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Abstract- This paper addresses a new approach using the
committee machine to classify masses in mammograms as be-
nign or malignant. Three shape factors and three measures of
edge sharpness were used for the classification of 37 regionsof
interest (ROIs) related to benign masses and 20 ROIs of malig-
nant tumors. The committee machine is a group of classifiers
used to resolve a difficult task. In this work, we used a group
of mulit-layer perceptrons (MLP) as a committee machine, and
the classification results were realized by combining all ofthe
classifiers’ responses. The classifier’s performance was eva-
luated by the area under the receiver operating characteristics
(ROC) curve (Az). TheAz result for the committee machine
was compared with theAz results of the MLP and single-layer
perceptrons (SLP) neural networks. With the shape features
plus edge-sharpness features, theAz result for the committee
machine (0.88) was significantly better than that for the MLP
(0.76) and SLP (0.54).

I. I NTRODUÇÃO

O
câncer de mama é o tipo de câncer que se manifesta com
maior freqüência entre as mulheres brasileiras [1]. Desde a

origem da doença, ainda desconhecida, a melhor maneira para
a cura é a rápida detecção, conseguida através do exame de ma-
mografia, o qual é capaz de detectar o tumor antes que ele se
torne palpável. A avaliação do exame de mamografia e o diag-
nóstico são feitos por radiologistas e requerem bastante habili-
dades.

Para auxiliar os radiologistas na avaliação e no diagnóstico
vêm se realizando estudos para o desenvolvimento de sistemas
computadorizados. Estes sistemas são conhecidos como CAD
(Computer-Aided Diagnosis). Os sistemas CAD são desenvol-
vidos utilizando duas técnicas que se complementam, que são
as técnicas de processamento de imagens e as técnicas de inte-
ligência computacional.

As técnicas de processamento de imagens são aplicadas dire-
tamente nos exames de mamografia ou nas regiões suspeitas de
câncer, ou regiões de interesse (ROIs,Regions of Interest), da
mamografia para detectar e extrair características de uma even-
tual lesão na mama. A lesão pode ser calcificações ou massas
(também chamadas de nódulos) que surgem na mama. Com o
objetivo de detectar e extrair características das lesões,diferen-
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tes técnicas de processamento de imagens vêm sendo pesqui-
sadas. Alguns pesquisadores estudam técnicas para detectar e
extrair automaticamente, da mamografia, característcas demas-
sas na mama [2],[3],[4]. Existem também, pesquisadores que
estudam técnicas apenas para detectar automaticamente as mi-
crocalcificações [5],[6],[7] ou a massa [6],[8] ou alguma outra
anormalidade, como a diferença entre a orientação da textura
[9]. Outros pesquisadores desenvolvem técnicas de processa-
mento de imagens para detectar, nas ROIs, marcações manus-
critas feitas por radiologistas e então extrair características da
massa como forma, nitidez da borda e textura [10],[11],[12].
Ao extrair as características da lesão é necessário o uso de outra
técnica para classificar se o caso em estudo trata-se de um tumor
maligno ou de uma lesão, por exemplo, uma massa benigna.

Esta outra técnica é a inteligência computacional. As Re-
des Neurais Artificiais (RNAs) são um exemplo de técnica de
inteligência computacional que vem sendo utilizada para a clas-
sificação de características das microcalcificações [7],[13] e das
características de massas na mama [14],[15],[16],[17],[18]. Di-
ferentes arquiteturas de RNAs como Perceptrons de Múltiplas
Camadas (MLP, deMulti-Layer Perceptrons) [7],[13],[14], Per-
ceptrons de Camada Única (SLP deSingle-Layer Perceptrons)
[14], Comitê de MLPs [15],[16],[17] e Redes de Base Radial
[18], vêm sendo empregado na tentativa de minimizar erros de
diagnóstico.

Para este trabalho, as características de forma e de borda ex-
traídas do contorno da massa, previamente marcado manuscri-
tamente pelo radiologista, em uma ROI do mamograma, serão
utilizadas [10],[11],[12]. A classificação será feita por um co-
mitê de redes neurais do tipo MLP, inicialmente investigadapor
Silva et. al. em [15],[16],[17]. Neste trabalho, novos experi-
mentos com o número de iterações do comitê de MLPs e tam-
bém do MLP e do SLP, esses dois últimos classificadores uti-
lizados para comparação, serão conduzidos. Os resultados dos
experimentos de classificação serão apresentados pelo cálculo
da área sobre a curva ROC (Receiving Operating Characteris-
tic) denominado por (Az) [19],[20],[21].

Nas próximas seções serão descritas as informações sobre
a base de dados, quais características extraídas de massas na
mama e como são extraídas, assim como serão abordados os de-
talhes sobre o classificador comitê de MLPs e brevemente será
apresentado o método de avaliação do desempenho do classifi-
cador. Por fim, descrevem-se os experimentos realizados e os
resultados obtidos.



II. EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS DEMASSAS NA

MAMA

Foram utilizadas neste trabalho um conjunto com 57 ROIs de
mamografias digitalizadas com uma resolução de 50µm com
12 bits por pixel, sendo 37 ROIs diagnosticadas como mas-
sas benignas e 20 como tumores malignos [22]. As ROIs aqui
descritas consistem de mamografias do programa da província
canadense de Alberta, para a detecção precoce do câncer de
mama (Alberta Program for the Early Detection of Breast Can-
cer [23]).

O diagnóstico a partir de uma mamografia é realizado por
radiologistas que fazem um rastreamento na imagem de mamo-
grafia em busca de algum indicador de doença como o câncer.
Algumas anormalidades são facilmente perceptíveis na mama,
entre outras, destacam-se assimetria entre as mamas, distorção
no tecido da mama, aumento na densidade do tecido da mama e
a presença significativa de massas (nódulos) e calcificações[6].

Ao perceber uma anormalidade, por exemplo a massa, o ra-
diologista faz uma marcação manuscrita na mesma. A partir
dessa ROI que envolve a marcação do radiologista são realiza-
das investigações de algumas características do contorno feito
na mama como borda, densidade e tamanho. Em caso de in-
dicadores malignos, observa-se que a forma da massa é mais
irregular do que em massas benignas. A maioria das massas
benignas possui o contorno bem circunscrito, compacto, e apro-
ximadamente elíptico (possivelmente lobulado). Por outrolado,
as lesões malignas geralmente apresentam bordas borradas,sua
aparência é irregular e são cercadas por espículos radiantes e
lineares (forma de estrela) [6],[11],[10]. Porém, algumasmas-
sas benignas podem ter bordas espiculadas ou bordas borradas
e algumas lesões malignas podem ter forma arredondada e bem
definida [6],[11],[10]. Com base nestas informações, diversos
autores vêm pesquisando métodos computacionais e técnicas
de processamento de imagens para a extração destas caracte-
rísticas [2],[3],[8],[9],[10],[11],[12],[5]. Para estetrabalho, se-
rão utilizadas as características pesquisadas por Rangayyan et
al. [10],[11] que são as características de forma da borda e da
região em torno da borda da marcação manuscrita.

As características de forma extraídas da borda da massa de
cada ROI foram denominadas conforme [11]. Essas caracterís-
ticas são: compactness (C), fractional concavity (Fcc) e spicu-
lation index (SI) [11]. Através destas características é possível
medir a complexidade da borda da massa. A característica de
formaC é uma medida realizada através de uma expressão nor-
malizada, que indica 0 para bordas circulares e aumentada até o
valor máximo 1, conforme a borda se torna mais irregular [11].
A característicaFcc mede à relação entre o comprimento cumu-
lativo da concavidade da borda e o comprimento total da borda.
Bordas arredondas ou ovais, os valores apresentados são baixos
[11], por outro lado, as bordas com o contorno espiculado ou
lobulado deverão apresentar valores maiores. A característica
SI é o calculo do grau de “espicularidade” da borda, realizado
a partir do método proposto por Rangayyan et al. [11], que se
trata de um modelo poligonal de borda junto com combinações
de comprimento do segmento, larguras de base e ângulos das es-
picularidade. Estas características são chamadas nas próximas
seções de características de forma.

O segundo conjunto de características que será utilizado é o

da nitidez da borda. Este é extraído das regiões ao redor da
borda da massa [10],[12]. As características são: Acutance(A),
contraste (contraste) e coeficiente de variação (CV ). Para a
extração dessas características foi selecionada uma faixada re-
gião ao redor da borda e a partir desta faixa calculam-se as ca-
racterísticas da nitidez da borda. O cálculo da característica A

é realizado pela computação da variação (descontinuidade)dos
tons de cinza da faixa extraída e a partir da identificação dessa
descontinuidade são calculados o contraste da borda e a média
do CV . Detalhes do calculo destas medidas podem ser encon-
trados em Mudigonda et al. [12]. Nas próximas seções essas
características são chamadas de características de borda.

As características de forma (C, Fcc e SI) e borda da massa
(A, contraste eCV ) extraídas das 57 ROIs de mamografia (37
benignas e 20 malignas) [22] compõem o conjunto de caracte-
rísticas utilizados no treinamento e teste do comitê de MLPs,
do MLP e do SLP. Na seção seguinte será discorrido sobre o
classificador comitê de MLPs.

III. C LASSIFICADOR COMITÊ DE MLPS

A idéia básica é treinar um comitê de MLPs para resolver
uma tarefa computacionalmente complexa. Em uma máquina
de comitê, como comumente chamado este tipo de classificador,
os resultados individuais de cada especialista, neste trabalho o
MLP, são combinados para se conseguir um melhor desempe-
nho de generalização. Este processo é conhecido também como
“princípio de dividir e conquistar” [24],[25],[26].

A simplicidade computacional é conseguida por meio da dis-
tribuição da tarefa do aprendizado, entre um número de espe-
cialistas. A combinação dos resultados determinado por cada
especialista, compõe a máquina de comitê. Uma maneira de
implementar a máquina de comitê é através do algoritmo Ada-
Boost, proposto por Schapire [26] (veja também Haykin [24])e
brevemente explicado a seguir.

Dada uma arquitetura de rede neural (RN ) usada para imple-
mentar os especialistas do comitê, nomeadosRN1, RN2, . . .,
RNne, . . ., RNNTE , (sendoNTE o número máximo de es-
pecialistas permitido) e a partir de um dado conjunto de pa-
drões de treinamentoTr = {(x1, y1), (x2, y2), . . ., (xi, yi),
. . ., (xN , yN )} onde,xi pertence ao mesmo domínio ou es-
paço instanciado pelo conjunto de padrões de treinamentoX,
yi pertence ao conjunto de classes de saídaY e N é o número
de padrões do conjunto de treinamento, o algoritmo AdaBoost
apresenta uma hipótese final com base na combinação da hipó-
tese de cada especialista.

O algoritmo é baseado na definição de um conjunto adapta-
tivo de pesos probabilísticos associados com os elementos do
conjunto de padrões de treinamento. O particular peso proba-
bilístico distribuído sobre o conjunto de padrões de treinamento
em cada iteraçãone é chamadoDne(i), i = 1, 2, . . . , N .

Inicialmente, parane = 1, todos os pesos probabilísticos são
de mesmos valores. Os pesos são atualizados em cada iteração
ne com base no sucesso ou falha da hipótesehne−1 determinada
pelo especialistaRNne−1.

Quando o especialistaRNne recebe um conjunto de padrões
de treinamento (Trne˜Dne

) com os pesos probabilísticosDne,

este apresenta uma hipótesehne : X → {−1, 1} . A amostra do
conjunto de padrões de treinamento classificada erroneamente



porhne terá o seu peso probabilístico aumentado enquanto que
a amostra classificada corretamente terá o seu peso probabilís-
tico diminuído quando considerado durante o treinamento do
novo especialista. Na próxima iteração, o especialistaRNne+1

é forçado a focar nas amostras mais “difíceis” (classificações
incorretas) do conjunto de padrões de treinamento. Este com-
portamento adaptativo pode ser observado na Figura 1.

Figura 1. Ilustração dos pesos probabilísticos. Atualização do peso probabi-
lístico do conjunto de padrões de treinamento. Perceba que o peso probabi-
lístico das amostras classificadas incorretamente é aumentado, enquanto que o
peso probabilístico das amostras classificadas corretamenteé diminuído. Neste
exemplo foram usados 20 casos (amostras) (1 a 10 benigno e 11 a 20maligno).
A saída desejada é -1 para caso benigno e 1 para caso maligno. Osvalores
dos pesos probabilísticos, não pertencem à escala verticaldo gráfico, eles foram
assim colocados para facilitar a ilustração da explicação do conceito, pois os
valores reais dos pesos probabilísticos são distribuídos de forma que a soma de
todos os pesos probabilísticos resulta no valor 1 assim, se colocados na escala
vertical do gráfico (-1 a 1) a visualização da atualização dospesos probabilísti-
cos seria prejudicada.

A qualidade do resultado da hipótese (hne) é calculada pelo
seu erro:

εne =

N∑

i=1

Dne(i) |hne(x(i)) − y(i)|. (1)

ondeN é a cardinalidade do conjunto de treinamento.
Uma vez recebida a hipótesehne do especialista é necessário

calcular um parâmetroαne para mensurar a importância com
quehne foi determinada:

αne =
1

2
ln

[
1 − εne

εne

]
. (2)

A próxima distribuiçãoDne+1 é atualizada conforme mos-
trado na equação 3:

Dne+1(i) =
Dne(i)

Zne

{
e−αne se(classificação correta)

eαne se(classificação incorreta)
(3)

ondeZne é um fator de normalização (escolhido de modo que
Dne+1 seja normalizado).

Dessa maneira, o algoritmo AdaBoost aumenta o peso do pa-
drão de treinamento classificado incorretamente porhne e dimi-
nui o peso do padrão de treinamento classificado corretamente
(veja a Figura 1). Assim, os pesos tendem a se concentrar nos
padrões do conjunto de treinamento mais difíceis.

Esse processo é repetido até que oεne ≤ erromax ou en-
quanto ne não atinja o número máximo permitido (ne ≤
NTE). No final deste processo iterativo, temos um comitê de
redes neuraisRN1, RN2, . . ., RNne, . . ., RNNTE , (veja a Fi-
gura 2). A hipótese finalH(x) será dada por:

H(x) = sign

[(
NTE∑

ne=1

αnehne(x)

)]
. (4)

Figura 2. Ilustração do comitê de RN.

A decisão final de classificação será obtida pela discrimina-
ção dos pesos que foram obtidos através da resposta de cada
RN . O especialistaRN aqui usado foi o bem conhecido MLP
(veja [24]). Para a análise do desempenho do classificador, foi
utilizado o método da área sobre a curva ROC,Az, descrito na
seção seguinte.

IV. Á REA SOBRE ACURVA ROC (Az )

Um método de especificar o desempenho de um classificador
é pelo cálculo dataxa verdadeiro-positivo (TV P ), porcenta-
gem de pacientes doentes para o qual o teste resulta positivoe
através dataxa falso-positivo(TFP ), porcentagem de pacien-
tes sem a doença para a qual o teste resulta positivo [19]. Uma
vez tendo o classificador treinado, quando um conjunto de paci-
entes é submetido a um teste de classificação, o resultado é um
valor deTV P e um valor deTFP .

Porém, para aplicações de auxílio ao diagnóstico é reque-
rido que o classificador treinado apresente valores diferentes de
TV P e TFP [19]. Para isso é necessário que o classificador
tenha a possibilidade de variar algum parâmetro. A Figura 3,
ilustra possíveis resultados de exames (eixox), para diversos
pacientes examinados (eixoy), diagnosticados em tumor ma-
ligno ou massa benigna. Percebe-se neste exemplo (Figura 3)
que ao variar o parâmetrovalor de corte, têm-se diferentes valo-



res deTV P eTFP , ou como serão chamados a seguir, pontos
de operação.

Figura 3. Ilustração de um resultado de pacientes diagnosticados como maligno
ou benigno. Se a resposta estiver distribuição normal, como nesta ilustração, o
erro na classificações é inevitável, seja manual ou automática. Assim, procura-
se encontrar ovalor de corteque resulte no erro é menor. A cada escolha de
valor de corte, os quatro casos posssíveis de classificação (VP, VN, FP e FN)
são medidos.

É possível notar que erros são inevitáveis, e que para cada
valor de corteescolhido temos quatro possíveis casos de classi-
ficação:

VerdadeiroPositivo (V P ) o tumor é classificado como
sendo câncer (maligno) e comprova ser câncer;

VerdadeiroNegativo (V N ) a massa é classificada como não
sendo câncer (benigna) e comprova não ser câncer;

Falso Negativo (FN ) o tumor é classificado como não
sendo câncer (benigno), mas comprova ser câncer (ma-
ligno).

FalsoPositivo (FP ) a massa é classificada como sendo cân-
cer (maligna) e comprova não ser câncer (benigna).

Um método para contrastar a relação entre os resultados
da variação do parâmetrovalor de corteé a curva ROC. A
curva ROC é um gráfico de pontos de operação onde é mos-
trado a relação entreTV P (sensibilidade) versusTFP (1-
especificidade). O cálculo dasensibilidadee daespecificidade
são mostrados, a seguir, nas equações 5 e 6:

sensibilidade =
V P

V P + FN
(5)

especificidade =
V N

V N + FP
(6)

Na Figura 4 são apresentados exemplos de curva ROC .
A capacidade de discriminação de um classificador em diag-

nosticar se um paciente tem lesão maligna ou massa benigna é
medida pelo cálculo da área sob a curva ROC, geralmente cha-
mada deAz [19],[20],[21].

A seguir serão apresentados os resultados deAz para o co-
mitê de MLPs, assim como serão mostrados os resultados para
o MLP e também para o classificador linear SLP.

V. EXPERIMENTOS DECLASSIFICAÇÃO

Para a realização dos experimentos de classificação foram
usados 57 ROIs como descrito na seção anterior. Para garan-
tir que as características extraídas de cada ROI sejam realmente

Figura 4. Curva ROC. Ilustração do estudo comparativo dos classificadores:
Máquina de Comitê, MLP e SLP. Resultado obtido através das características
de borda (A, contraste eCV ).

pertencentes a tumores malignos e massas benignas, as mas-
sas referentes as ROI analisadas foram submetidas ao exame de
biópsia. Por esta razão, não se encontra disponível um grande
número de bases de dados que seriam úteis para ampliar o nú-
mero de casos utilizados neste trabalho. Foi encontrado um
banco de dados de imagens de mamogramas disponibilizadas
por Suckling [27], mas por considerar alguns casos peculiares e
futuras comparações com outros resultados obtidos a partirde
André e Rangayyan [14] e Alto et al. [22], os experimentos
foram realizados unicamente sobre o banco de dados usado no
trabalho de Alto et al. [22].

A distribuição do conjunto de padrões (características de
forma e de borda) pode ser observada nas Figuras 5 e 6, res-
pectivamente.
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Os experimentos realizados envolvem diferentes agrupamen-
tos das características e foram submetidos a treinamentos etes-
tes dos classificadores e os valores deAz obtidos foram con-
trastados entre si. Com esse objetivo, foram feitos alguns ex-
perimentos usando o conjunto de características: separados em
forma (Fcc, SI, C) e borda (contraste, A, CV ); somados (Fcc,
SI, C + contraste, A, CV ); individuais, apenas de forma (Fcc

ou SI) ou de borda (contraste ou A) e também características
individuais de forma somada com de borda (Fcc + A ou SI +
A). As combinações feitas podem ser observadas na Tabela I.
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Para cada experimento realizado, foram escolhidos aleato-
riamente dois grupos de conjunto de características, onde um
grupo foi usado para compor o conjunto de padrões de treina-
mento e o outro para o conjunto de padrões de teste. Dessa
maneira, 20 diferentes grupos de teste foram escolhidos alea-
toriamente e o cálculo deAz apresentado pela média e desvio
padrão das 20 escolhas aleatórias. Os resultados de classifica-
ção são mostrados na Tabela I.

Estes experimentos já foram tentados por Silva et. al. em
[15],[16]. Os experimentos aqui conduzidos diferem na confi-
guração dos classificadores, como o número de iterações possí-
veis de cada classificador (comitê de MLPs, MLP e SLP), e o
número de neurônios da camada escondida do MLP.

Para os experimentos com máquina de comitê, o especialista
MLP [15],[16] foi configurado com três neurônios na camada
de entrada, cinco neurônios na camada escondida e um neurô-
nio na camada de saída (3:5:1). O treinamento de cada rede
em geral, foi finalizado com um erro médio quadrático (RMS)
entre a saída desejada e a saída apresentada pelo MLP de apro-
ximadamente 0.3 e nos casos onde não conseguíamos um RMS
menor ou igual ao desejado (0,3), o treinamento era parado com
5.000 iterações (critério de parada). O número de MLPs utili-
zados no comitê quando utilizados as características de borda,
foi de 200, e quando usado às características de forma foram
utilizados 100 MLPs, mesmo quando conjugado com as carac-
terísticas de borda.

Foi repetida a mesma configuração dos especialistas de co-

Características Comitê de MLP SLP
Usadas MLPs

Az Az Az

Fcc, SI, C 0,99±0,01 0,99±0,02 0,99±0,04
contraste, A, CV 0,87±0,06 0,84±0,11 0,63±0,11
Fcc, SI, C
+ contraste, A, CV 0,88±0,07 0,76±0,07 0,54±0,11
Fcc 0,99±0,02 0,96±0,04 0,95±0,01
SI 0,93±0,05 0,84±0,07 0,75±0,02
A 0,78±0,07 0,70±0,07 0,56±0,10
contraste 0,68±0,09 0,66±0,10 0,58±0,16
Fcc + A 0,98±0,02 0,97±0,04 0,99±0,01
SI + A 0,93±0,04 0,90±0,05 0,86±0,02

TABELA I

TABELA QUE MOSTRA OS RESULTADOS DEAz PARA OS DIFERENTES

CLASSIFICADORES UTILIZADOS E PARA OS DIFERENTES AGRUPAMENTOS

DAS CARACTERÍSTICAS DE FORMA E DE BORDA.

mitê para o MLP utilizado no contraste dos resultados, (3:5:1),
porém com um RMS desejado de 0,1 e número máximo de itera-
ções de 10.000. Para a arquitetura SLP, foi feito um treinamento
para que um erro mínimo entre a saída desejada e a apresentada
pelo SLP fosse menor que 0,3 ou até que a máxima iteração
(10.000) fosse atingida.

Quanto ao tempo de treinamento, o comitê de MLPs consu-
mia na ordem de minutos de treinamento, como o MLP. Por
outro lado, o SLP gastou segundos no seu treinamento.

Como descrito na seção anterior, para a construção da curva
ROC é necessário variar um valor de corte para obter os pon-
tos de operação. No comitê de MLPs, o parâmetro variado de
modo a representar uma mudança no valor de corte foi o limiar
de ativação da função discriminante do combinador dos MLPs.
Para a arquitetura MLP, variou-se o limiar de ativação da função
sigmóide do neurônio da camada de saída, e no SLP, variou-se
o limiar da função discriminante de saída. Desta maneira, fo-
ram obtidos os pontos de operação para a construção das curvas
ROC e conseqüentemente foi calculado oAz de cada classifica-
dor.

VI. RESULTADOS EDISCUSSÕES

Com as alterações realizadas no número de iterações e no
número de neurônios da camada escondida do MLP usado na
comparação, os resultados deAz são ligeiramente melhores que
os apresentados em nossos trabalhos anteriores [15],[16].A di-
ferença mais significante aqui apresentada está nos resultados
apresentados pelo SLP, pois com um número maior de iterações
os resultados das características que deixavam dúvidas de sepa-
rabilidade linear puderam ser evidenciados.

Verifica-se neste trabalho que para os casos onde o conjunto
de padrões aparenta não ter separabilidade linear, identificada
pela Figura 6 e pelo resultado deAz do SLP, o comitê de MLPs
apresentou considerável resultado deAz diante dos outros clas-
sificadores contrastados, MLP e SLP.

Com o propósito de melhorar o valor deAz para as carac-
terísticas não separáveis linearmente, pretende-se em trabalhos



futuros, identificar melhores escolhas do valor de corte e tam-
bém testar outros classificadores como especialistas do comitê.

Uma completa análise estatística dos resultados comparati-
vos apresentados na Tabela I, com teste de hipótese utilizando a
distibuição de Student-t, é apresentado por Silva [17].
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