolvimento. Em regides como a América do Norte, a taxa de
sobrevivéncia chega a 80%, gracas, principalmente, a deteccao precoce da lesao de mama
[WHO 2010]. No entanto esta modalidade de exame apresenta limitagdes para detectar
tumores malignos com achados radiologicos ocultos em mamas densas ou em mamas
com implante, devido a sobreposi¢ao de tecidos causada pela projecao bidimensional da
mama. Exaustivos esforcos tém sido feitos nos Gltimos 15 anos para incluir imagens de
ressonancia magnética (MRI) e ultrasonografia como modalidades complementares para
melhorar a interpretagéo de imagens de mama [Turnbull et al. 2010, Chen et al. 2006].
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Independente da modalidade, lestes benignas e malignas@ed diferenciadas
pelas caracteristicas da sua foriasbem estabelecido gue a maioria das lesdes benignas
tem contornos arredondados ou ovais, textura interna relativamente homogénea e matr-
gens bem definidas. As lesdes malignas tipicamente apresentam contornos mal definidos,
rugosos ou espiculados e textura interna heterogénea. Entretanto, casos atipicos podem
ocorrer, o que torna o diagnostico de cancer de mama uma tarefa dificil e sujeita a erros
[Gupta et al. 2006, American College of Radiology, Reston, VA 1998].

Com o objetivo de auxiliar o radiologista na tomada de decisao, varios sistemas
de apoio ao diagnéstico (CADx) de cancer de mama tém sido propostos no Gltimos
anos. Uma das tarefas realizadas por um sistema CADx & analisar, objetivamente, as
caracteristicas do contorno das lesdes presentes no exame radioldgico para classifica-
las como lesBes benignas ou malignas. Diversos trabalhos tém sido desenvolvidos para
caracterizar os contornos de lesdes de mama de forma automética. Rangayyan et al.
em [Rangayyan et al. 2000] propuseram métodos para obtencao de indices de espiculos
(SI) e de concavidadef{.), baseados em modelos poligonais para caraterizagao do
contorno da lesdao. Guliato el al. em [Guliato et al. 2008b] propuseram métodos para
obtencao de indice de espicul®/{ ), indice de concavidad&€’(X,) e indice de di-
mensao fractal{ D 4) baseados na assinatura da funcao tang@&uotaifi\g Angle Func-
tion) de um dado contorno. Os métodos foram aplicados a classificacao de lesdes de
mama, tendo alcancado altas taxas de preciddd’( = 0.93). Caballero et al. em
[R.G.-Caballero et al. 2007] utilizaram a analise de componentes independenges (
pendent Component AnalysisCA) para obter um conjunto de coeficientes usados na
classificacao de mamogramas com adicao de ruido. A classificacao foi realizada usan-
do redes neurais e imagens da DDSMgjtal Database for Screening Mammography
[Heath et al. 1998]. Weigiang et al. em [Weigiang et al. 2008] combinaram diversos
indices para representar as caracteristicas do contorno de lesdes de mama. Os indices uti-
lizado no trabalho incluem: indice de espiculo, indice de l6bulo, dimensao fractal e circu-
laridade do contorno. Os autores relataram ter alcancado bons resultados na classificacao
de 93 imagens obtidas na base de dados do MM&{mographic Image Analysis Soci-
ety) [Suckling et al. 1994]. Em [Guliato et al. 2010] os autores apresentam um novo des-
critor de silhueta do contorno, utilizando a curva de Hilbert, denomi2&tip Feature
A silhueta de um contorno €& definida como uma imagem em que o interior do contorno
é preenchido pela cor branca, e o fundo, pela cor pret2H® Featurefoi utilizado
na classificagao de 111 contornos de lesao de mama [Alto et al. 2005]. A classificacao
das lesbes como benignas ou malignas foi realizada usando uma rede neural. Os experi-
mentos mostraram alta taxa de precisdd’'(C’ = 0.99). Apesar dos resultados obtidos,

0 2Hq Featureproposto por [Guliato et al. 2010] apresenta alta dimensionalidade e foi
desenvolvido para caracterizar silhuetas bidimensionais.

Neste artigo propomos uma modificacdo do descritor proposto por
[Guliato et al. 2010], de tal forma a reduzir a sua dimensionalidade e sera referido
neste trabalho com@HgRFE Propomos também estender26iqRF para descrever
silhuetas tridimensionais, denomina@BlgRF Uma vez obtidas as caracteristicas que
descrevem as silhuetas 2D ou 3D das lesbes de mama, estas podem ser utilizadas em
tarefas de classificacao de padrdes ou de recuperacao de imagens por contetdo. Neste
trabalho exploraremos o uso dos descritd@EgRF e 3HgRF (HQRF para simplificar)
para tarefas de recuperacao de imagem, utilizando o método KNWeérest Neigh-
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borg. Os experimentos para a avaliacao dos resultados obtidos pelo de2EiaiaF

foram realizados com a mesma base de dados utilizada em [Guliato et al. 2008b]. Para
avaliar os resultados obtidos pelo descr8blgRF, criamos uma base de dados sintética
que simula lesdes em silhuetas arredondas ou espiculadas.

O restante deste artigo & organizado da seguinte forma: na Secao 2 sao apresenta-
dos os conceitos tedricos necessarios ao entendimento do trabalho; na Secao 3, o descritor
propostoi2HgRF e sua extensao para o espaco 3D sao apresentados; a Secao 4 descreve
as bases de dados utilizadas; os experimentos e uma discussao dos resultados obtidos
encontram-se na Sec¢ao 5; finalmente, a Se¢ao 6 traz a conclusao do trabalho.

2. Conceitos Téricos

Nesta secao sao resumidos 0s conceitos basicos necessarios para o entendimento deste
trabalho, apontando suas caracteristicas de maior interesse.

2.1. Curva de Preenchimento de Espaco de Hilbert

Uma curva de preenchimento de espaco € um caminho continuo que visita todos os pontos
em uma grade n-dimensional e nunca se cruza [Prusinkiewicz and Lindenmayer 2004].
Ela pode ser aplicada a imagens ou volumes (neste caso a mapiketsou o volume
devoxelssao as grades que a curva ira percorrer).

Uma caracteristica deste tipo de curva & a sua capacidade de preservar a
localizacao da informacao, produzindo uma alta correlacao dos dados obtidos. Em outras
palavras, diz-se que caracteristicas proximas na imagem tendem, tanto quanto possivel, a
permanecer proximas na representacao unidimensional obtida pela curva. Dentre as di-
versas curvas de preenchimento de espaco, a de Hilbert & a mais popular, uma vez que &
também a que apresenta uma maior correlacao dos dados [Ebrahim et al. 2008].

A Figura 1a mostra as curvas de Hilbert no espaco 2D com niveis 1, 2, 3 e 4.
Para obter a curva de nivel ¢ 1), quatro copias da curva de niveksao devidamente
transladadas, rotacionadas e conectadas [Ebrahim et al. 2008]. A curva de Hilbert pode
ser estendida para o espaco tridimensional. Sua constru¢ao, similar a curva no espaco
2D, utiliza oito copias da curva de nivelpara obter a curva de nivel seguinte{ 1)
[Prusinkiewicz and Lindenmayer 2004, Armstrong et al. 2009]. A Figura 1b ilustra as
curvas de Hilbert no espaco tridimensional para 1 en = 2.

Q g % % Y X y X
(a) (b)
Figura 1. a) Curvas de preenchimento de espaco de Hilbert no espaco 2D (niveis
1 a 4). b) Curvas tridimensionais de Hilbert para os niveis 1 e 2.

2.2. Ganho Acumulativo Descontado

O ganho acumulativo descontado (do ingBiscounted Cumulative Gain DCG) é
uma medida de avaliacao de desempenho que tem sido muito utilizada em aplicagdes
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de recuperacao de informacao e em algoritmos de busdAebdCroft et al. 2009].

A medida valoriza mais fortemente aqueles resultados corretos que ocorrem no inicio
da lista de respostas em uma dada consulmki{ng lis) [Manning et al. 2009],
[Shilane et al. 2004].

Suponha-se que candidatos sejam recuperados para uma consulta. O candidato
nai-ésimaposicao da lista de respostas & associado a umnajogque indica a relevancia
deste candidato para a consulta. Os valores pA@@ e DC'G normalizado para o inter-
valo [0,1] (V. DCG) sao definidos nas Equacodes 1 e 2, respectivamente [Croft et al. 2009]:

I
DCGy = rel; + Z ZTZ Sk <n 1)
2

DCG, B Il 1
_[DOGk _[DOGk - ]. + Zi:Q logai (2)

NDCGy =

em querel; € {0,1}, k indica o nUmero de candidatos na lista de respostas, IDCG cor-
responde ao valor ideal do DCG (obtido com uma lista de classificacao perfgited e
namero de elementos da classe do objeto de consulta.

2.3. O Descritor2Hq Feature Proposto em [Guliato et al. 2010]

Nesta Sec¢ao, descrevemos sucintamente o des2ZrtpiFeatureconfomre proposto por
[Guliato et al. 2010] para descrever silhuetas 2D usando a curva de Hilbert. A silhueta
de um objeto & dividida em sub-regides, de acordo com o nivel de decompdsicao
definidoa priori. Cada uma dessas sub-regides €& percorrida, independentemente, pela
curva de Hilbert 2D com o objetivo de mapear a representacao bidimensional para uma
representacao unidimensional, que sera posteriomente subamostrada e normalizada para
o intervalo [0,1]. Finalmente, o descrit@Hqg Featureé obtido pela composi¢ao das
representacoes normalizadas de cada sub-regiao.

Para um melhor entendimento, considerefsama silhueta el o nivel de
decomposicio da imagem. No nive] a silhuetal & dividida em4” sub-regides
ri,i = 1,...,4%. A represent¢cao normalizada, denominadéy, & obtida para cada sub-
regiaor;. O processo para obter2d{ ¢; € ilustrado na Figura 2.3. O descriq Fea-
ture que descrevé & composto pelo conjunto de todosi@s;, ou seja2H gFeature =
{2Hq1,...,2Hqyr}.

O processo para a obtencao2téq Featureé sumarizado a seguir:

1. Redimensionamentoesta primeira etapa, as silhuetas sao redimensionadas para
as dimensde®" x 2V, ondeN & um inteiro positivo. Esta etapa evita a perda de
informacgdes, uma vez que a curva de Hilbert ira passar por togugalsde uma
imagem com tamanh@" x 2V,

2. Decomposigo: cada imagem & dividida em quatro sub-regides de tamanho igual.
Cada sub-regiao pode ser novamente dividida em outras quatro sub-regides e as-
sim por diante, em diversos niveis.

3. Aplicando a curva de Hilberta curva de Hilbert & aplicada a cada sub-regido.

O resultado & uma representacao unidimensional de cada sub-regiao, com a van-
tagem de manter a relacao de localidade entrpixas (uma caracteristica da
curva de Hilbert).
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Aplicagéo da Curva
Redimensionamento Decomposigédo de Hilbert em R1

Representagéo
<+~ Unidimensional <+
de R1

dos Dados

1—01 odedsg—! ;qz oﬁedsaQ

= |Sub-Amostragem| =p | Normalizacdo | [ 2Hq, ]

Figura 2. Fluxograma do processo empregado para obteng ao do 2Hq, de uma
silhueta. Neste exemplo, € utilizada uma decomposic docom L = 1.

4. Subamostragema representacao obtida na etapa anterior &€ subamostrada, para
um namero predefinidg, pela aplicacao sucessiva da transformada discreta de
wavelet, considerando apenas o coeficiente de aproximacao.

5. Normalizag@o: os dados subamostrados para cada sub-regig@o normaliza-
dos para o interval¢o, 1], produzindo 2H¢;. E importante notar que, feita a
decomposicao, todas as sub-regides sao processadas de maneira independente,
podendo ser processadas em paralelo.

3. Proposta dos descritoredH qRF
3.1. Proposta para o Descritor de Silhuetas 2HQRF

O descritor2Hq Featureproposto por [Guliato et al. 2010] tipicamente utiliza como
parametrosy = 256 e L = 1. Neste caso, @Hq Featureé formado pela composi¢ao

de quatro vetores de 256 elementos cadaAmedida quel aumenta, o nUmero de ve-

tores aumenta exponencialmelnte. Esta solu¢ao, tendo apresentado 6timos resultados em
tarefas de classificacao, seria praticavel também na recuperacao de imagens por contetido.

Neste trabalho propomos reduzir a dimensionalidad2Hig Featureutilizando
uma rede neural artificial (RNA). O numero de elementos que compdem o novo descritor,
referido neste trabalho con2qRF, depende do nUmero de classes da aplicacao. O uso
da RNA para este fim foi inspirado pelo trabalho de [Barcelos et al. 2008].

O mapeamento do descritdHq Featurepara um vetor de caracteristica de alto
nivel, aqui denominado p&HQgRF, & feito por uma RNAfeed-forward multicamada
comback propagationA rede possui” entradas, uma para ca2lA ¢; obtido, conforme
Secao 2. Ailustracao da RNA é apresentada na Figura 3.

3.2. Extensio do2HQRF para descrever silhuetas tridimensionais

O método para a obtencao do descritbiqRF', descrito anteriormente, pode ser esten-
dido para obter descritores de forma no espaco tridimensional. Para isto, & necessario que:
I) 0S objetos sejam definidos como volumes/dgels
i) as etapas 1, 2 e 3 descritas na Secao 2.3 sejam ajustadas para o espaco 3D e€;
iii) a RNA seja ajustada para mapear os dados para oleg&RF
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Figura 3. Arquitetura da RNA utilizada para obter o 2HgRF (nesta ilustrag ao é
considerada a decomposic o com L =1).

4. Bases de Dados

Para a realizacao dos experimentos apresentados na Secao 5, duas bases de dados foram
utilizadas: a primeira contendo contornos de lesdes em duas dimensoes, e a segunda con-
tendo objetos tridimensionais que simulam lesdes tridimensionais da mama. Esta secao
descreve ambas as bases de dados.

4.1. Base de Dados de Contornos 2D

Os contornos presentes nesta base tém origem em trés f@te=en Test: The Al-

berta Program For The Early Detection Of Breast Cand@adto et al. 2005]; Mam-
mographic Image Analisys SociefMIAS, UK); e Foothills Hospital de Calgary
[Rangayyan et al. 2000, Rangayyan et al. 1997]. O contorno de cada lesao foi manual-
mente tracado por um radiologista especializado em momografias. A base de dados com-
binada possui 111 contornos, incluindo casos tipicos e atipicos de lesdes benignas (65) e
tumores malignos (46). A classificacdo como maligna ou benigna de cada contorno foi
baseada em biopsia. Esta base de dados & aqui denominada BC-111. A Figura 4 exibe
algumas silhuetas da base de dados BC-111.

Figura 4. Exemplo de silhuetas de les &es de mama presentes na base BC-111.

4.2. Base de Dados de Volumes déxels

Com o objetivo de avaliar a potencialidade do descBfédy R F' para caracterizar objetos
tridimensionais arredondados ou espiculados, criamos a base de dados W3DA111
Figura 5 ilustra alguns objetos desta base.

!Disponivel no endereco eletronibttp://www.facom.ufu.br/ ~walter/hgrf
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Figura 5. Exemplo de objetos da base de dados W3BC-111.

Os objetos sao divididos em duas classes, espiculados (62 objetos) e arredondados
(49 objetos), e sao representados como volumesxiEscom dimensdes56 x 256 x 256.

5. Experimentos e Discugdo dos Resultados

Nesta secao, os descritores de fortig RF' e 3HqRF sao avaliados por meio de ex-
perimentos de recuperacao de formas. A RNA foi treinada utilizantl®-f@ld cross-
validation A similaridade entre dois descritores & medida por meio da distancia Euclidi-
ana. Os resultados sao avaliados em termos da média das curvas de Precisao-Revocacao
(PR) e da média dos valores NDCG.

5.1. Experimentos Realizados no Espaco 2D

A fim de avaliar a qualidade dos resultados obtidos com o descritor de A F,
proposto neste artigo, € realizada uma comparacao do método proposto com os fa-
tores de formaSI;r descrito em [Guliato et al. 2008a]; X, e F'Dr, descritos em
[Guliato et al. 2008b]. A base de dados utilizada neste experimento &€ a BC-111. Os
parametros utilizados para a obtencac2dby RF' sao listados na Tabela 1. Na Figura

6 sao exibidos os 20 primeiros resultados de consultas realizadas neste experimento (0
primeiro objeto em cada linha & o objeto de consulta). A Figura 7a exibe as curvas PR
média para @ HqRF e para os métodaS/rr, C X7, € FDr,. Os valores da média

dos NDCG sao apresentados na Figura 7b. Note que o método proposto obteve uma pre-
cisdo média de 100% para todos os valores de revocacao, superando os demais métodos
utilizados neste experimento.

Tabela 1. Par ametros utilizados na obteng &o do descritor 2HqRF.

| Parametro | Valor |
Nivel de decomposicad.j 3
Familia Wavelet Haar
Num. de neurdnios nas camadas escondjdas 20
Tamanho d@HqF; (q) 256

5.2. Experimentos Realizados no Espaco 3D

A base de dados W3BC-111 é utilizada para os experimentos no espaco tridimensional.
Os parametros utilizados nestes experimentos sao apresentados na Tabela 2. A Figura
8 exibe os 20 primeiros objetos recuperados em consultas realizadas (note que o objeto
de consulta & o primeiro em cada linha). A curva PR média obtida neste experimento &
ilustrada na Figura 9. O valor de NDCG médio obtido no mesmo experimento & de 0,99.
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Figura 6. Consultas realizadas com a base de dados BC-111.
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Figura 7. a) Curva precis &o-revoca¢ a0 média obtida nos exeprimentos com a
base BC-111. b) Valores de NDCG m édio obtidos nos experimentos com a base
de dados BC-111.

Tabela 2. Par ametros utilizados na obteng &o do descritor 3HqRF.

| Parametro | Valor |
Nivel de decomposicad.j 1
Familia Wavelet Haar
Num. de neurdnios nas camadas escondjdas 20
Tamanho d@H ¢F; (q) 256

020390550030 9»900+3

Figura 8. Consultas realizadas com a base de dados W3BC-111.

6. Concluses

Neste artigo foram apresentados dois novos métodos para descricao de formas nos
espacos 2D e 3D. Os descritores propostos foram aplicados a recuperacao de tumores
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Figura 9. Curva precis ao-revoca¢ 80 média obtida nos exeprimentos com a base
W3BC-111.

de mama. A analise dos resultados mostrou uma superiorida?2le @B F', em termos

dos valores médios de NDCG e de curvas PR, quando comparados a trabalhos relaciona-
dos. O3HqgRF mostrou potencialidade em discriminar formas arredondadas e espicu-
ladas, que sao caracteristicas importantes para auxiliar o diagnéstico de cancer de mama
em exames radiologios tridimensionais, como ressonancia magnética ou tomografia com-
putadorizada. Esforcos tém sido feitos para se construir uma base com lesdes de mama
conseguidas a partir de exames de ressonanca magnética.
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