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Abstract — In this study, it was evaluated the Ripplet-
Il transform to identify textural characteristics of
histological images of breast lesions, in comparison
to wavelet, which proves not to be very efficient for
the identification of image contours. The ReliefF and
Random Forest (RaF) algorithms were applied for
selection and classification of the characteristics.
Rate of 0,923 for area under the ROC curve was the
most significant result obtained with the proposed
approach.
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Histological

Introducéo

O cancer de mama é um dos tipos mais comuns de
cancer entre as mulheres acima de 35 anos,
respondendo por cerca de 28% dos casos novos a cada
ano. Em 2016, um relatério apresentado pelo INCA
previa um namero estatistico de cerca de 57.960
novos casos de cancer de mama no Brasil [1].

Diante dos recentes avangos na geracdo de bancos
de dados de tecidos, e da catalogacdo de estudos
histolégicos digitalizados, agora é possivel utilizar
padrdes de tecido histologico com andlise de imagem
assistida por computador para facilitar a classificacao
da doenca [2]. A extracdo de dados texturais vem
sendo utilizada na andlise e interpretacdo de imagens
médicas para determinacdo de padrGes na
classificacdo de um determinado tipo de imagem [3].
Essa etapa tem contribuido para o desenvolvimento
de sistemas computacionais de apoio ao diagnostico
(Computer Aided Diagnosis — CAD) para diversos
tipos de cancer.

Uma variedade de métodos de processamento de
imagens € utilizada na obtencdo de informagdes de
textura. Uma representagdo esparsa e eficiente das
imagens é altamente necessaria no reconhecimento de
padrdes, numa visdo computacional e no
processamento de imagens. Embora vérios métodos,
como a transformada Wavelet e a transformada
Ridgelet, tenham sido propostos na literatura, eles ndo
conseguem resolver as descontinuidades
bidimensionais (2D) ao longo de qualquer curva em
uma imagem [4]. A Ripplet-11, apresentada por Xu e
Wu em 2010, pretende resolver essa questdo.

Juntamente com os coeficientes Ripplet-1l, outras
caracteristicas estatisticas de textura podem ser
derivadas. Uma das abordagens utilizadas para
adquirir informagdes sobre transicdes de niveis de
intensidade entre dois pixels é a obtida através da
construcdo da matriz de co-ocorréncia [5].

Este trabalho visa explorar um novo método para
obtengdo de descritores de textura em imagens
histol6gicas de cancer de mama, utilizando a
capacidade da transformada Ripplet-11 em identificar
e distinguir as massas benignas ou malignas de
maneira mais assertiva.

Materiais e Métodos

A Figura 1 demonstra a sequéncia utilizada para
realizar os experimentos propostos.
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Figura 1. Etapas do experimento.

Para este estudo foram utilizadas 52 imagens
histoldgicas digitalizadas, de cancer de mama, sendo
26 de lesdes malignas e 26 de lesGes benignas,
extraidas de regides de interesse (ROI) do banco de
imagens do Instituto Nacional do Cancer e Instituto
Nacional do Envelhecimento nos Estados Unidos, as



quais se encontram disponiveis para download em
[6]. As imagens microscOpicas foram adquiridas por
meio de um microscépio de luz (Zeiss Axioscope),
com objetiva de 20x e camera digital colorida (AXio
Cam MR5) acoplada. As imagens foram selecionadas
em regides de interesse no formato tif, padréo de cor
RGB, resolugdo de 1388x1040 pixels, com
guantizacdo de 24 bits. As ROI's foram recortadas
com tamanho 512x512 pixels, onde o centro da
imagem corresponde ao centro da anormalidade
presente. Esse tamanho foi selecionado devido aos
resultados promissores em diferentes estudos
presentes na literatura [7], [8].

Inicialmente foram extraidas, para cada imagem
histoldgica, as transformadas Discretas Ripplet-11 1D
e Ortogonal 2D. Para isso, utilizou-se trés funcdes
wavelet-mde para efeito de comparacdo de
resultados: Daubechies4, Symlet8 e a
Biorthogonall.3 [9-10].

Em seguida, a partir dos coeficientes 2D foram
calculadas as medidas estatisticas da matriz de co-
ocorréncia. Em uma terceira etapa, combinando-se as
medidas estatisticas com os coeficientes das
transformadas 1D, foram geradas as amostras de
treino e de teste, para cada grupo de lesdo, através do
método de cross validation LeaveOneout. Para
eliminar ruidos e caracteristicas ndo relevantes, foi
aplicado o seletor ReliefF. Por fim, o classificador
Random Forest foi executado para avaliar as
combinacBes propostas. O método proposto foi
desenvolvido em linguagem MATLAB e a
plataforma WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) [11]. A seguir sdo detalhadas as
etapas do experimento:

A. Extracdo da Ripplet-11 Discreta

Para extracdo dos coeficientes Ripplet-Il, as
imagens passaram por um filtro para transformacéo
das mesmas em escala de niveis de cinza.

A Ripplet-ll se baseia na transformada
generalizada de Radon [12], [13]. A transformada
generalizada de Radon converte curvas em pontos.
Ela cria picos localizados nos pardmetros da curva
correspondentes. Intuitivamente, a transformada
Ripplet-1l consiste em duas etapas: 1) usar a
transformada generalizada de Radon para converter
singularidades ao longo de curvas em singularidades
de pontos no dominio generalizado de Radon ; 2) usar
a transformada wavelet para resolver singularidades
pontuais no dominio de Radon[4].

A transformada de Radon classica é definida no
espaco 2D como a integral de uma funcéo 2D de
entrada sobre linhas retas. Para uma funcéo integral
2D f(x,y), onde (x,y) € B?, a transformada classica de
Radon f(x,y) é definida por:

R(r,0) = [[f(x,y)8(xcos8 + ysend —r)dxdy (1)

Pode-se converter f(x,y) para as coordenadas
polares f(p,¢), eaEq.(1) ficaria assim:

R(r,0) = [ [ f(p,8)8(p cos(@ — 6) —r)pdpdd (2)

Para estender a transformada classica de Radon, os
pesquisadores  propuseram a  transformada
generalizada de Radon, que é baseada em uma
integral ao longo de uma familia de curvas [13], [14].
Num sistema polar com coordenadas (p,¢), uma curva
pode ser determinada por:

pUicos(Hp-0) =1 @

Onde r e 0 sdo fixos, e d denota uma graduacao.
Para d=1 e d=2, a Eq. (3) representa uma linha reta e
uma parabola. Quando 0<d<1 ou -1<d<O0, as curvas
se cruzam pelo menos uma vez. Com isso, tem-se
uma Unica curva. Caso contrario, as curvas nao se
cruzam, o que levara a situacGes complicadas. Entéo,
considera-se somente |d|>/. Refere-se a d>0 como
"curvas positivas" e d<0 como "curvas negativas".

A transformada generalizada de Radon ao longo
de curvas pode ser definida nas coordenadas polares

(p.¢) por:
GR4(r,0) = [ [ pf (0. §)8(r — peos (¢ — 0)/d))dpds (4)

Segundo [4], se a entrada da transformada Ripplet-
Il ¢ uma imagem digital, deve se utilizar a
transformada Ripplet-11 Discreta. A transformada
Ripplet-11 Discreta da funcdo f pode ser obtida
calculando-se primeiro a discreta GRT (DGRT) de f,
e depois extraindo-se a Wavelet Discreta 1D (DWT)
da DGRT de f como:

DGRT 1D-DWT
f(p,¢) = GRq4[f1(r,6) == Ry (a, b, d, 6)
()

Se for aplicada a transformada wavelet 2D aos
coeficientes generalizados de Radon, a transformada
wavelet adicional ao longo do angulo 6 mantém o
potencial de melhorar a dispersdo dos coeficientes da
transformada. Os autores deram a esta nova
transformada o nome de Ripplet-11 Ortogonal. De
maneira similar a Ripplet-11, a sua versdo Ortogonal
pode ser obtida por:

DGRT 1D-DWT
f(p, ) == GRq[f1(r,0) == Ry(a, by, by, d)
(6)



Para este estudo, trés niveis de decomposicao
foram escolhidos para as transformadas 1D, obtendo-
se um total de 479 coeficientes das sub-imagens, e
265.470 coeficientes das sub-imagens de detalhe de 2
niveis de decomposicdo para as transformadas 2D.

B. Estatisticas da Matriz de Co-ocorréncia

Uma das técnicas muito utilizada na extragdo de
caracteristicas de textura é através do método da
matriz de co-ocorréncia (MCC) [14]. Uma matriz de
co-ocorréncia definida por P de uma imagem pode ser
associada a uma direcdo (angulo) 6 e uma distancia d
entre os pixels de valor, P(, j, d, 8) armazenado em
uma linha i e coluna j. Essa matriz consiste no nimero
de vezes em que o pixel de valor i possui vizinhos de
valor j a esquerda ou a direita e a uma distanciad = 1
entre os pixels vizinhos. Foram utilizadas quatro
diregdes, 0°, 45°, 90° e 135°.

Cada elemento da matriz de co-ocorréncia
representa a frequéncia com que um pixel com nivel
de cinza i e outro com nivel de cinza j ocorrem na
imagem, separados por uma distancia d, na direcéo 6,
ou separados entre si de Ax colunas e Ay linhas [15].

Com o objetivo de descrever as propriedades
contidas na textura de uma imagem, foram calculados
0 contraste, correlacdo, energia e homogeneidade.

C. Selecdo e Classificacdo de Caracteristicas

Com intuito de eliminar ruidos das imagens e
caracteristicas ndo relevantes para a etapa de
classificacdo, foi utilizado o seletor de caracteristicas
ReliefF (uma extensdo do Relief), um algoritmo com
abordagem de ponderacdo de caracteristicas, que
busca varios vizinhos mais proximos para tornar o
processo de selecdo mais robusto a ruido, e lida com
varias classes [16]. Este seletor fornece como
resultado um  ordenamento  (ranking) das
caracteristicas, das mais relevantes para as menos
relevantes. Neste estudo o seletor ReliefF selecionou
apenas 12,5% das caracteristicas mais relevantes,
apos a etapa de rank.

Para demonstrar a eficacia da técnica utilizada, é
necessario utilizar-se um algoritmo de classificacdo.
Neste estudo foi utilizado o classificador Random
Forest. Ele tem sua definicdo baseada em um
conceito de arvores de regressdo, induzido por um
método de amostragem com repeti¢do, bootstrap, de
um conjunto de dados de treinamento, usando
descritores aleatérios, selecionados no processo de
inducdo de é&rvore. Este classificador vem sendo
explorado em imagens de mama, e tem se destacado
conforme demonstram os estudos de [11], [17], [18].
Nesta etapa, foi utilizado o método de validagao
cruzada LeaveOneout.

Avaliagdes quantitativas foram realizadas por
meio das métricas de sensibilidade, especificidade e
adrea sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic).

Resultados

A Tabela 1 mostra o resultado das métricas de
sensibilidade e especificidade da avaliacdo do
descritor baseado em Ripplet-1l. Com objetivo de
uma analise comparativa, a transformada wavelet
com fungbes Daubechies4 (DB4), Biortogonall.3
(BIOR1.3) e Symelet 8 (SYM8) foram empregadas
nesse estudo.

Com Seletor (ReliefF)

- Média | Qtd.

Caracteristicas | Sens. Esp. (Acuracia) | Caract.
i -1l +

Coef Ripplet-11 + o 2700 | 6538% | 7308% | 120

MCC (BIOR1.3)
Coef Ripplet-11 +

0 ) o
MCC (DB4) 86,54%76,92%| 81,73% | 70
Coef Ripplet-11 + . . ]
MCC (SYM8) 88,46% | 61,54% | 7500% | 197

Tabela 1: métricas de sensibilidade e especificidade
dos descritores da Ripplet-11 com as medidas
estatisticas da matriz de co-ocorréncia (MCC).

A Tabela 2 mostra os resultados da abordagem
proposta para avaliacdo do descritor Ripplet-1l, com
ou sem o uso do seletor ReliefF. Nessa tabela também
é apresentado os resultados do uso da transformada
wavelet como descritor de caracteristicas.

Discussao e Conclusdo

Os resultados mostram que a combinagéo entre as
informacGes Ripplet-11 1D com a fungdo mée DB4 e
as medidas estatisticas obtiveram o melhor
desempenho nos valores das médias entre
sensibilidade e especificidade (ver Tabela 1).

Os resultados de area sob a curva ROC (Tabela 2)
demonstram que as informagGes obtidas sob as
subbandas Ripplet-1l foram superiores aos dados
obtidos com a transformada wavelet. Neste
experimento pode-se notar que o classificador teve
seu melhor desempenho quando as estatisticas da
matriz de co-ocorréncia estdo presentes, obtendo-se
0,923 de area sob a curva ROC, utilizando-se a DB4
como fungdo wavelet-mae.

Pode-se observar, diante dos resultados obtidos,
gue a Ripplet-11 apresenta melhor desempenho que a
Wavelet, quando analisadas as imagens histologicas



de lesGes de mama. Em trabalhos futuros, pretende-se
aplicar esta mesma metodologia com uma base de
imagens radioldgicas de cancer de mama, e explorar
outros seletores e classificadores de caracteristicas.

Sem Seletor Cc()éneﬁee:::t)or
Caracteristicas g‘gg Cgrtit. Q(r)e él Cgrt:(;t_
(CEC») |e c];'RVXZ\)IEIEt 0481 | 457 0510 380
(CBO foflRFii.%F;IEt-“ 0519 | 457 0,663 380
830;2 )Wave let 0539 462 0635 -
z:;;ti)mpplem 059 | 462 0,663 300
gﬁ\h \é;/ave let 0587 70 6o -
E:Sc:?{\h;ippIEt-ll 0654 | 479 0673 470
;cgfcv(\;\gg;) 0692 | 583 | 0731 | 120
fﬁfﬁgfgﬁg 0712 | 553 | 0788 | 120
f/lcgfcv(vgézlf " 0,740 | 558 0,779 70
fnﬁfggiﬁ'" T | osr | s | 0923 70
f/loceév(vsi\(/i;est; 0750 | 575 0,769 30
Eﬁé?\?ﬁsl)l T | o7 | 57 0885 | 197

Tabela 2: Resultado da Classificacdo, area sob a
curva ROC das caracteristicas combinadas com os
coeficientes da Ripplet-11 1D e wavelet 1D.
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