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RESUMO 
 

O câncer de mama é o mais comum entre as mulheres e também uma das maiores 
causas de óbitos por câncer. Pesquisas apontam que o diagnóstico precoce do tumor 
pode aumentar a chance de tratamento da doença e, atualmente, o método mais eficaz 
para o rastreamento e detecção precoce é a mamografia. Contudo, durante o processo de 
aquisição de imagem há a inserção de ruído no sinal, isso ocorre devido a 
instrumentação, erros de transmissões e compressão. Usualmente o ruído é quantificado 
pela porcentagem de sinais que estão corrompidos e os tipos mais comuns na 
mamografia são: quântico e gaussiano. Por essa razão realizar processos para a remoção 
ou suavização dos ruídos presentes na imagem mamográfica se torna essencial para a 
obtenção de uma imagem de melhor qualidade para facilitar a detecção de algum 
achado na mama. Este trabalho utilizou alguns filtros conhecidos na literatura como: 
Média, Wiener, Frost, Lee e Wavelet (Coiflets e Fejer-Korovkin), para realizar o 
processamento de 80 imagens mamográficas provenientes de 4 bancos de imagens, 
sendo 20 imagens de cada banco. Todas as imagens foram laudadas como BI- BIRADS 
de densidade categoria 4. A performance dos filtros foi avaliada de forma quantitativa 
por meio dos seguintes parâmetros de qualidade em imagem: Relação do Sinal Ruído 
(SNR), Pico da Relação Sinal Ruído (PSNR), Índice de Similaridade Estrutural (SSIM) 
e Measure of Enhancement (EME). Após o processamento com estes filtros, foi 
proposta uma nova metodologia em que foi feita uma combinação entre os filtros 
Wiener, Coiflets 5 e Fejer-Korovkin 22. A metodologia proposta se mostrou eficaz para 
alguns grupos de imagens, pricipalmete considerando a métrica de contraste EME, onde 
as combinações, além de mostrar que se tem um aumento de contraste em alguns casos, 
na maioria das vezes mantem os valores de EME em relação a imagem original, 
indicando que com a metodologia proposta tem-se menos borramento no processo de 
suavização do ruído. Porém na maioria as wavelets e o filtro de wiener resultaram em 
maiores valores de PSNR e SNR.  

 

Palavras-Chave: Câncer de Mama. Denoising. Filtros Digitais. Mamografia. Ruído. 
Wiener. Wavelet. Frost. Lee. Média.  
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ABSTRACT 
 

 
Breast cancer is more common among women and is one of the biggest causes of death. 
Research shows that early diagnosis of the tumor may increase the chance of the disease 
occurring, and currently the most effective for screening and early detection is a 
mammogram. However, during the image acquisition process there is the insertion of 
noise into the signal, this is due to instrumentation, transmission errors and 
compression. Usually the noise is quantified by the percentage of signs that are 
corrupted and the most common types in mammography are quantum and gaussian. For 
this reason, use denoising processes to remove the noise present in the mammographic 
image becomes essential to obtain an image of better quality and thus facilitate the 
detection of some finding in the breast. This work used some filters known in the 
literature as Medium, Wiener, Frost, Lee and Wavelet (Coiflets and Fejer-Korovkin), to 
perform the mammographic image processing from 4 datasets, whose images were 
lauded as BI-RADS of category density 4. The performance of the filters was 
quantitatively evaluated using the following image quality parameters: Signal to Noise-
Ratio (SNR), Peak Signal to Noise-Ratio (PSNR), Structural Similarity Index (SSIM) 
and Measure of Enhancement (EME). After processing with these filters, a new 
methodology was proposed in which a combination was made between the filters that 
obtained the best results. The proposed methodology proved to be effective for some 
groups of images, mainly considering the contrast metric, EME, where the 
combinations, in addition to showing that there is an increase of contrast in some cases, 
in the most of these maintain the EME values in relation to image, indicating that with 
the proposed methodology there is less blurring in the noise smoothing process. 
However, most wavelets and the wiener filter resulted in higher values of PSNR and 
SNR. 

 

Keywords: Breast Cancer. Denoising. Digital Filters. Mammography. Noise. Wiener. 
Wavelet. Frost. Lee. Mean. 
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Capítulo 1 INTRODUÇÃO 
 

O método mais eficaz, tanto no rastreamento, quanto para a detecção precoce do 

câncer de mama, é a mamografia. Este exame, a imagem radiográfica da mama é obtida, 

é considerado um método eficaz, na maioria dos casos, na detecção de lesões não 

palpáveis (BORGES et al., 2017; JAIN et al., 2013; RANGAYYAN, 2004).  

A mamografia tem a função de reproduzir imagens que forneçam informações 

sobre o interior das glândulas mamárias utilizando um feixe de raios X pouco 

energético.  

As mamas são compostas por tecido fibroglandular e tecido adiposo, os quais 

possuem propriedades físicas e químicas muito semelhantes e atenuação de raios X 

bastante similares (AGUILLAR et al., 2009). Sendo assim, o desafio para este tipo de 

exame é conseguir um bom contraste entre tecidos e boa resolução utilizando a menor 

dose de radiação possível. Contudo, ao reduzir a dose leva a uma perda de contraste e 

aumento de ruído. Sendo assim, é necessário encontrar o ponto ótimo entre qualidade de 

imagem e a dose de radiação (MARTINS, 2012). 

Atualmente, existem dois sistemas de mamografia, sendo o mais antigo o 

sistema analógico, que utiliza um filme como sistema de registro após a incidência da 

radiação.  E a mamografia digital, onde um detector de radiação converte a intensidade 

de raios X em sinal elétrico e este é convertido em sinal digital, armazenado no 

computador, no qual é possível obter a imagem digital. A mamografia digital se 

diferencia da mamografia analógica pela substituição do sistema tela-filme por um 

detector digital (AGUILLAR et al., 2009).  

A fim de tornar os diagnósticos mais objetivo e simples o American Collefe of 

Radiology (ACR) criou, em 1992, o sistema Breast Imaging-Reporting and Data System 

(BI-RADS), em que foi definido um protocolo para laudo e quais as etapas devem ser 

seguidas para a elaboração de um laudo médico. Estas etapas são: objetivo, composição 

mamária, achados, comparação com avaliações anteriores e avaliação global e 

recomendações (HEINE et al., 2019).  

Quanto à composição mamária, são definidas 4 categorias, são elas: 

predominantemente adiposa quando o tecido fibroglandular representa menos de 25% 

de todo o tecido mamário; fibroglandular quando a proporção do tecido fibroglandular 

se encontra entre 26% e 50% do volume; heterogeneamente densa proporções entre 

50% e 75%; e por fim quando a relação entre o volume de tecido fibroglandular e o 
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volume total da mama é superior a 76% considera-se uma mama muito densa (HEINE 

et al., 2019). 

A sensibilidade do exame mamográfico diminui com o aumento da densidade, 

principalmente em função da superposição de tecido mamário denso radiopaco a uma 

lesão subjacente, quando a mama tridimensional é visualizada em um plano 

bidimensional. O efeito de mascaramento da densidade da mama leva a um aumento na 

porcentagem de cânceres de intervalo (cânceres que se manifestam dentro de 1 ano de 

uma mamografia normal) em mulheres com mamas densas. Em uma metanálise de três 

estudos canadenses de densidade mamária verificou-se que, em pacientes com mais de 

75% de densidade tecidual, a estimativa global de câncer de mama foi de 4,74 quando 

comparado com mulheres com menos de 10% de densidade tecidual. No entanto, em 

mulheres que foram diagnosticadas com câncer de intervalo, a razão de chances do risco 

de câncer de mama, em mulheres com mais de 75% de tecido denso, disparou para 

17,81 (BOYD et al., 2011).  

Para achados que foram detectados mais de 12 meses após uma mamografia 

negativa, a estimativa do risco para câncer de mama diminuiu e aproximou-se do odds 

ratio geral. Este aumento acentuado no odds ratio do risco de ser diagnosticado com um 

câncer de intervalo em mulheres com mamas densas, quando comparado com mulheres 

com mamas gordurosas, é uma demonstração direta do efeito de mascaramento da 

densidade da mama na detecção de malignidades subjacentes radiopacas ocultas por 

tecido denso (FREER, 2015). 

A densidade mamária também pode ser considerada como um fator de risco 

independente para o câncer de mama. Isso porque a densidade se refere à quantidade de 

elementos epiteliais e de estromas da mama, e o câncer de mama surge mais comumente 

nas células epiteliais. Uma maior quantidade de tecido epitelial na mama indica uma 

chance maior de que o câncer possa surgir em uma das células epiteliais (FREER, 

2015). 

Alguns pesquisadores sugerem que a densidade da mama pode aumentar o risco 

de câncer de mama em até seis vezes, e a densidade da mama é frequentemente relatada 

como causadora de um aumento de quatro vezes no risco de câncer de mama em 

mulheres com mamas densas (MCCORMACK & DOS SANTOS SILVA, 2006; BOYD 

et al., 2007). 

O processo de aquisição de imagem geralmente é afetado pelo ruído devido a 

instrumentação, erros de transmissões e compressão (SINHA & AGRAWAL, 2015). O 
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ruído geralmente é quantificado pela porcentagem de sinais que estão corrompidos e os 

tipos mais comuns na mamografia são: quântico e gaussiano.  

O ruído quântico é o principal ruído encontrado em imagens mamográficas 

(BEUTEL et al., 2000), ele é resultado da variação no número de fótons de raios X 

absorvidos pelo detector em um determinado intervalo de tempo e possui relação 

proporcionalmente inversa com a dose recebida pelo paciente (DALMAZO et al., 

2010). 

Esse ruído reduz o contraste entre o fundo da imagem e estruturas de interesse, o 

que dificulta a detecção de pequenos sinais (VIEIRA et al., 2012). Estudos mostraram 

que esse tipo de ruído é determinante na qualidade da imagem mamográfica, sendo 

assim tem influência direta no desempenho do médico radiologista na detecção precoce 

de algum achado. Nota-se também que, o ruído quântico exerce uma influência maior 

que a resolução espacial da imagem na detecção de microcalcificações e classificação 

de nódulos (ALKHALIFAH & BRINDHABAN, 2018; NISBETT et al, 2018; 

SAUNDERS et al., 2007; MCLOUGHLIN et al., 2004). 

O ruído gaussiano é uma distribuição gaussiana ou normal dos seus valores de 

amplitude ao longo do tempo (KNOLL, 2010). Ao analisar esta distribuição é possível 

notar que o ruído é aleatório, pois há uma variação randômica no valor da imagem para 

mais e para menos que ocorre em todos os pixels sem diferenciar partes da imagem nem 

variar com o tempo, logo quando encontrado na imagem, ele modifica os valores de 

intensidade dos pixels, com isso alguns detalhes do sinal são perdidos. Nota-se que se 

perde em nitidez nas bordas e em regiões planas. Também se verifica distorção dos tons 

de cinza e do brilho da imagem (LEON-GARCIA, 2017). 

Etapas de pré-processamento, em que as imagens mamográficas passam por 

processos capazes de fazer a remoção ou suavização de ruídos, se tornam essenciais 

para a obtenção de uma imagem de melhor qualidade. Sendo assim, a análise da 

performance de filtros digitais para imagens de mama pode ser uma ferramenta 

importante para a eficácia da detecção de lesões a partir dos exames mamográficos, 

além de contribuir com técnicas de processamento subsequentes de realce de contraste.  
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 OBJETIVO 
 

O objetivo deste trabalho é avaliar a remoção e suavização de ruídos de imagens 

mamográficas considerando a preservação do sinal e testar combinações de técnicas 

para que se proponha uma metodologia que seja eficiente para imagens de mama.  

 

Objetivos Específicos: 
 

- Estudar diversos filtros da literatura; 

- Avaliar o processo de denoising com métricas de qualidade de imagem; 

- Combinar técnicas de denoising; 
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Capítulo 2 FILTROS 
 

Como visto no capítulo anterior, durante o processo de aquisição da imagem 

mamográfica, há a inserção de ruídos e com isso é necessário o estudo de filtros que tem 

o objetivo de suavizá-lo, a fim de melhorar a imagem.  

Neste capítulo são apresentados os filtros para reduzir a quantidade de ruído e 

preservar o máximo de detalhes possíveis nas imagens.  

 

2.1 Filtro de Média 
 

O filtro de média trata-se de um filtro passa-baixa, cujo efeito na imagem é de 

suavização e minimização dos ruídos, pois ele elimina ou atenua os componentes de 

altas frequências presentes na imagem. Contudo, esse processo pode ocasionar um 

borramento na imagem e com isso pode haver a perda de detalhes finos (MARQUES 

FILHO et al., 1999). 

Este filtro consiste na troca do valor do pixel central de uma janela de 

processamento (kernel), pela média aritmética dos valores dos pixels que pertencem a 

esta janela. O cálculo do filtro de forma geral é dada pela Equação 2.1 (GONZALES, 

2007). 

 

 ݃ሺݔǡ ሻݕ ൌ  ͳ݉݊ ෍ ݂ሺݏǡ ௌೣ೤אሻሺ௦ǡ௧ሻݐ  (2.1) 

 

 

Em que: 

g (x,y) é o pixel de saída da imagem filtrada; 

Sxy representa o conjunto de coordenadas em uma janela retangular de tamanho mxn; 

f (s,t) é o pixel da imagem original. 

Neste trabalho o filtro de média foi usado variando os tamanhos do kernel em 3x3, 

5x5e 7x7.  
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2.2 Filtro Wiener 
 

O filtro Wiener é um filtro adaptativo passa baixa para suavização de ruído. Usando 

frequências espectrais é possível realizar a restauração de imagens e diminuir a média 

quadrática de erros no processo de filtragem. Tendo conhecimento do espectro de 

potência da imagem original e da imagem com ruído, a técnica considera os efeitos do 

ruído e procura minimizar a diferença entre a imagem restaurada e a original 

(BANKMAN, 2008). 

O objetivo do filtro Wiener é suavizar o ruído que pode corromper o sinal. Baseia-se 

numa abordagem estatística. Filtros típicos são projetados para uma resposta de 

frequência desejada. Este filtro se aproxima da filtragem de um ângulo diferente. Supõe-

se que tenha conhecimento das propriedades espectrais do sinal original e do ruído, e 

busca-se o filtro cuja saída chegaria o mais próximo possível do sinal original (KUMAR 

et al., 2010). 

O filtro de Wiener considera a imagem e o ruído como variáveis aleatórias e o 

objetivo é encontrar um valor estimado de መ݂ que tenha um erro quadrático médio 

mínimo em relação a f original. O erro é calculado pela Equação 2.2 (GONZALES, 

2007). 

 

 ݁ଶ ൌ ቄ൫݂ ܧ െ መ݂൯ଶቅ (2.2) 

 

 

Em que E { . } é o valor esperado do argumento. Sendo assim, e assume que a 

imagem e o ruído não estão correlacionados, visto que um ou outro pode assumir média 

zero, e a estimativa dos níveis de intensidade dos pixels de saída são uma função linear 

dos níveis de intensidade da imagem degradada. Com base nessas condições o erro 

quadrático médio dado na Equação 2.2 é dado no domínio da frequência pela Equação 

2.3 (GONZALES, 2007). 
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ǡݑ෠ሺܨ  ሻݒ ൌ  ቜ ǡݑሺכܪ ሻݒ ௙ܵሺݑǡ ǡݑሻ௙ܵሺݒ ǡݑሺܪሻȁݒ ሻȁଶݒ ൅  ܵ௡ሺݑǡ ሻቝݒ ǡݑሺܩ  ሻݒ
 

ǡݑ෠ሺܨ  ሻݒ ൌ  ቜ ǡݑሺכܪ ǡݑሺܪሻȁݒ ሻȁଶݒ ൅  ܵ௡ሺݑǡ ሻȀݒ ௙ܵሺݑǡ ሻቝݒ ǡݑሺܩ  ሻ (2.3)ݒ

ǡݑ෠ሺܨ  ሻݒ ൌ  ቜ ͳܪሺݑǡ ሻݒ ȁܪሺݑǡ ǡݑሺܪሻȁଶȁݒ ሻȁଶݒ ൅  ܵ௡ሺݑǡ ሻȀݒ ௙ܵሺݑǡ ሻቝݒ ǡݑሺܩ  ሻݒ
 

 

Em que: 

H(u, v) é a função de degradação; 

H*(u, v) é o complexo conjugado de H(u, v); ȁܪሺݑǡ  ;ሻȁଶ = H*(u, v) H(u, v)ݒ

G(u, v) é a função da imagem degradada; ܵ௡ሺݑǡ ǡݑሻ = ȁܰሺݒ ǡݑሻȁଶ é espectro do ruído; ௙ܵሺݒ ǡݑሺܨሻ = ȁݒ  .ሻȁଶ é o espectro da imagem degradadaݒ

 

2.3 Filtro Frost 
 

O filtro Frost substitui o pixel de interesse pela soma ponderada dos valores 

interiores à janela (nxn) em movimento (MANSOURPOUR, 2006). Nele é estimado 

que há uma dependência do sinal original, haja visto que há a suposição de uma função 

de correlação exponencial entre os pixels, ao substituir o pixel central pela soma 

ponderada dos valores do interior da janela. A ponderação de fatores decresce com a 

distância do pixel de interesse dos pixels locais e aumenta para os pixels centrais 

conforme a variação entre os pixels da janela aumenta (DE SENA, 2013). 

Este filtro alcança um equilíbrio entre a média e o filtro all-pass. Entretanto, nessa 

técnica, o equilíbrio é obtido pela formação de um kernel de filtro de formato 

exponencial que pode variar de um filtro médio básico para um filtro de identidade em 

uma base adaptativa pontual. Por esse motivo, o resultado do filtro pode variar 

localmente de acordo com o coeficiente de variação. Para casos em que o coeficiente de 

variação é baixo, o filtro tende a se parecer com filtro de média, já quando o coeficiente 

é alto, o filtro tenta preservar as características nítidas. Ele usa um kernel de convolução 

exponencial que se ajusta a regiões que contêm bordas que exploram estatísticas locais 

(YU & ACTON, 2002). 



20 
 

Sendo assim, trata-se de um filtro convolucional e linear, que minimiza o Erro 

Quadrático Médio (EQM). Neste filtro é incorporada a dependência dos pixels vizinhos 

(correlação exponencial entre os pixels). É adaptativo e preserva bordas (DE SENA, 

2013). É calculado conforme Equação 2.4 (LOPES et al., 1990): 

௙௜௟௧௥௢ܦܰ  ൌ  ෍  ఈȁ௧ȁ௡ ௫ ௡  (2.4)ି݁ ߙ ݇

Em que: 

ߙ ൌ ൬ Ͷߪߟതଶ൰ ቆߪොଶܫ ҧଶ ቇ 

k é uma constante de normalização; ܫ ҧé a estimativa da média local; ߪො é a estimativa de variância local; ߪത é o valor do coeficiente de variação da imagem com ruído; 

| t | = |X – Xo| + |Y – Yo|, em que (Xo,Yo) é a posição do pixel de interesse e (X, Y) os 

pixels locais associados; ߟ é o tamanho da janela. 

 

2.4 Filtro Lee 
 

O Filtro Lee apresenta as seguintes características principais: eficaz na remoção de 

ruídos speckle, mantendo a nitidez das bordas e detalhes sutis, computacionalmente 

eficiente, já que sua única carga computacional é o cálculo de uma média local e uma 

variação local para qualquer pixel processado e pode ser utilizado para processamento 

paralelo, uma vez que é baseado em estatísticas locais (BARALDI & PARMIGGIANI, 

1995). 

Esse filtro é baseado em 3 suposições básicas: 

 O ruído speckle é modelado como um ruído multiplicativo. O efeito deste 

ruído na imagem é que o nível de ruído aumenta de maneira proporcional ao 

nível médio de cinza de uma área local. 
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 A média e a variância da amostra de um pixel é igual a sua média local e 

variância com base no pixel dentro de uma vizinhança fixa em torno dele. 

 O sinal livre de ruído e o ruído são estatisticamente independentes (LEE, 

1980). 

Ele foi projetado com o objetivo de eliminar o ruído preservando as bordas. Com 

base em um modelo de ruído de linha speckle-air e na abordagem de projeto de Erro 

Mínimo Quadrático Médio (MMSE) (YU & ACTON, 2002).  

Sendo assim, este filtro assume que regiões onde a variância é baixa, estas devem ser 

suavizadas enquanto regiões onde há uma elevada variância há pouca ou nenhuma 

suavização, pois são regiões onde há informações estruturais, como bordas. Por essa 

razão algum tipo de ruído pode continuar próximo a essas áreas. O filtro pode ser 

calculado conforme Equação 2.5 (ROSA, 2012). 

 

 ݃ሺݔǡ ሻݕ ൌ ݈ሺݔǡ ǡݔሻܹሺݕ ሻݕ ൅ ݈Ԣሺݔǡ ሻሺͳݕ െ ܹሺݔǡ  ሻሻ (2.5)ݕ

 

Em que: 

g(x, y) é a imagem de saída; 

l’ é o valor médio dos pixels sob a janela; 

W(x, y) é a função de ponderação calculada pela Equação 2.6 

 

 ܹሺݔǡ ሻݕ ൌ ͳ െ ூଶܥ஻ଶܥ  ൅  ஻ଶ (2.6)ܥ 

 

 A função de ponderação W(x, y) é a medida que leva em consideração o 

coeficiente de variação do ruído CB em relação ao coeficiente de variação da imagem 

CI. Geralmente, em áreas uniformes essa função tende a 0 e em regiões de contorno essa 

variação pode chegar a 1 (ROSA, 2012).   
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2.5  Wavelet como técnica de denoising 
 

As etapas do processo de denoising utilizando a Wavelet como ferramenta são 

mostradas na Figura 2.1. Na Transformada Wavelet (TW) são extraídos de cada imagem 

os coeficientes de aproximação, horizontal, vertical e diagonal. Para usar a TW como 

técnica de denoising estima-se a potência do ruído por meio do processo Penalized 

threshold for Wavelet 1-D ou 2-D denoising, assim é calculado um limiar para cada 

coeficente da Wavelet. Esses limiares são utilizados para suavização de ruídos nos 

coeficientes horizontal, vertical e diagonal. Na sequência é aplicada a TW inversa para 

obter a imagem suavizada.  

O limiar para a eliminação de ruídos por meio da Penalized threshold (TP) for 

Wavelet 1-D ou 2-D denoising utiliza uma função que pode ser escrita conforme segue 

(MISITI et al., 2009): 

• wbmpen (C, L, SIGMA, ALPHA) em que [C, L] representam a estrutura 

de decomposição Wavelet do sinal a ser suavizado. O SIGMA representa o desvio 

padrão do ruído branco Gaussiano (média zero) no modelo de eliminação de ruído 

(denoising). ALPHA representa o parâmetro de ajuste para o termo de penalização e 

deve ser um número real maior que 1. Tipicamente ALPHA é igual a 2. O método de 

limiar de penalização é baseado nos resultados da eliminação de ruídos por Birgé e 

Massart (1997). 

O TP é definido pela Equação 2.7: 

 

 

 
ሻݐሺ ݐ݅ݎܿ ൌ  ෍ ܿሺ݇ሻଶ௄ஸ௧ ൅ ʹǤ ଶǤܣܯܩܫܵ Ǥݐ ሺܣܪܲܮܣ ൅ log ቀ݊ݐ ቁ 

(2.7) 

 

 

Onde c(k) são os coeficientes Wavelet classificados em ordem decrescente de 

seu valor absoluto e n é o número de coeficientes. 
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Figura 2.1 - Diagrama do processo de extração de ruído utilizando Wavelet 

 

 

A TW é baseada no janelamento do sinal, ou seja, o sinal é divido em janelas ou 

segmentos. Para realizar a segmentação do sinal é utilizada uma série de funções base, 

também conhecidas, como Wavelet mãe.  Nela há duas formas de controle de janela, 

sendo elas: a escala que permite variar o comprimento da janela e a translação que 

desloca a janela ao logo do sinal. Sendo assim, é possível avaliar as frequências 

presentes no sinal e determinar sua localização no domínio do tempo. Pelo fato da 

escala variar, se presume que a TW pode fornecer mais informações de cada 

componente espectral no tempo (LIMA, 2003). 

A transformada Wavelet de um sinal f(x) é expressa pela equação 2.8 (GALVÃO 

et al., 2001). 

 

 ܹ݂ሺܽǡ ܾሻ ൌ  න ݂ሺݔሻȲ௔ǡ௕ሺݔሻ݀ݔା ஶ
ି ஶ  (2.8) 

 

Ao aproximar a integral por um somatório, a Equação 2.8 torna-se a Equação 

2.9. 

 

 ܹ݂ሺܽǡ ܾሻ ൌ  ෍ ݂ሺݔሻȲ௔ǡ௕ሺݔሻ݀ݔேିଵ
௫ୀ଴  (2.9) 
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 Considerando um sinal discreto, que possua N pontos. E Ȳ௔ǡ௕ሺݔሻ é a função 

Wavelet derivada de uma função Ȳሺݔሻ, por meio da transformação demonstrada na 

Equação 2.10. 

 

 Ȳ௔ǡ௕ሺݔሻ ൌ ͳξܽ Ȳ ൬ݔ െ ܾܽ ൰ (2.10) 

 

Há diversas opções para a função Wavelet -mãe ȲሺݔሻǤ  
 

2.5.1 Coiflets 
 

A fim de realizar uma análise numérica, Coifman solicitou a I. Daubechies a 

criação de uma família Wavelet que tivesse p momentos iguais a 0 e um suporte de 

tamanho mínimo (MALLAT, 1999). Sendo assim, foi criada uma função que possui 2N 

momentos iguais a 0 e a função de escala possui momentos 2N-1 nulos. Ambas as 

funções possuem um suporte de comprimento igual a 6N-1 (KAUR et al., 2013).  

Esta função apresenta como característica geral suportar de forma compacta 

Wavelets com maior número de momentos iguais a 0 para de uma determinada largura 

de suporte (DIXIT & MAJUMDAR, 2013).  

Ainda sobre o pedido de Coifman, as funções de escala da Wavelet deveriam 

satisfazer a Equação 2.11 (MALLAT, 1999). 

 

 න ߶ሺݐሻ݀ݐ ൌ ͳ ା ஶ
ି ஶ ݁ න ݐሻ݀ݐ௞߶ሺݐ ൌ Ͳ ା ஶ

ି ஶ  (2.11) 

 

Para 1൑ k ൏ p. Essas funções de escala são úteis no estabelecimento de fórmulas 

precisas de quadratura. Se f é Ck na vizinhança de 2J n com k < p, então a expansão de 

taylor de f até a ordem k mostra a Equação 2.12 (MALLAT, 1999). 

 

 ʹି௃ ଶൗ ǡ݂ۃ Ȱ௃ǡ௡ۄ  ൎ ݂ሺʹ௃݊ሻ ൅ ܱሺʹሺ௞ାଵሻ௃ሻ (2.12) 
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2.5.2 Fejer-Korovkin 
 

Nielsen (2001) criou uma nova metodologia para construção de filtros de 

quadratura ortogonal finita que utiliza núcleos de convolução e demonstra que cada 

filtro com valor igual a 1 na origem pode ser obtido a partir de um núcleo não negativo.  

Uma importante aplicação dos filtros de quadratura, onde a localização da frequência de 

um determinado ponto é relevante, é a construção de pacotes Wavelet não-estacionários. 

Um problema com o qual se tem que lidar na construção de pacotes Wavelet usando 

filtros finitos é que os pacotes Wavelet perdem parte de sua resolução de frequência em 

altas frequências. 

Desse modo, Nielsen criou um filtro Wavelet mais simétrico que os filtros 

Daubechies, contudo menos suave. Este filtro tem uma ampla aplicação na teoria da 

aproximação, e uma resposta de frequência adequado à medida que o suporte aumenta 

(VARANIS & PEDERIVA, 2017). Trata-se de um filtro passa baixa, cujo objetivo é 

eliminar componentes de altas frequências do sinal analisado (RODRIGUEZ & 

BARBA, 2016).  

 Sendo assim o filtro Fejer-Korovkin é definido pela Equação 2.13 

  

 ȁ݉௢௡ሺߦሻȁଶ ൌ  ͳʹߨ න ݇௡ሺߦ െ గݑሻ݀ݑ ଶൗିగ ଶൗ  (2.13) 

 

Em que ݇௡ é dado pela Equação 2.14. 

 

 

 ݇௡ሺߦሻ ൌ ͳ ൅ ʹ ෍ ሻ௡ߦሺ݇ ݏ݋ܿ ௡ሺ݇ሻߠ
௞ୀଵ  (2.14) 

 

 Com ߠ௡ሺ݇ሻ definido pela Equação 2.15 (NIELSEN, 2001). 

 

௡ሺ݇ሻߠ  ൌ  ͳʹሺ݊ ൅ ʹሻ݊݁ݏሺߨ ሺ݊ ൅ ʹሻൗ ൤ሺ݊ ݔ  െ ݇ ൅ ͵ሻ݊݁ݏ ݇ ൅ ͳ݇ ൅ ʹ ߨ െ ሺ݊ െ ݇ ൅ ͳሻ݊݁ݏ ݇ ൅ ͳ݇ ൅ ʹ  ൨ (2.15)ߨ
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 Após a aplicação de filtros nas imagens mamográficas é possível notar 

mudanças sutis na imagem processada, contudo é necessário a aplicação de métricas de 

qualidade a fim de conseguir quantificar a melhoria na imagem resultante do 

processamento. Nesse trabalho foram usadas 4 métricas: Pico da Relação Sinal Ruído 

(PSNR), Relação Sinal Ruído (SNR) em que ambas fazem uma relação entre o sinal da 

imagem processada com o ruído estimado na imagem original. Também foi usado o 

Índice de Similaridade Estrutural (SSIM) que é capaz de medir se a imagem processada 

é similar à imagem original e o Measure of Enhancement (EME) cuja função é verificar 

o realce de contraste na imagem processada. 
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Capítulo 3 ESTADO DA ARTE   
 

Com o processamento digital de imagens digitais é possível obter técnicas que 

propiciem imagens médicas com a menor quantidade de ruído, e assim facilitar o 

diagnóstico precoce de algum achado. Esse capítulo mostrará algumas técnicas testadas 

com o intuito de suavização de ruídos em imagens mamográficas.  

A comparação de técnicas de denoising foi o objetivo do trabalho de Mayo e 

pesquisadores (MAYO et al., 2004) que utilizaram 3 técnicas de suavização de ruído, 

sendo elas: filtro de Wiener, filtro Wavelet shrinkage e análise de componentes 

independentes (ICA). O filtro de Wiener, como citado anteriormente, trata-se de um 

filtro linear que minimiza o erro quadrático médio (MSE). O filtro Wavelet shrinkage, 

originalmente proposto por Donoho e colaboradores (DONOHO et al., 1995), é baseado 

na decomposição Wavelet da imagem, que é a versão bidimensional da decomposição 

Wavelet de um sinal.  

O ponto-chave do método de denoising wavelet é que no domínio Wavelet o 

ruído é distribuído de forma bastante uniforme entre todos os coeficientes, enquanto o 

sinal é bastante esparso, sendo concentrado em um pequeno número de coeficientes. 

Esta é a motivação prática para o limiar dos coeficientes detalhados propostos por 

Donoho. O valor limite proposto por Donoho baseado nos princípios do minimax. 

Já o método ICA baseia-se no fato de que os componentes transformados 

possuem distribuições esparsas (super gaussianas), de modo que as técnicas de 

suavização tentam reduzir o ruído gaussiano por contração (thresholding soft) desses 

componentes esparsos. A escolha de uma função de contração depende da distribuição 

estatística de cada componente esparso. Os autores mostraram que as distribuições 

estatísticas dos componentes independentes das imagens mamográficas são apropriadas 

para aplicar o algoritmo de contração. Para a validação das técnicas foi usado o banco 

de imagens Mammographic Image Analysis Society (MIAS) e como parâmetro para 

avaliar as técnicas foi usado o Raiz quadrada do erro médio (RMSE). Ao final foi 

verificado que os três métodos se mostraram eficazes na remoção de ruído em imagens 

mamográficas (MAYO et al., 2004). 

A precisão de classificação das imagens mamográficas é prejudicada pelo ruído 

presente na imagem. Estudo realizado por Saunders et al (2007) revela que a precisão 
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geral dos sistemas de detecção de microcalcificação diminui significativamente com o 

aumento do ruído. Por essa razão, Naveed e pesquisadores (NAVEED et al., 2012) 

criaram uma técnica que seria capaz de fornecer imagens suavizadas e com preservação 

de detalhes. Para isso, foi implementado um mecanismo estruturado de rede neural 

(RN) juntamente com uma combinação de filtros, como o filtro non local mean (NLM), 

o filtro adaptativo de Wiener e o Filtro Frost. A técnica detecta o ruído por impulsos 

baseada em redes neurais, que utiliza conteúdos de imagem e algumas outras 

características para uma detecção precisa de ruído. Para denoising foi feita a 

combinação de filtros, a fim de obter uma imagem suavizada e com preservação de 

detalhes. 

O primeiro passo da técnica foi o treinamento da RN, após essa etapa a rede 

neural tornou-se capaz de distinguir os pixels que foram corrompidos com ruído dos que 

não foram. Este detector de pixels com ruído baseado em RN possui 14 entradas que 

são alimentadas para redes neurais de propagação reversa. Primeiramente, foi usada 

uma máscara de tamanho 3×3 que percorreu a imagem. Em seguida, a diferença 

absoluta do valor máximo e mínimo do pixel na máscara foi obtida. Se esse valor for 

maior que o limite, isso significa que a máscara contém pixels com ruído. O máximo de 

diferença absoluta do pixel central de todos os pixels da janela foi considerado para 

verificar se a região foi suavizada ou possui ruído. Depois disso, a diferença absoluta de 

mediana e média da janela do pixel central foi extraída. O último recurso foi a diferença 

absoluta de fundo. Nesta técnica proposta, a RN foi usada para detectar o ruído de 

impulso.  

Para criar dados de treinamento, ruído de sal e pimenta com 50% de 

probabilidade foi adicionado nas imagens. Depois disso, se extraiu os recursos 

demonstrados anteriormente sobre toda a imagem. Cada movimento criou um novo 

vetor de entrada. Este processo produziu quase 128 × 128 amostras. Cada amostra 

possui todos os quatorze valores do vetor de entrada. O estado do pixel central foi dado 

como um alvo para cada amostra. Quando o treinamento foi concluído, a RN foi salva e 

usada para detecção de pixels com ruído.  

A partir dessa distinção, foi usada a combinação de filtros para denoising. De 

acordo com os autores, todos os filtros testados foram considerados eficientes em 

termos de desempenho. A filtragem foi realizada em uma janela de tamanho variável, 

dependendo da densidade do ruído. Inicialmente, uma janela de tamanho 3×3 é 

selecionada. 
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O tamanho da janela foi aumentado conforme o aumento do limiar de ruído. Isto 

ocorreu em um nível de um pixel em cada direção. Com o aumento do tamanho da 

janela, mais e mais pixels com ruído continuam sendo filtrados. A arquitetura do 

sistema foi composta de um detector de ruído baseado em RN, uma Calculadora de 

Janela de Tamanho Adaptável e uma combinação de filtros. 

Para a denoising, os autores fizeram a combinação dos filtros Frost, Wiener e 

non local mean (NLM) que realiza uma filtragem não-local, sendo que para cada pixel 

analisado, todos os demais pixels da imagem são considerados para a realização da 

filtragem. Este filtro não compara apenas o nível de cinza em um pixel, mas sim a 

configuração geométrica em toda a vizinhança. Para suavizar a imagem, ele faz o 

cálculo de médias, porém, esse cálculo baseia-se na suposição de que, em imagens 

sempre podem existir características que a serem detectadas globalmente, e não apenas 

localmente. Com isso, para remover o ruído de um pixel ‘z’ na coordenada (x,y), o 

NLM procura características semelhantes na vizinhança de ‘z’ por toda a imagem, 

atribuindo um peso para o pixel de acordo com a similaridade de sua vizinhança. 

O banco de imagens utilizado para a técnica proposta foi o MIAS e para 

avaliação do desempenho do método proposto foram usadas as métricas PSNR, MSE e 

SSIM. De acordo com os autores, os resultados mostram claramente a superioridade do 

trabalho proposto em relação às principais técnicas, tanto em termos de detecção de 

ruído quanto de denoising, baseadas em medidas quantitativas bem conhecidas, PSNR e 

SSIM. Contudo, o modelo específico sugerido pelos autores é eficaz para o ruído de sal 

pimenta, mas não se mostrou tão eficaz na remoção de ruído quântico devido à sua 

natureza peculiar (NAVEED et al., 2012) 

Com o objetivo de testar técnicas de suavização de ruído e realce de contraste 

Romualdo e colaboradores (ROMUALDO et al., 2013) testaram técnicas de suavização 

de ruído e realce de contraste. O primeiro passo para essa técnica foi a utilização da 

transformada de Anscombe para a conversão do ruído quântico em ruído aditivo 

gaussiano que é filtrado com a utilização do filtro de Wiener adaptativo. 

  A transformada de Anscombe é uma transformação estabilizadora de variância 

que converte uma variável aleatória com uma distribuição de Poisson em uma variável 

com uma distribuição Gaussiana aproximadamente aditiva e independente de sinal com 

média 0 e variância unitária. Após a transformada, no termo aditivo está incluso o ruído 

quântico que foi convertido em ruído gaussiano e o ruído branco eletrônico, 
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originalmente incorporado pelo processo de digitalização. Sendo assim a transformação 

permite o uso de qualquer técnica de denoising e suavização do ruído aditivo gaussiano. 

O filtro utilizado para a redução de ruído foi o filtro de Wiener.  Após este 

processamento também foi utilizada a transformada de Fourier da função point-spread 

(PSF), que é a função de transferência óptica do sistema de imagem, cuja magnitude 

também é conhecida como Função de Transferência de Modulação (MTF). O cálculo 

levou em consideração duas fontes básicas de degradação de imagem, sendo elas a falta 

de nitidez geométrica e a falta de nitidez de digitalização. Para avaliar a eficácia do 

método foram utilizados os parâmetros Pico da Relação Sinal Ruído (PSNR) e Índice de 

Similaridade Estrutural (SSIM).  

Primeiramente, eles utilizaram imagens sintéticas para verificar o método, com o 

resultado positivo, essa técnica foi aplicada em imagens de phantom do banco de dados 

imagem mamográfica online. Com o sucesso nesse grupo de imagens, foram 

selecionadas imagens de mamas densas de 3 equipamentos diferentes (Lorad M-III, GE 

Senographe 600t e Philips MD4000).  Os resultados apresentados mostraram que o 

processo de restauração reduziu o ruído presente nas imagens e também preservou a 

nitidez da imagem (ROMUALDO et al., 2013). 

 A fim de suavizar ruídos em imagens mamográficas, Jain e parceiros (JAIN et 

al., 2013) propuseram uma combinação dos filtros de estatística local, um estimador 

robusto e realce de contraste com uma função sigmoide.  Primeiramente, para o filtro 

estatístico foi gerada uma máscara deslizante cujo tamanho pode variar de 3x3 a 11x11 

e para realizar o cálculo foram usados parâmetros estatísticos como: máximo, mínimo, 

desvio padrão, média ou mediana.   

Neste trabalho foi utilizada a mediana para o cálculo em o pixel central da 

máscara é substituído pela mediana dos pixels sob a máscara, seguido pela 

implementação do estimador robusto proposto. A técnica é baseada em um conceito de 

considerar os pixels com ruídos como outlier a assim rejeitá-los na imagem corrompida 

que não pertencem ao conjunto de amostras em uma janela adaptativa centrada no pixel 

de interesse.  Este estimador foi aplicado após a imagem ser processada com o filtro de 

mediana.  

Para o realce de contraste foi usada combinação linear de funções sigmoides 

com um fator de ganho adaptativo para preparar uma máscara não linear. Esta máscara 
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foi movida espacialmente por toda a imagem da mamografia para obter a imagem 

aprimorada. A função operou suprimindo os pixels com amplitude muito baixa e 

aprimorando apenas os pixels com valores maiores que alguns valores limite.  

O banco de imagens utilizado foi o MIAS. Para a avaliação quantitativa da 

técnica de denoising foi usado o Pico da Relação Sinal Ruído (PSNR) e para avaliação 

da melhoria de contraste foi usada a técnica CII proposta por Morrow e colaboradores 

(MORROW et al., 1992), que compara a média de tons de cinza da imagem original e 

processada, sendo assim, quanto maior o valor de CII melhor foi a técnica de contraste.  

  Foram escolhidas 3 imagens do banco e delas foram tiradas regiões de interesse 

(ROI) e elas foram corrompidas com ruído de impulso de 10 a 70%.  Os resultados 

obtidos mostraram que os valores mais altos de PSNR e CII a 70% de densidade de 

ruído indicaram que o método proposto foi bem adequado para a remoção de ruído 

impulsivo, juntamente com a preservação de bordas acopladas com o aumento da região 

de massa sem aumentar o ruído de fundo (JAIN et al., 2013). 

Com o objetivo de obter imagens mamográficas com realce de contraste 

Makandar e Halalli (MAKANDAR & HALALLI, 2015) fizeram combinação de duas 

técnicas, denoising para suavização de ruído e realce de contraste. O banco de imagens 

utilizados no processamento deste trabalho foi o mini-MIAS. A primeira etapa do 

processamento consistia na aplicação dos filtros a fim de redução dos ruídos presentes 

na imagem. Nesta etapa foram utilizados o filtro de mediana que é um filtro não linear e 

eficiente na remoção do ruído de sal e pimenta e ruído gaussiano. Trata-se de um filtro 

capaz de manter a nitidez da imagem enquanto faz a remoção de ruído. No filtro de 

mediana, o valor do pixel de saída é determinado pela mediana dos pixels da 

vizinhança. A mediana é boa para avaliar valores extremos e, portanto, é mais capaz de 

eliminar esse ponto sem reduzir a nitidez da imagem. 

 Outro filtro utilizado foi o de máximo e mínimo.  Em uma janela de tamanho 

nxn os valores de intensidade dos pixels são observados, caso a intensidade do elemento 

central estiver dentro da intensidade apresentado na vizinhada, o valor do pixel não é 

alterado. No entanto, se a intensidade do elemento central for maior que o valor 

máximo, ele será configurado para o valor máximo encontrado nos pixels vizinhos e o 

mesmo valor para quando o valor do pixel for menor que o mínimo encontrado na 

vizinhança. Neste trabalho os autores também utilizaram o filtro de Wiener para 

denoising.  
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Após a etapa de suavização de ruídos foram aplicadas duas técnicas de realce de 

contraste, sendo elas: Equalização Adaptativa de Histograma com Limitação de 

Contraste (CLAHE) e Equalização de Histograma, que, de acordo com os autores, é um 

dos métodos mais uteis para aplicação em imagens médicas, pois ajuda a aumentar o 

contraste globalmente, especialmente quando, a área e o plano de fundo interessados são 

representados por valores de contrastes próximos. Neste método, as intensidades podem 

ser melhor distribuídas no histograma, o que permite obter um melhor contraste da 

imagem. Nesta aplicação específica, leva a melhores vistas da parte da mama a partir do 

fundo. 

A CLAHE foi utilizada a fim de melhoria de contraste. Esta técnica é 

amplamente utilizada, pois resulta na melhoria do contraste de imagens médicas. O 

histograma é cortado em algum limite e, em seguida, a equalização é aplicada. Nessa 

técnica o contraste de uma imagem é melhorado pela aplicação de CLAHE em 

pequenas regiões, em vez de toda a imagem. 

Para mensurar os resultados obtidos no processo de denoising foram usadas as 

métricas de qualidade Raiz quadrada do erro médio (RMSE) e PSNR. Ao final do 

trabalho, os autores concluíram que o filtro que apresentou o melhor desempenho na 

remoção de ruído foi o filtro de Wiener, pois apresentou menores valores de RMSE e 

maiores valores de PSNR.  E a técnica apresentou melhor performance no realce de 

contraste foi a CLAHE  

A combinação de técnicas de denoising com realce de contraste também foi o 

objetivo do trabalho de Senthilkumar e pesquisadores (SENTHILKUMAR et al., 2017). 

Para a suavização de ruídos os autores utilizaram a transformada de curva discreta 

rápida (FDCT) baseada na transformada rápida de Fourier desigualmente espaçada 

(USFFT). A Forma Curvelet trata-se de um modelo eficaz que não só considera uma 

partição local de frequência de tempo multiescala, mas também usa a direção 

geométrica do recurso. Essa transformação foi projetada para representar arestas e 

outras singularidades ao longo das curvas de maneira muito mais eficiente do que a 

transformada Wavelet. 

A versão USFFT usa uma grade retangular inclinada ao longo da direção 

principal de cada curvelet e para a transformação digital, a inclinação das grades induz 

uma reamostragem da transformada de Fourier em grades semi-regulares. Para a 
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inversão, um solucionador de gradiente conjugado converge rapidamente para a 

solução. Isso tornou o filtro capaz de remover quase todos os tipos de ruídos 

apresentados nas imagens mamográficas. 

Após a suavização de ruídos, os autores utilizaram a técnica Modificação de 

Faixa Local Modificada (MLRM) para realce de contraste. Essa técnica é uma 

derivação da Modificação de Faixa Local (LRM) proposta por Papadopoulos e colegas 

(PAPADOPOULOS et al., 2008), que é uma abordagem de alongamento linear que 

segue a fórmula y = ax + b, onde y é a imagem realçada, x é a imagem original e a, b 

são parâmetros dependentes do contraste local, que são calculados por um procedimento 

de interpolação usando blocos de imagem sobrepostos. 

A fim de quantificar a técnica de suavização de ruídos e realce de contraste 

foram usadas as métricas de qualidade: Erro Quadrático Médio (MSE) e o Pico da 

Relação Sinal Ruído (PSNR). O banco de imagens utilizado para o processamento das 

imagens foi o MIAS. 

Os autores concluíram que, a técnica de realce de contraste, após a redução do 

ruído proposta no trabalho, foi eficaz, pois os resultados obtidos mostraram que houve 

aumento de contraste. Quanto as métricas de qualidade, as imagens processadas 

apresentaram menor valor de MSE e aumento do PSNR se comparado com as imagens 

originais (SENTHILKUMAR et al., 2017). 

Para melhorar o desempenho de um algoritmo para a detecção de 

microcalcificações em imagens mamográficas, Marrocco e colaboradores 

(MARROCCO et al., 2018) usaram técnicas de denoising para a redução de ruído 

quântico. O procedimento para suavização do ruído quântico, nas imagens 

mamográficas utilizadas, consistiu em três etapas principais: a primeira foi usar a 

transformada de Anscombe cuja função é transformar o ruído Poisson em ruído 

Gaussiano, posteriormente esse ruído foi removido com a aplicação de um filtro de 

Wiener e por fim foi feita a transformada inversa de Anscombe. 

Sendo assim, a imagem de entrada para as Redes Neurais Convolucionais 

(CNN) para a detecção de microcalcificação foi obtida após as três etapas iniciais. O 

banco de imagens utilizado pelos autores possui 1.066 imagens mamográficas obtidas 

pelo Equipamento da marca GE modelo Senograph. Para a avaliação da técnica de 

denoising foi usado a métrica SNR. Ao comparar a média dos resultados obtidos por 
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esse parâmetro para as imagens originais e processadas houve um incremento de 3.16 

dB. Por fim, os autores treinaram a CNN com as imagens originais e as processadas e 

assim obtiveram um resultado melhor em 16,11% nas imagens processadas como filtro 

de Wiener (MARROCCO et al., 2018).  

Nas imagens mamográficas há a presença de ruído do tipo gaussiano, quântico e 

sal e pimenta. Sendo assim, Hamed e colaboradores (HAMED et al., 2018) fizeram a 

inserção de determinados ruídos nas imagens e posteriormente verificaram qual filtro 

seria mais eficaz para a remoção daquele tipo de ruído.  O banco de imagens utilizado 

nesse trabalho foi o mini-MIAS. Os ruídos inseridos nas imagens foram: sal e pimenta, 

gaussiano, speckle e poisson. 

Como o objetivo do trabalho era investigar os métodos de denoising mais 

eficazes para cada tipo de ruído, foram utilizados os filtros mais usados na literatura: 

Wiener, Mediana, Mediana Adaptativo, Gaussiano e Média. As métricas de qualidade 

utilizadas para quantificar a eficácia dos filtros foram:  Erro Quadrático Médio (MSE), 

Pico da Relação Sinal Ruído (PSNR) e Blurriness, cuja função é comparar o 

borramento entre a imagem processada com a imagem original. O resultado pode variar 

de 0 a 1, em que 0 é o melhor resultado obtido e 1 o pior resultado.  

Os autores realizaram os testes em 5 etapas, sendo elas: No experimento 1 foi 

avaliada a remoção do ruído sal e pimenta, para esse tipo de ruído foi verificado pelos 

parâmetros avaliados que o filtro Mediana Adaptativo foi o mais eficaz na suavização. 

No 2º experimento o ruído analisado foi o gaussiano e o filtro que obteve o melhor 

resultado de PSNR foi o filtro de média, mas ao analisar o parâmetro MSE e Blurriness 

o filtro mais eficaz foi o Wiener.  

Para a 3ª etapa, o ruído analisado foi o speckle e para esse tipo de ruído os 

melhores resultados foram obtidos a partir do processamento com os filtros de Média e 

Wiener.  Já para o ruído de Poisson o filtro de média foi o mais eficaz na remoção de 

ruído, contudo com o valor maior de Blurriness. Com a utilização do filtro de Wiener os 

resultados obtidos com o MSE foram superiores.  Ao adicionar todos os quatro tipos de 

ruídos os autores concluíram que os filtros: Mediana Adaptativo, Média e Wiener foram 

mais efetivos na remoção de ruídos no banco de imagens utilizado (HAMED et al., 

2018). 
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Após esta breve revisão bibliográfica, que apresenta evidencias dos 

desempenhos de alguns dos filtros para remoção e suavização de ruído, foram 

escolhidos alguns deles para serem testados em conjuntos de imagens mamográficas e 

então desenvolver a metodologia deste trabalho.  

 

  



36 
 

Capítulo 4 METODOLOGIA 
 

Neste capítulo são apresentadas as etapas desenvolvidas para avaliação das 

técnicas de denoising e a metodologia proposta para remoção e suavização de ruídos em 

imagens mamográficas. Desta maneira, as etapas principais são descritas: 

 Apresentação dos Bancos de Imagens utilizados no trabalho; 

 Descrição do processamento das imagens; 

 As métricas de qualidade utilizadas a fim de poder quantificar os 

resultados obtidos pelos filtros; 

 Metodologia para denoising com maior eficiência na preservação de 

sinal. 

 

4.1 Bancos de Imagens 
 

Neste trabalho foram usados 4 bancos de imagens, sendo eles: 

1. INbreast cujas imagens são provenientes do equipamento MammoNovation  

Siemens  FFDM  (Full  Field  Digital Mammography) com o tamanho de 

pixel de 70 microns e resolução de contraste de 12 bits (MOREIRA et al., 

2012); 

2. Hologic onde as imagens são provenientes do equipamento modelo Selenia® 

Dimensions® FFDM com resolução de contraste de 12 bits com o recurso de 

tomossíntese embutido, no modo 2D (ângulo 0º); 

3. C-View onde as imagens são provenientes do equipamento modelo Selenia® 

Dimensions® FFDM com resolução de contraste de 12 bits com o recurso de 

tomossíntese embutido, no modo 3D reconstruída onde há variação da 

angulação do tubo sob a mesma compressão da mama; 

4. GE o DR, modelo Senograph DS da marca GE. Resolução de contrate de 12 

bits. 

As imagens mamográficas possuem tamanho de 3328 x 4084 ou 2560 x 3328 

pixels, essa variação é devido à compressão da mama e de acordo com o tamanho da 

mama da paciente.  
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Todas as imagens foram obtidas no padrão DICOM (Digital Imaging and 

Communications in Medicine) e todas as informações pessoais da paciente, como nome 

e número de identificação, foram removidas para respeitar o princípio da 

confidencialidade. 

De cada banco foram selecionadas 20 imagens de pacientes com mamas densas, 

classificadas previamente por especialistas no padrão 4 ou D de densidade do BI -

RADS. 

4.2 Processamento das Imagens 
 

As imagens mamográficas já apresentam diferenças de contraste e resolução 

espacial se comparadas entre si. Essa diferença se amplia ao verificar imagens 

adquiridas em equipamentos de diversos fabricantes, haja visto que eles possuem 

detectores diferentes, com uma resolução distinta e também cada um possui uma técnica 

de pós-processamento, essa técnica pode incidir na imagem final ainda mais ruído, ou 

fazer uma suavização do ruído inerente à imagem.  

Sendo assim, para poder avaliar diferentes técnicas de denoising, a utilização de 

imagens obtidas em diferentes equipamentos contribui na avaliação e validação do 

desempenho da técnica ou filtro. Outros autores na literatura também utilizaram 

imagens de diferentes bancos para validar suas técnicas como De Moor et al (2018) e 

Romualdo et al. (2013). Assim, neste trabalho foram utilizadas imagens de 4 tipos 

diferentes de equipamentos ou técnica de aquisição. 

Os filtros de Média e Wiener são recorrentes na literatura conforme mostrado no 

capítulo 3. Já os filtros de Lee e Frost geralmente são testados para a suavização de 

ruídos speckle e se mostraram eficazes para o denoising desse tipo de ruído, por essa 

razão eles foram escolhidos para teste em imagens mamográficas. Já a família Wavelet 

foi testada em outro trabalho, em que todas as famílias implementadas no Matlab® 

foram testadas usando o banco de imagens INbreast. Assim foram selecionadas as 

famílias que apresentaram os melhores resultados.   

O processamento foi realizado conforme mostrado na Figura 4.1. 
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Figura 4.1 – Esquema geral do método desenvolvido 

 

 

Em cada um dos bancos descritos no primeiro bloco da Figura 4.1, contendo 20 

imagens cada, totalizando 80 imagens (INbreast, Hologic, C-View e GE), foram 

aplicados os filtros citados no segundo bloco da Figura 4.1. E para avaliar o 

desempenho dos filtros foram usadas as métricas do terceiro bloco. 

 O processamento das imagens foi feito pelo software Matlab®. Os filtros de 

Média e Wiener são algoritmos já implementados no programa. Já os filtros Frost, Lee e 

a família Wavelet foram desenvolvidos os códigos para realizar o denoising, seguindo o 

equacionamento e as características de cada filtro conforme descrito no Capítulo 2.  

Em cada código, após o processamento, a imagem resultante foi salva com o 

nome original mais o nome do filtro, usando a função própria do Matlab®. Além de 

salvar as imagens, também foi feito o cálculo das métricas de qualidade que serão 

descritas a seguir. Os parâmetros SNR, PSNR e SSIM são procedimentos 

implementados no programa. 

Já o cálculo do EME foi feito posteriormente, pois foi necessário selecionar uma 

Região de Interesse (ROI) em cada imagem original, cujo o tamanho foi de 500x500, 

conforme exemplificado na Figura 4.2. Essa ROI foi determinada na região central da 

mama. Com a localização determinada foi feito o cálculo do EME para a imagens 
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Bancos de Imagens
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originais e processadas. Todos os valores obtidos pelas métricas foram salvos 

automaticamente em uma planilha.  

 

Figura 4.2 – Exemplo de Regiao de Interesse (ROI) de tamanho 500x500 usada para cálculo do EME 

 

 

Após realizar o processamento com todos os filtros, foi feito um levantamento 

daqueles que obtiveram os melhores resultados na remoção de ruídos, sendo assim os 

melhores filtros foram: Wiener, Coif5 e FK22. A partir dessa informação foi proposta 

uma metodologia onde os filtros são combinados. Assim as imagens filtradas passam 

novamente por mais um processamento de denoising com um segundo filtro. A 

metodologia propõe 6 combinações utilizando os melhores filtros, como demostrado a 

seguir:  
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 Combinação 1 – (COMB 1 Wiener + Coif), nesta combinação foi usada a 

imagem resultante do processamento com o filtro de Wiener e 

posteriormente ela foi processada com o filtro da família Wavelet 

Coiflets 5. Com isso ela foi processada duas vezes com dois filtros 

diferentes.  

 Combinação 2 – (COMB 2 Wiener + FK), para a COMB 2, após o 

processamento da imagem original com o filtro de Wiener, a imagem 

resultante foi reprocessada com o filtro Fejer-Korovkin 22. 

 Combinação 3 – (COMB 3 Coif + Wiener), nesta combinação foram 

também utilizados os mesmos filtros da COMB 1, contudo a imagem 

original foi processada primeiramente com o filtro Coiflets 5 e a imagem 

resultante desse processamento foi submetida ao filtro de Wiener.  

 Combinação 4 – (COMB 4 FK + Wiener), na COMB 4 o processamento 

foi similar à COMB 2, contudo a imagem original foi submetida 

primeiramente ao filtro Fejer-Korovkin 22 e após esse processamento a 

imagem resultante foi submetida ao filtro de Wiener. 

 Combinação 5 – (COMB 5 Coif + FK), nesta combinação foram usados 

apenas os filtros da família Wavelet, sendo que a imagem original foi 

processada com o filtro Coiflets 5 e a imagem resultante desse 

processamento foi reprocessada novamente com o filtro Fejer-Korovkin 

22.  

 Combinação 6 – (COMB 6 FK + Coif), este processamento é similar ao 

apresentado na COMB5, ou seja, foram usados os filtros da família 

Wavelet, sendo que o primeiro filtro utilizado no processamento foi o 

Fejer-Korovkin 22 e a partir da imagem resultante foi feito um novo 

processamento com o filtro Coiflets 5. 

Após o todo o processamento realizado, foram utilizadas métricas de qualidade 

com o objetivo de quantificar qual técnica utilizada obteve o melhor desempenho na 

suavização de ruídos das imagens mamográfica. Neste trabalho foram utilizadas 4 

métricas, sendo elas: PSNR, SNR, SSIM e EME. 
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4.3 Métricas de Qualidade 
 

4.3.1 Pico da Relação Sinal Ruído (PSNR) 
 

O PSNR é a medida de qualidade de imagem mais utilizada. Essa medida é 

basicamente a proporção da potência do valor máximo da intensidade possível em uma 

imagem baseada na amostra por bits para seu erro quadrático médio expresso na escala 

logarítmica em decibéis (AMOAKO-YIRENKYI et al., 2016). O PSNR é calculado de 

acordo com a Equação 4.1: 

 

 ܴܲܵܰ ൌ ͳͲ ൈ ଵ଴݃݋݈  ቆሺ݈ െ ͳሻଶܧܵܯ ቇ (4.1) 

 

Em que:  

l é a profundidade de pixel da imagem em intensidade de tom de cinza (2n, onde n é o 
número de bits da profundidade de pixel); 

MSE é o erro quadrado médio entre duas imagens IA e IB de dimensões (M x N), que é 
dado pela Equação 4.2: 

 

ܧܵܯ  ൌ  ͳܰܯ ෍ ෍ሺܫ஺ሺ݅ǡ ݆ሻ െ ஻ሺ݅ǡܫ  ݆ሻሻଶே
௝ୀଵ

ெ
௜ୀଵ  

 

(4.2) 

 

 

4.3.2 Relação Sinal Ruído (SNR) 
 

O SNR é um parâmetro muito utilizado na avaliação da qualidade das imagens e 

pode ser utilizado para comparar o desempenho de diferentes filtros (BANDEIRA et al., 

2016). Esta medida quantifica o ruído na imagem e, quando a relação sinal-ruído é 

menor, indica que a imagem tem mais ruído. Quanto maior a quantidade de ruído, pior a 

qualidade da imagem, prejudicando a transmissão de informações ou obscurecendo o 

sinal. 

A Equação 4.3 apresenta uma forma de se calcular o SNR (PRINCE & LINKS, 

2006). 
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 ܴܵܰ ൌ  ͳͲ logଵ଴ ቈ൬ܣ௦௜௡௔௟ܣ௥௨௜ௗ௢൰ଶ቉ (4.3) 

 

em que Asinal e Aruido são a magnitude do sinal e ruído, respectivamente. O ruído é 

considerado como a diferença entre a imagem processada e a imagem original. Quanto 

maior o valor de SNR, mais eficaz foi o filtro na minimização de ruídos na imagem 

 

4.3.3 Índice de similaridade estrutural (SSIM) 
 

O índice de similaridade estrutural (Structural Similarity - SSIM) é uma técnica 

capaz de avaliar a similaridade entre duas imagens. Essa técnica decompõe o sinal em 

três componentes, sendo: dois números reais que avaliam a iluminação geral e contraste 

da imagem, e uma imagem normalizada que contém apenas informações estruturais.  

Todas as componentes são computadas e analisadas de forma individual para 

depois serem comparadas e gerarem um índice de similaridade que pode variar de 0 a 1. 

Índice SSIM igual a 1 indica que o par de imagens comparadas é idêntico (imagens 

iguais) e 0 indicam imagens totalmente distintas. Além deste índice, também é gerado 

um mapa de similaridade em que o branco indica áreas idênticas enquanto que os tons 

de cinza, indicam áreas com alguma similaridade (WANG et al., 2004). O cálculo do 

índice de similaridade entre duas imagens é dado pela Equação 4.4: 

 

ǡݔሺܯܫܵܵ  ሻݕ ൌ  ሺʹߤ௫௬ ൅ ௫௬ߪʹଵሻሺܥ ൅ ௫ଶߤଶሻሺܥ ൅ ௬ଶߤ  ൅ ௫ଶߪଵሻሺܥ ൅ ௬ଶߪ ൅  ଶሻ (4.4)ܥ

 

no qual, ȝx e ȝy são a intensidade média estimada ao longo das direções X, Y e ıx e ıy 

são seus respectivos desvios padrão e ıxy foi estimado conforme mostrado na Equação 

4.5: 

 
  ıxy= 

1
N-1

 ෍൫xi-ȝx൯(yi-  ȝy)
N

i=1

 (4.5) 
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4.3.4 Measure of Enhancement (EME) 
 

Trata-se de uma métrica cujo objetivo é validar contraste de forma objetiva. Para 

isso leva-se em consideração que os pixels processados de uma imagem tem uma forte 

dependência dos pixels ao seu redor. O EME considera que uma imagem x (n, m) 

dividida em k1 e k2, nos blocos wk,l (i,j) de tamanhos l1 e l2 e ሼȰሽ seja uma determinada 

classe de transformações ortogonais usadas para aprimoramento de imagem com 

parâmetros de aprimoramento Į, ȕ e ڣ, e para ser encontrado, então o EME é definido 

pela Equação 4.6 (AGAIAN et al., 2000). 

 

ܧܯܧ  ൌ   ሺȰሻሻܧܯܧሺ ݔ ሼ஍ሽא ஍ ݔܽ݉ 

ܧܯܧ  ൌ ቌ ݔ ሼ஍ሽא ஍ ݔܽ݉  ͳ݇ଵ݇ଶ ෍ ෍ ʹͲ log ௠௜௡Ǣ௞ǡ௟௪௞భܫ௠௔௫Ǣ௞ǡ௟௪ܫ
௞ୀଵ

௞మ
௟ୀଵ ቍ 

(4.6) 

 

Em que: ܫ௠௔௫Ǣ௞ǡ௟௪   representa o máxima da imagem x (n, m) dentro do bloco wk,l (i,j); ܫ௠௜௡Ǣ௞ǡ௟௪   representa o mínimo da imagem x (n, m) dentro do bloco wk,l (i,j); 

 

A metodologia descrita foi aplicada nas imagens com laudo BI-RADS 3 e 4 dos 

bancos de imagens utilizados nesse trabalho, gerando os resultados que serão 

demonstrados no capítulo a seguir.  
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Capítulo 5 RESULTADOS 
 

A metodologia descrita anteriormente foi aplicada nas 20 imagens de cada banco 

utilizado, sendo assim, para cada banco foram geradas 280 imagens processadas. No 

total, foram geradas 1.120 imagens processadas. Nas Tabelas de 5.1 a 5.4, a seguir, são 

apresentadas as médias e os desvios padrão dos valores obtidos em cada banco. 

 Na Tabela 5.1, estão as médias e desvios padrão das 20 imagens do banco 

INBreast para as métricas SNR, PSNR, EME e SSIM. 

Tabela 5.1 - Resultado da média e desvio padrão dos filtros testados para o banco INbreast (Média e 
desvio padrão do parâmetro EME das imagens originais തܺ = 1,0976 e 0,18 = ߪ) 

 SNR (ࢄഥ േ ࣌ሻ PSNR (ࢄഥ േ ࣌ሻ EME (ࢄഥ േ ࣌ሻ SSIM (ࢄഥ േ ࣌ሻ 

MÉDIA 3 33,10 ± 0,93 72,24 ± 1,38 0,739 ± 0,09 0,990 ± 0,0040 
MÉDIA 5 30,97 ± 0,91 70,10 ± 1,26 0,636 ± 0,08 0,986 ± 0,0055 
MÉDIA 7 29,69 ± 0,91 68,82 ± 1,20 0,590 ± 0,09 0,984 ± 0,0063 
FROST 35,20 ± 0,90 74,34 ± 1,73 0,749 ± 0,08 0,990 ± 0,0040 
LEE 34,77 ± 1,04 73,91 ± 1,54 0,739 ± 0,09 0,990 ± 0,0040 
WIENER 40,48 ± 1,75 79,61 ± 3,28 0,948 ± 0,13 0,996 ± 0,0023 
COIF5 39,02 ± 1,63 78,15 ± 2,80 0,934 ± 0,12 0,995 ± 0,0022 
FK22 39,05 ± 1,66 78,18 ± 2,82 0,933 ± 0,12 0,995 ± 0,0022 
COMB 1 WIENER + COIF 37,49 ± 1,56 76,63 ± 2,72 0,822 ± 0,11 0,993 ± 0,0031 
COMB 2 WIENER + FK 37,48 ± 1,59 76,62 ± 2,74 0,821 ± 0,11 0,993 ± 0,0031 
COMB 3 COIF + WIENER 36,95 ± 1,63 76,09 ± 2,77 1,078 ± 0,25 0,992 ± 0,0035 
COMB 4 FK + WIENER 36,96 ± 1,65 76,09 ± 2,78 1,171 ± 0,30 0,992 ± 0,0035 
COMB 5 COIF + FK 37,40 ± 1,81 76,54 ± 2,77 0,917 ± 0,12 0,993 ± 0,0029 
COMB 6 FK + COIF 37,38 ± 1,79 76,51 ± 2,75 0,920 ± 0,12 0,993 ± 0,0029 

 

O EME médio das imagens do INbreast é de 1,0976 e a média do EME, das 

imagens processadas com a COMB4 FK +WIENER, aumentou para 1, 171. Por outro 

lado, ao analisar os resultados obtidos pelo SNR e PSNR, nota-se que os melhores 

resultados obtidos foi com o filtro de Wiener. Essas métricas revelam a preservação do 

sinal após o processo de filtragem. Para o SSIM, o melhor resultado também foi com 

este filtro, contudo ao analisar que para todos os filtros houve a preservação da estrutura 

da imagem, haja visto que os resultados podem ser considerados iguais quando se 

considera os desvios padrão. 

Na Tabela 5.2 estão as médias e desvios padrão das 20 imagens originais do 

banco Hologic, para as métricas SNR, PSNR, EME e SSIM. 
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Tabela 5.2 - Resultado da média e desvio padrão dos filtros testados para o banco Hologic (Média e 
desvio padrão do parâmetro EME das imagens originais തܺ = 6,4309  e 1,07 = ߪ) 

 
 SNR (ࢄഥ േ ࣌ሻ PSNR (ࢄഥ േ ࣌ሻ EME (ࢄഥ േ ࣌ሻ SSIM (ࢄഥ േ ࣌ሻ 

MÉDIA 3 22,54 ± 0,95 61,63 ± 1,63 4,507 ± 0,96 0,935 ± 0,0256 
MÉDIA 5 20,94 ± 1,09 60,04 ± 1,53 3,858 ± 0,89 0,911 ± 0,0344 
MÉDIA 7 19,82 ± 1,20 58,92 ± 1,47 3,453 ± 0,83 0,895 ± 0,0398 
FROST 20,60 ± 3,29 59,70 ± 2,81 4,513 ± 0,96 0,937 ± 0,0246 
LEE 21,26 ± 2,44 60,36 ± 2,21 4,507 ± 0,96 0,935 ± 0,0255 
WIENER 29,95 ± 1,63 69,05 ± 3,16 5,321 ± 0,91 0,980 ± 0,0125 
COIF5 26,55 ± 0,87 65,65 ± 2,29 5,407 ± 0,99 0,969 ± 0,0141 
FK22 26,56 ± 0,87 65,66 ± 2,29 5,397 ± 1,00 0,969 ± 0,0140 
COMB 1 WIENER + COIF 25,59 ± 0,87 64,69 ± 2,29 4,906 ± 0,93 0,959 ± 0,0192 
COMB 2 WIENER + FK 25,57 ± 0,88 64,67 ± 2,29 4,892 ± 0,92 0,959 ± 0,0193 
COMB 3 COIF + WIENER 25,59 ± 0,87 64,69 ± 2,29 4,766 ± 0,94 0,959 ± 0,0192 
COMB 4 FK + WIENER 25,19 ± 0,89 64,29 ± 2,32 4,759 ± 0,95 0,955 ± 0,0211 
COMB 5 COIF + FK 24,95 ± 0,79 64,05 ± 2,04 5,261 ± 1,01 0,958 ± 0,0176 
COMB 6 FK + COIF 24,94 ± 0,78 64,04 ± 2,04 5,285 ± 1,01 0,957 ± 0,0176 

 

O processamento com COIF5 foi que obteve o EME mais próximo valor das 

originais. Contudo ao analisar os valores dos demais parâmetros, tem-se que o filtro 

Wiener foi o mais eficaz, haja visto que foi o processamento que obteve os melhores 

valores para SNR, PSNR e SSIM.  

Na Tabela 5.3 estão as médias e desvios padrão das 20 imagens originais do 

banco C-View, para as métricas SNR, PSNR, EME e SSIM. 

Tabela 5.3 - Resultado da média e desvio padrão dos filtros testados para o banco C-View (Média e 
desvio padrão do parâmetro EME das imagens originais തܺ = 4,4884 e 0,97 = ߪ) 

 SNR (ࢄഥ േ ࣌ሻ PSNR (ࢄഥ േ ࣌ሻ EME (ࢄഥ േ ࣌ሻ SSIM (ࢄഥ േ ࣌ሻ 

MÉDIA 3 25,76 ± 1,55 75,99 ± 1,00 4,049 ± 0,71 0,997 ± 0,0010 
MÉDIA 5 22,47 ± 1,48 72,69 ± 0,97 3,561 ± 0,56 0,993 ± 0,0020 
MÉDIA 7 20,26 ± 1,41 70,49 ± 0,90 3,362 ± 0,48 0,989 ± 0,0029 
FROST 23,97 ± 1,82 74,20 ± 0,76 4,030 ± 0,67 0,997 ± 0,0009 
LEE 26,18 ± 1,66 76,41 ± 0,93 4,049 ± 0,71 0,997 ± 0,0010 
WIENER 32,95 ± 0,88 83,18 ± 2,18 4,184 ± 0,67 0,998 ± 0,0005 
COIF5 32,90 ± 1,05 83,13 ± 1,71 4,497 ± 0,66 0,998 ± 0,0004 
FK22 32,78 ± 1,06 83,01 ± 1,71 4,525 ± 0,70 0,998 ± 0,0004 
COMB 1 WIENER + COIF 31,04 ± 0,99 81,26 ± 1,91 4,108 ± 0,65 0,998 ± 0,0007 
COMB 2 WIENER + FK 30,97 ± 1,01 81,20 ± 1,91 4,100 ± 0,65 0,998 ± 0,0007 
COMB 3 COIF + WIENER 30,91 ± 1,02 81,14 ± 1,95 4,088 ± 0,66 0,997 ± 0,0007 
COMB 4 FK + WIENER 30,88 ± 1,03 81,11 ± 1,95 4,114 ± 0,66 0,997 ± 0,0007 
COMB 5 COIF + FK 31,48 ± 1,18 81,71 ± 1,82 4,589 ± 0,80 0,998 ± 0,0006 
COMB 6 FK + COIF 31,54 ± 1,17 81,77 ± 1,81 4,533 ± 0,69 0,998 ± 0,0006 
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Novamente para C-View, a COMB 5 obteve o melhor resultado para o EME, 

isto é esperado já que as imagens do banco C-View são as imagens 3D do Hologic. 

Neste banco os resultados obtidos pelos filtros de Wiener e Coif 5 foram muito próximo 

para os parâmetros SNR e PSNR e idênticos para o SSIM.  

Na Tabela 5.4 estão as médias e desvios padrão das 20 imagens originais do 

banco GE, para as métricas SNR, PSNR, EME e SSIM. 

Tabela 5.4 - Resultado da média e desvio padrão dos filtros testados para o banco GE (Média e desvio 
padrão do parâmetro EME das imagens originais തܺ = 1,3588 e 0,49 = ߪ) 

 

 SNR (ࢄഥ േ ࣌ሻ PSNR (ࢄഥ േ ࣌ሻ EME (ࢄഥ േ ࣌ሻ SSIM (ࢄഥ േ ࣌ሻ 

MÉDIA 3 33,88 ± 0,61 66,04 ± 5,52 0,910 ± 0,30 0,974 ± 0,0111 
MÉDIA 5 31,95 ± 0,75 64,10 ± 5,72 0,827 ± 0,31 0,966 ± 0,0141 
MÉDIA 7 30,73 ± 0,87 62,89 ± 5,83 0,765 ± 0,31 0,962 ± 0,0157 
FROST 35,68 ± 2,27 70,38 ± 4,50 0,903 ± 0,30 0,944 ± 0,0939 
LEE 35,80 ± 1,96 70,11 ± 3,39 0,910 ± 0,30 0,944 ± 0,0936 
WIENER 39,65 ± 4,14 71,81 ± 3,07 0,970 ± 0,29 0,981 ± 0,0109 
COIF5 40,81 ± 4,51 72,96 ± 2,70 1,089 ± 0,36 0,986 ± 0,0073 
FK22 40,83 ± 4,51 72,99 ± 2,71 1,083 ± 0,35 0,986 ± 0,0072 
COMB 1 WIENER + COIF 38,86 ± 4,38 71,02 ± 2,52 0,929 ± 0,29 0,978 ± 0,0104 
COMB 2 WIENER + FK 38,85 ± 4,40 71,01 ± 2,51 0,926 ± 0,29 0,978 ± 0,0104 
COMB 3 COIF + WIENER 38,33 ± 4,53 70,48 ± 2,28 1,009 ± 0,40 0,976 ± 0,0106 
COMB 4 FK + WIENER 38,34 ± 4,53 70,49 ± 2,27 1,008 ± 0,40 0,976 ± 0,0105 
COMB 5 COIF + FK 39,49 ± 4,58 71,65 ± 2,36 1,063 ± 0,36 0,982 ± 0,0085 
COMB 6 FK + COIF 39,48 ± 4,58 71,63 ± 2,36 1,064 ± 0,36 0,981 ± 0,0085 

 

Para as imagens do banco GE, ao analisar os valores do EME, os melhores 

resultados obtidos foi com os filtros da família Wavelet (Coif5 e FK22). Ao contrário 

dos demais bancos, os melhores resultados obtidos aqui, foram com os filtros Coif5 e 

FK22.  

 Pelos resultados contidos nas tabelas, apresentadas anteriormente, pode-se 

descartar os filtros de Média, Filtro de Lee e Filtro de Frost como ferramenta de 

denoising para esses grupos de imagens mamográficas, apresentam pouca eficiência no 

processo de denoising, haja visto que para todos os bancos de imagens eles obtiveram 

valores muito abaixo aos demais encontrados.  

Para todos os bancos de imagens o Filtro de Média com a janela de tamanho 3x3 

apresentou resultados maiores, se comparado com as janelas de tamanho 5x5 e 7x7. 
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Conforme esperado, a janela de tamanho 7x7 apresentou menores resultados em todos 

os bancos e visualmente é possível perceber que as imagens resultantes desse 

processamento possuem borramento em que se perderam detalhes finos da imagem, 

como será mostrado nas Figuras 5.26, 5.28, 5.30 e 5.32. 

Os filtros Frost e Lee apresentaram resultados similares em todas as imagens 

testadas, haja visto que ao analisar as médias apresentadas nas Tabelas 5.1 a 5.4, pode 

se verificar que para o banco INbreast tem-se a diferença de 0,43 de um filtro para o 

outro, analisando o SNR e PSNR e para o EME a diferença é de 0,01. Para o banco 

Hologic a diferença sobe para 0,66, tanto para o SNR quanto para o PSNR e EME é 

0,006, sendo que, esse é o único parâmetro em que o filtro Frost apresenta média maior 

que o Lee. O C-View apresenta a maior diferença entre as médias encontradas tanto 

para o SNR quanto PSNR com a diferença de 2,21. Quanto ao EME neste banco a 

diferença encontrada entre os resultados dos filtros Frost e Lee é de 0,004.  

O banco GE apresenta a menor diferença entre os resultados dos dois filtros, 

apenas 0,12 para o SNR e para o PSNR a diferença foi de 0,27 e EME 0,07. Com base 

nestes resultados pode-se afirmar que ambos os filtros possuem um comportamento 

similar ao realizar denoising em imagens mamográficas. O filtro Lee apresentou valores 

superiores aos obtidos pelo Filtro de Média em 3 dos 4 bancos testados, ou seja, em 

75% dos bancos. Apenas no banco Hologic que o Filtro de Média apresentou resultado 

superior a este filtro. Já o filtro Frost obteve resultados melhores que o Média 3 para os 

bancos INbreast e GE e resultados inferiores para os bancos Hologic e C-View.  

Ao comparar o desempenho do Filtro de Wiener com estes filtros citados 

anteriormente, ele apresenta resultados superiores em todos os parâmetros testados. Esse 

desempenho também é notado ao visualizar as imagens resultados do processamento 

com o filtro Wiener, como mostrado nas Figuras 5.27, 5.29, 5.31 e 5.33. Sendo assim, 

este filtro obteve os melhores resultados para 75% dos bancos testados. Os filtros 

Coiflets 5 e Fejer-Korovkin 22 assim como os filtros de Frost e Lee apresentam 

desempenho semelhantes, pois ao analisar todos os parâmetros avaliados eles possuem 

resultados muito similares. A partir desses resultados obtidos, foram realizadas as 

combinações e a seguir os resultados de todas serão analisados. 

 Ao verificar os resultados encontrados pela COMB 1 (WIENER + COIF), tem-

se que os valores de SNR e PSNR do filtro Wiener foram muito superiores aos 
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apresentados pela família Wavelet e pela COMB 1 apenas para o banco Hologic. Para 

os demais bancos o filtro de Wiener também obteve o melhor desempenho, contudo 

com uma diferença menor para os outros filtros. Já para o banco GE os valores obtidos 

pela família Wavelet foram superiores se comparado com os valores obtidos pelo filtro 

Wiener, conforme mostrado nas Figuras de 5.1 a 5.4: 

 

Figura 5.1 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Wiener, Coiflets 5 e a COMB 1, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.2 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Wiener, Coiflets 5 e a COMB 1, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 
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Figura 5.3 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Wiener, Coiflets 5 e a COMB 1, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.4 - Valores encontrados para o Banco GE para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Wiener, Coiflets 5 e a COMB 1, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

  

O mesmo comportamento apresentado pela combinação 1 (COMB 1), também 

foi verificado para a combinação 2 (COMB 2). Assim como no banco GE, para os 

demais bancos têm-se algumas imagens em que o filtro da família wavelet obteve 

valores superiores que o filtro Wiener, como demonstrado nas Figuras de 5.5 a 5.9: 
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Figura 5.5 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Wiener, FK 22 e a COMB 2, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

 

Figura 5.6 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Wiener, FK 22 e a COMB 2, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.7 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Wiener, FK 22 e a COMB 2, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 
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Figura 5.8 - Valores encontrados para o Banco GE para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Wiener, FK 22 e a COMB 2, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 

 

 

 Ao verificar as combinações cujas as imagens da entrada foram processadas com 

o filtro Wiener e posteriormente com os filtros provenientes da família Wavelet, foi 

possível perceber que os resultados obtidos pela combinação apresentaram valores 

inferiores aos apresentados pelas COMB 1, isso é verificado nas Figuras 5.9 a 5.12.  

 

Figura 5.9 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Wiener, Coiflets 5 e a COMB 3, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 
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Figura 5.10 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Wiener, Coiflets 5 e a COMB 3, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.11 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Wiener, Coiflets 5 e a COMB 3, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.12 - Valores encontrados para o Banco GE para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Wiener, Coiflets 5 e a COMB 3, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

 O comportamento verificado na COMB 3, também é visto na COMB 4, cuja 

combinação foi feita com a imagem do filtro de Wiener e posteriormente ela foi 

processada com o filtro Fejer-Korovkin 22, como mostrado nas Figuras de 5.13 a 5.16: 
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Figura 5.13 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Wiener, FK22 e a COMB 4, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.14 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Wiener, FK22 e a COMB 4, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.15 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Wiener, FK22 e a COMB 4, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 
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Figura 5.16 - Valores encontrados para o Banco GE para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Wiener, FK22 e a COMB 4, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 

 

 

 Como visto nas Tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 os resultados obtidos pelos filtros 

Coiflets 5 e Fejer-Korovkin 22 foram bastante similares, contudo ao realizar a 

combinação desses dois filtros os resultados foram inferiores aos obtidos com apenas 

um filtro. Esse padrão é verificado nas Figuras de 5.17 a 5.24:  

Figura 5.17 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Coiflets 5, FK22 e a COMB 5, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.18 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Coiflets 5, FK22 e a COMB 6, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 
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Figura 5.19 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Coiflets 5, FK22 e a COMB 5, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.20 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Coiflets 5, FK22 e a COMB 6, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.21 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Coiflets 5, FK22 e a COMB 5, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 
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Figura 5.22 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros 
de Coiflets 5, FK22 e a COMB 6, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores 

das métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.23 - Valores encontrados para o Banco GE para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Coiflets 5, FK22 e a COMB 5, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 

 

 

Figura 5.24 - Valores encontrados para o Banco GE para os parâmetros SNR e PSNR para os filtros de 
Coiflets 5, FK22 e a COMB 6, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das 

métricas para cada imagem. 

 

 

 Após a análise das figuras, apresentadas anteriormente, pode–se observar que o 

filtro Wiener obteve os melhores resultados para os bancos: INbreast, Hologic e C-
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View. Já para o banco GE os melhores resultados foram obtidos pelos filtros da família 

Wavelet, levando em consideração os parâmetros de qualidade SNR e PSNR.   

 Apesar do objetivo do trabalho ser a suavização de ruídos nas imagens, foi usada 

a métrica de contraste para avaliar as técnicas. Pela Figura 5.25 é possível verificar que 

as combinações com as famílias Wavelet foram as que obtiveram os melhores resultados 

em comparação com os demais.  

 

Figura 5.25 - Média de resultados do parâmetro Measure of Enhancement (EME) para todos os filtros e 
bancos utilizados 

 

 Pelos resultados mostrados anteriormente, fica evidente que os filtros de Média, 

em especial com a janela 7x7, apresentaram desempenho inferior aos demais testados. 

Esse desempenho fica evidente ao analisar a Figura 5.26 em que as imagens processadas 

com o filtro de média apresentam borramento. Já os filtros Frost e Lee apresentam uma 

sutil melhora na suavização de ruído.  

 Contudo, ao visualizar as imagens processadas com os filtros Wiener, Wavelet 

(Coiflets 5 e Fejer-Korovkin 22) e todas as combinações realizadas, visualmente não é 

possível notar mudanças tão evidentes, por essa razão se faz necessário também fazer a 

avaliação das métricas de qualidade. Por estas métricas é possível analisar que estes 

filtros foram eficazes no processo de denoising, pois SNR e PSNR apresentam a razão 

entre o sinal e ruído, sendo assim quanto maior os valores desses parâmetros melhor foi 

o processo de remoção de ruído com preservação de sinal.  

0,0
1,0
2,0
3,0
4,0
5,0
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EME
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O SSIM também é uma métrica importante, pois com ela é possível verificar se 

no processo de denoising, o filtro preservou as estruturas presentes na imagem original. 

E os resultados do SSIM para os filtros com os melhores resultados foi muito próximo a 

1 (melhor resultado possível com essa métrica). A Figura 5.27 apresenta as imagens 

processadas com os filtros que apresentaram os melhores resultados.  

Figura 5.26 – Exemplo de Imagem do Banco INbreast (a) Imagem Original; (b) ROI Imagem Original; 
(c) ROI Imagem Processada com o Filtro Média 3x3; (d) ROI Imagem Processada com o Filtro Média 
5x5; (e) ROI Imagem Processada com o Filtro Média 7x7; (f) ROI Imagem Processada com o Filtro 

Frost; (g) ROI Imagem Processada com o Filtro Lee 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

 

(g) 
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Figura 5.27 - Exemplo de Imagem do Banco INbreast (a) Imagem Original; (b) ROI Imagem Original; (c) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Wiener; (d) ROI Imagem Processada com o Filtro Coiflets 5; (e) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Fejer-Korovkin 22; (f) ROI Imagem Processada com a COMB 1; 

(g) ROI Imagem Processada com a COMB 2; (h) ROI Imagem Processada com a COMB 3; (i) ROI 
Imagem Processada com a COMB 4; (j) ROI Imagem Processada com a COMB 5; (k) ROI Imagem 

Processada com a COMB 6 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 
 

(g) 

 

(h) 

 

(i) 
 

(j) 

 

 

(k) 
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 O comportamento obtido no banco INbreast se repete para as imagens do banco 

Hologic, em que os filtros de Média, Frost e Lee apresentam de forma visual resultados 

inferiores aos demais filtros. Nas Figuras 5.28 e 5.29 são apresentadas as imagens 

resultantes do processamento.  

 

Figura 5.28 - Exemplo de Imagem do Banco Hologic (a) Imagem Original; (b) ROI Imagem Original; (c) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Média 3x3; (d) ROI Imagem Processada com o Filtro Média 5x5; 
(e) ROI Imagem Processada com o Filtro Média 7x7; (f) ROI Imagem Processada com o Filtro Frost; (g) 

ROI Imagem Processada com o Filtro Lee 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 
 

(g) 
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Figura 5.29 - Exemplo de Imagem do Banco Hologic (a) Imagem Original; (b) ROI Imagem Original; (c) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Wiener; (d) ROI Imagem Processada com o Filtro Coiflets 5; (e) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Fejer-Korovkin 22; (f) ROI Imagem Processada com a COMB 1; 

(g) ROI Imagem Processada com a COMB 2; (h) ROI Imagem Processada com a COMB 3; (i) ROI 
Imagem Processada com a COMB 4; (j) ROI Imagem Processada com a COMB 5; (k) ROI Imagem 

Processada com a COMB 6 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 
 

(g) 

 

(h) 

 

(i) 

 

(j) 

 

 

(k) 
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 As Figuras 5.30 e 5.31 mostram os resultados obtidos no processamento das 

imagens para o banco C-View em que também fica evidente que as imagens 

processadas com os filtros da família Wavelet, Wiener e Combinações forneceram 

resultados melhores que os demais filtros.  

Figura 5.30 - Exemplo de Imagem do Banco C-View (a) Imagem Original; (b) ROI Imagem Original; (c) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Média 3x3; (d) ROI Imagem Processada com o Filtro Média 5x5; 
(e) ROI Imagem Processada com o Filtro Média 7x7; (f) ROI Imagem Processada com o Filtro Frost; (g) 

ROI Imagem Processada com o Filtro Lee 
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(f) 
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Figura 5.31 - - Exemplo de Imagem do Banco C-View (a) Imagem Original; (b) ROI Imagem Original; 
(c) ROI Imagem Processada com o Filtro Wiener; (d) ROI Imagem Processada com o Filtro Coiflets 5; 

(e) ROI Imagem Processada com o Filtro Fejer-Korovkin 22; (f) ROI Imagem Processada com a COMB 
1; (g) ROI Imagem Processada com a COMB 2; (h) ROI Imagem Processada com a COMB 3; (i) ROI 
Imagem Processada com a COMB 4; (j) ROI Imagem Processada com a COMB 5; (k) ROI Imagem 

Processada com a COMB 6 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

 

(g) 

 

(h) 

 

(i) 

 

(j) 

 

 

(k) 
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 Para as imagens do banco GE, tem-se o mesmo comportamento das imagens 

apresentadas anteriormente. Os resultados obtidos com o processamento desse banco de 

imagens estão apresentados nas Figuras 5.32 e 5.33 

 

 

Figura 5.32 - Exemplo de Imagem do Banco GE (a) Imagem Original; (b) ROI Imagem Original; (c) ROI 
Imagem Processada com o Filtro Média 3x3; (d) ROI Imagem Processada com o Filtro Média 5x5; (e) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Média 7x7; (f) ROI Imagem Processada com o Filtro Frost; (g) 

ROI Imagem Processada com o Filtro Lee 
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(c) 
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(e) 
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(g) 
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Figura 5.33 - - Exemplo de Imagem do Banco GE (a) Imagem Original; (b) ROI Imagem Original; (c) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Wiener; (d) ROI Imagem Processada com o Filtro Coiflets 5; (e) 
ROI Imagem Processada com o Filtro Fejer-Korovkin 22; (f) ROI Imagem Processada com a COMB 1; 

(g) ROI Imagem Processada com a COMB 2; (h) ROI Imagem Processada com a COMB 3; (i) ROI 
Imagem Processada com a COMB 4; (j) ROI Imagem Processada com a COMB 5; (k) ROI Imagem 

Processada com a COMB 6 

 

(a) 
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(c) 
 

(d) 

 

(e) 
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(g) 

 

(h) 
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(j) 

 

 

(k) 

 

 

 Mesmo com as mudanças sutis apresentadas nas imagens processadas, é possível 

notar que a utilização dos filtros Wiener e família Wavelet foram mais eficazes no 

objetivo de suavização de ruídos. 
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Capítulo 6 CONCLUSÕES 
 

O objetivo do trabalho foi avaliar e testar técnicas de denoising em imagens 

mamográficas que obtivessem bom desempenho na remoção ou suavização de ruído 

com o compromisso de preservar a estrutura da imagem e manter sinal. Para isso foram 

testadas novas metodologias a partir de processos e filtros bem conhecidos na literatura, 

como filtros de média, Wiener, Wavelet, Frost e Lee. 

Para avaliar os resultados e a eficiência das técnicas, as métricas de qualidade de 

imagem e quantificação de similaridade foram usadas para uma análise quantitativa. 

Assim, foi possível verificar, a partir dos resultados, que os filtros de média, 

Frost e Lee apresentaram um desempenho inferior aos demais filtros testados.  A partir 

dos resultados obtidos com os quatro bancos de imagens testados conclui-se que os 

filtros Frost e Lee apresentaram uma sutil suavização de ruído. Já para o filtro de Média 

fica evidente o borramento, principalmente quando observadas as imagens filtradas com 

a máscara 7x7, e com isso há a perda de detalhes finos na imagem.  

 Os resultados obtidos com os demais filtros foram superiores aos apresentados 

pelos filtros citados anteriormente, isso também é visto nas imagens resultantes do 

processamento. Para todas as imagens obtidas pelos processamentos dos filtros Wiener, 

Wavelet (Coiflets5 e FK22) e todas as combinações testadas. Nos resultados é possível 

verificar que os filtros removeram o ruído presente na imagem original quando 

analisados os valores de PSNR e SSIM, principalmente, uma vez que estas métricas 

apresentaram altos valores, o que para PSNR significa remoção de ruído e preservação 

de sinal e para SSIM significa preservação da estrutura da imagem. 

Os melhores desempenhos ficaram com o filtro Wiener o que corrobora com 

resultados encontrados na literatura como o trabalho de Makandar e Halalli 

(MAKANDAR & HALALLI, 2015).  

A metodologia proposta se mostrou eficaz para alguns grupos de imagens, 

principalmente considerando a métrica de contraste EME, onde as combinações, além 

de mostrar que se tem um aumento de contraste em alguns casos, na maioria das vezes 

mantem os valores de EME em relação a imagem original, indicando que com a 

metodologia proposta tem-se menos borramento no processo de suavização do ruído. 
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Porém na maioria das vezes o denoising usando as wavelets e o filtro de Wiener 

resultaram em maiores valores de PSNR e SNR. 

 

Trabalhos Futuros 

- Aplicação de técnica de realce de contraste como uma etapa posterior ao denoising, 

para avaliar a influência de cada técnica no contraste; 

- Validação com técnica de detecção de microcalcifiçaões; 

- Aumento do número de imagens nos bancos testados; 

- Avaliação das imagens com NPS (Noise Power Spectrum); 
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