UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA

POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA BIOMEDICA

CARLOS ALBERTO DA COSTA JUNIOR

PROPOSTA DE UMA METODOLOGIA PARA SUAVIZACAO DE RUIDO EM
IMAGENS MAMOGRAFICAS DE MAMAS DENSAS

Uberlandia

2019



CARLOS ALBERTO DA COSTA JUNIOR

PROPOSTA DE UMA METODOLOGIA PARA SUAVIZACAO DE RUIDO EM
IMAGENS MAMOGRAFICAS DE MAMAS DENSAS

Dissertagdo de Mestrado apresentada ao Programa
de Pos-Graduagdo em Engenharia Biomédica da
Universidade Federal de Uberlandia como parte dos
requisitos para obtencdo do titulo de Mestre em

Ciéncias

Orientadora: Prof* Dra. Ana Claudia Patrocinio

Prof* Dra. Ana Claudia Patrocinio

Orientadora

Uberlandia

2019



Ficha Catalografica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU
com dados informados pelo(a) proprio(a) autor(a).

Jo8 Junior, Carlos Alberto da Costa, 1985-

2019 Proposta de uma metodologia para suavizacdo de ruido
em imagens mamograficas de mamas densas [recurso
eletronico] / Carlos Alberto da Costa Junior. - 2019.

Orientadora: Ana Claudia Patrocinio.

Dissertacao (Mestrado) - Universidade Federal de
Uberlandia, Pés-graduagcédo em Engenharia Biomédica.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://dx.doi.org/10.14393/ufu.di.
2019.2036

Inclui bibliografia.

Inclui ilustracdes.

1. Engenharia biomédica. I. Patrocinio, Ana Claudia, 1976-
(Orient.). Il. Universidade Federal de Uberlandia. Pés-
graduacao em Engenharia Biomédica. Ill. Titulo. CDU: 62:61

Bibliotecarios responsaveis pela estrutura de acordo com o AACR2:
Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091
Nelson Marcos Ferreira - CRB6/3074




17/06/2019 SEI/UFU - 1309951 - Ata de Defesa

24

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

ATA DE DEFESA

Programa de
Pés-Graduacdo | Engenharia Biomédica
em:
Defesa de: Dissertacdo de Mestrado Académico, 048, PPGEB
sete de junho de dois mil e . Hora de
Data: Ju s mi Hora de inicio: 09:00 10:50
dezenove encerramento:

Matriculado 171581010
Discente:
Nome do -

. Carlos Alberto da Costa Junior
Discente:
Titulo do Proposta de uma metodologia para suavizacdo de ruidos em imagens mamograficas de mamas
Trabalho: densas
Area de e

N Engenharia Biomédica

concentragdo:
Linha de . L . . . e

! . Sistemas Computacionais e Dispositivos Aplicados a Saude
pesquisa:
Projeto de u . ) o
Pesquisa de Implantagao de ferramenta digital para realce de contraste em mamografias 2D como auxilio a

. ; ~ sensibilidade na detecgdo precoce de lesdes mamarias.
vinculagao:

Reuniu-se no Anfiteatro do Bloco 1E, Campus Santa Mdnica, da Universidade Federal de Uberlandia, a
Banca Examinadora, designada pelo Colegiado do Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Biomédica,
assim composta: Professores Doutores: Diego Merigue da Cunha - INFIS/UFU; Michele Fulvia Angelo -
UEFS; Ana Claudia Patrocinio - PPGEB/UFU orientadora do candidato.

Iniciando os trabalhos a presidente da mesa, Dra. Ana Claudia Patrocinio, apresentou a Comissdo
Examinadora e o candidato, agradeceu a presenga do publico, e concedeu ao Discente a palavra para a
exposicao do seu trabalho. A duracdo da apresentacdo do Discente e o tempo de arguicdo e resposta
foram conforme as normas do Programa.

A seguir o senhor(a) presidente concedeu a palavra, pela ordem sucessivamente, aos(as)
examinadores(as), que passaram a arguir o(a) candidato(a). Ultimada a arguicdo, que se desenvolveu
dentro dos termos regimentais, a Banca, em sessao secreta, atribuiu o resultado final, considerando o(a)
candidato(a):

Aprovado.
Esta defesa faz parte dos requisitos necessarios a obtenc¢do do titulo de Mestre.

O competente diploma serd expedido apds cumprimento dos demais requisitos, conforme as normas do
Programa, a legislacao pertinente e a regulamentacgao interna da UFU.

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que apds lida e
achada conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

,eii Documento assinado eletronicamente por Diego Merigue da Cunha, Professor(a) do Magistério
Eﬂmm‘ﬂ t?_ly Superior, em 10/06/2019, as 16:26, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62,
§ 19, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

eletrbnica

Documento assinado eletronicamente por Ana Claudia Patrocinio, Professor(a) do Magistério

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=1484653&infra_siste...

12


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm

17/06/2019 SEI/UFU - 1309951 - Ata de Defesa

| : 1_ 7 Superior, em 11/06/2019, as 17:00, conforme hordario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 69,
J‘EI. tﬁ § 19, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

pssnatura

I‘ eletrfinica

eii Documento assinado eletronicamente por Michele Fulvia Angelo, Usuario Externo, em 14/06/2019,
:ﬁmm:‘ f_ﬁ as 15:45, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n? 8.539,

| eletrénica de 8 de outubro de 2015.

Referéncia: Processo n? 23117.049747/2019-72 SEI n2 1309951

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=1484653&infra_siste... 2/2


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
https://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0

Dedico este trabalho a minha maie, irma e
sobrinhos pelo apoio incondicional e a
minha avo Etelvina pelos exemplos dados

durante a minha vida.



AGRADECIMENTOS

Agradego a Deus pelo dom da vida e ao longo da minha vida ter colocado em

meu caminho pessoas incriveis com as quais pude conviver e aprender bastante.

Aos meus pais, Carlos e Edleuza, pelo apoio. Em especial a minha mae Edleuza
que sempre acreditou nos meus sonhos e fez todo o possivel para que pudesse alcanga-
los. A minha irmé pelos meus trés maiores presentes meus sobrinhos Marinna, que é
sempre um raio de sol iluminando meu dia, e Miguel, que com sua risada facil e meiga
faz qualquer preocupacao sumir ¢ a Maria Julia que me encanta todos os dias quando eu

chego e fala “titi”.

Agradeco também a minha orientadora Ana Claudia Patrocinio por todo
conhecimento compartilhado durante a graduag¢do e pos graduagdo, pelos puxdes de
orelha recebidos, pois cada critica me fez aprender e contribuiu para o meu crescimento

profissional.

Gratidao também aos meus amigos, por nao medirem esfor¢os para me

proporcionarem momentos de alegria e estarem comigo nos momentos mais dificeis.

E por ultimo, agradego toda a equipe de professores e coordenagdo da Pos
Graduagdo do curso de Engenharia Biomédica da Universidade Federal de Uberlandia,
por ndo medirem esforcos nas conquistas do curso, € nos proporcionarem grandes

oportunidades e escolhas.



“So se pode alcan¢ar um grande éxito quando nos mantemos fiéis a nos mesmos.”
(Friedrich Nietzsche)



vi

SUMARIO

RESUMO ..ttt sttt ettt ettt e e e e ae e teenaesseenseeneenseenss vii
ABSTRACT ...ttt sttt ettt ettt et sbeenteeatesaeens viii
LISTA DE FIGURAS ...ttt sttt st ix
LISTA DE TABELAS ..ottt ettt xii
LISTA DE SIGLAS ...ttt sttt s Xiii
Capitulo 1 INTRODUGCAOQ ..ottt 13
OBJETIVO ..ottt ettt et st e st teentesneenseenseeneeneas 16
ODbjetivos ESPECITICOS: ..viiiiiiiiiiiiiiie ettt e e 16
Capitulo 2 FILTROS ...ttt ettt et ettt s 17
2.1 Filtro de MEdia.......coouiiiiiiiieeieieceeee e 17
2.2 FIIIO WIBIET ...ttt 18
2.3 FIIEO FTOSE ettt 19
24 FIREO LEC.ueieiiiiietieie ettt e 20
2.5  Wavelet como técnica de denOISING .........ccueeveeeeeeiieeiieiiieeieeciee e eree e v 22
251 COMIRES .ottt 24
2.5.2  Fejer-KOoroVKin ....coouiiiiiiiiieeeee e 25
Capitulo 3 ESTADO DA ARTE ... 27
Capitulo 4 METODOLOGIA .........cooiiieee ettt 36
4.1 Bancos de IMAaENS ..........cevuiieiiieeiieeiiee ettt e s e e 36
4.2 Processamento das IMagens..........cccvieeiiiieiieeeiiieeeiie e 37
4.3  Meétricas de Qualidade ...........c.oeeeeeiiiiiieiiii e 41
4.3.1 Pico da Relagao Sinal Ruido (PSNR).......c.coeiiiiiiiiiiieeeee e, 41
4.3.2 Relagdo Sinal Ruido (SNR) ....coouiiiiiiiiiieeeeeee e 41
4.3.3 Indice de similaridade estrutural (SSIM)........ccceeriiriiiinireiieie e, 42
4.3.4 Measure of Enhancement (EME) .........c.ccoiviiiiiiniiniiiiieeee e 43
Capitulo S RESULTADOS .....oooiiiiteeet ettt 44
Capitulo 6 CONCLUSOES ...ttt 66

REFERENCIAS ...ttt st 68




vil

RESUMO

O cancer de mama ¢ o mais comum entre as mulheres e também uma das maiores
causas de Obitos por cancer. Pesquisas apontam que o diagndstico precoce do tumor
pode aumentar a chance de tratamento da doenga e, atualmente, o0 método mais eficaz
para o rastreamento e detec¢@o precoce € a mamografia. Contudo, durante o processo de
aquisicdo de imagem ha a insercdo de ruido no sinal, isso ocorre devido a
instrumentagdo, erros de transmissdes e compressao. Usualmente o ruido ¢ quantificado
pela porcentagem de sinais que estdo corrompidos € os tipos mais comuns na
mamografia sdo: quantico e gaussiano. Por essa razdo realizar processos para a remog¢ao
ou suaviza¢do dos ruidos presentes na imagem mamografica se torna essencial para a
obtencdo de uma imagem de melhor qualidade para facilitar a deteccdo 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 mamograficas 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 parametros de qualidade em imagem: Rela¢do do Sinal Ruido
(SNR), Pico da Relagdo Sinal Ruido (PSNR), indice de Similaridade Estrutural (SSIM)
e Measure of Enhancement (EME). Apds o processamento com estes filtros, foi
proposta uma nova metodologia em que foi feita uma combinacdo 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 combinagdes, além de mostrar que se tem um aumento de contraste em alguns casos,
na maioria das vezes mantem os valores de EME em relacdo a imagem original,
indicando que com a metodologia proposta tem-se menos borramento no processo de
suavizac¢ao do ruido. Porém na maioria as wavelets e o filtro de wiener resultaram em
maiores valores de PSNR e SNR.

Palavras-Chave: Cancer de Mama. Denoising. Filtros Digitais. Mamografia. Ruido.
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 1images, 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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Capitulo 1 INTRODUCAO

O método mais eficaz, tanto no rastreamento, quanto para a detec¢ao precoce do
cancer de mama, ¢ a mamografia. Este exame, a imagem radiografica da mama ¢ obtida,
¢ considerado um método eficaz, na maioria dos casos, na deteccao de lesdes nao
palpaveis (BORGES et al., 2017; JAIN et al., 2013; RANGAYYAN, 2004).

A mamografia tem a funcdo de reproduzir imagens que fornecam informacdes
sobre o interior das glandulas mamarias utilizando um feixe de raios X pouco
energético.

As mamas s3o compostas por tecido fibroglandular e tecido adiposo, os quais
possuem propriedades fisicas e quimicas muito semelhantes ¢ atenuacdo de raios X
bastante similares (AGUILLAR et al., 2009). Sendo assim, o desafio para este tipo de
exame € conseguir um bom contraste entre tecidos e boa resolucdo utilizando a menor
dose de radiagdo possivel. Contudo, ao reduzir a dose leva a uma perda de contraste e
aumento de ruido. Sendo assim, € necessario encontrar o ponto 6timo entre qualidade de
imagem e a dose de radiacdo (MARTINS, 2012).

Atualmente, existem dois sistemas de mamografia, sendo o mais antigo o
sistema analogico, que utiliza um filme como sistema de registro apds a incidéncia da
radiagdo. E a mamografia digital, onde um detector de radiacdo converte a intensidade
de raios X em sinal elétrico e este ¢ convertido em sinal digital, armazenado no
computador, no qual ¢ possivel obter a imagem digital. A mamografia digital se
diferencia da mamografia analodgica pela substituicdo do sistema tela-filme por um
detector digital (AGUILLAR et al., 2009).

A fim de tornar os diagnosticos 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 elaboracdo de um laudo médico. Estas etapas sdo: objetivo, composi¢ao
mamaria, achados, comparacdo com avaliagdes anteriores e avaliagdo global e
recomendacoes (HEINE et al., 2019).

Quanto a composicdo mamaria, sdo definidas 4 categorias, sdo elas:
predominantemente adiposa quando o tecido fibroglandular representa menos de 25%
de todo o tecido mamario; fibroglandular quando a propor¢ao do tecido fibroglandular
se encontra entre 26% e 50% do volume; heterogeneamente densa proporgdes entre

50% e 75%; e por fim quando a relacdo entre o volume de tecido fibroglandular e o
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volume total da mama ¢ superior a 76% considera-se uma mama muito densa (HEINE
etal., 2019).

A sensibilidade do exame mamografico diminui com o aumento da densidade,
principalmente em fun¢do da superposi¢cdo de tecido mamario denso radiopaco a uma
lesdo subjacente, quando a mama tridimensional ¢ visualizada em um plano
bidimensional. O efeito de mascaramento da densidade da mama leva a um aumento na
porcentagem de canceres de intervalo (canceres que se manifestam dentro de 1 ano de
uma mamografia normal) em mulheres com mamas densas. Em uma metanalise de trés
estudos canadenses de densidade mamaria verificou-se que, em pacientes com mais de
75% de densidade tecidual, a estimativa global de cancer 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 cancer de intervalo, a razdo de chances do risco
de cancer 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 apds uma mamografia
negativa, a estimativa do risco para cancer de mama diminuiu e aproximou-se do odds
ratio geral. Este aumento acentuado no odds ratio do risco de ser diagnosticado com um
cancer de intervalo em mulheres com mamas densas, quando comparado com mulheres
com mamas gordurosas, ¢ uma demonstracdo direta do efeito de mascaramento da
densidade da mama na detec¢do de malignidades subjacentes radiopacas ocultas por
tecido denso (FREER, 2015).

A densidade mamadria também pode ser considerada como um fator de risco
independente para o cancer de mama. Isso porque a densidade se refere a quantidade de
elementos epiteliais e de estromas da mama, e o cancer de mama surge mais comumente
nas células epiteliais. Uma maior quantidade de tecido epitelial na mama indica uma
chance maior de que o cancer possa surgir em uma das células epiteliais (FREER,
2015).

Alguns pesquisadores sugerem que a densidade da mama pode aumentar o risco
de cancer de mama em até seis vezes, e a densidade da mama ¢ frequentemente relatada
como causadora de um aumento de quatro vezes no risco de cancer de mama em
mulheres com mamas densas (MCCORMACK & DOS SANTOS SILVA, 2006; BOYD
et al., 2007).

O processo de aquisi¢do de imagem geralmente ¢ afetado pelo ruido devido a

instrumentagao, erros de transmissdes e compressao (SINHA & AGRAWAL, 2015). O
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ruido geralmente ¢ quantificado pela porcentagem de sinais que estdo corrompidos e 0s
tipos mais comuns na mamografia sdo: quantico e gaussiano.

O ruido quantico ¢ o principal ruido encontrado em imagens mamograficas
(BEUTEL et al., 2000), ele ¢ resultado da variacdo no numero de fotons de raios X
absorvidos pelo detector em um determinado intervalo de tempo e possui relagdao
proporcionalmente inversa com a dose recebida pelo paciente (DALMAZO et al.,

2010).

Esse ruido reduz o contraste entre o fundo da imagem e estruturas de interesse, o
que dificulta a detec¢do de pequenos sinais (VIEIRA et al., 2012). Estudos mostraram
que esse tipo de ruido ¢ determinante na qualidade da imagem mamografica, sendo
assim tem influéncia direta no desempenho do médico radiologista na detec¢do precoce
de algum achado. Nota-se também que, o ruido quantico exerce uma influéncia maior
que a resolucdo espacial da imagem na deteccdo de microcalcificagdes e classificacao
de nddulos (ALKHALIFAH & BRINDHABAN, 2018; NISBETT et al, 2018;
SAUNDERS et al., 2007; MCLOUGHLIN et al., 2004).

O ruido gaussiano ¢ uma distribuicdo gaussiana ou normal dos seus valores de
amplitude ao longo do tempo (KNOLL, 2010). Ao analisar esta distribuicdo ¢ possivel
notar que o ruido ¢ aleatdrio, pois ha uma variagdo randémica 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 sdo perdidos. Nota-se que se
perde em nitidez nas bordas e em regides planas. Também se verifica distor¢ao dos tons

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

Etapas de pré-processamento, em que as imagens mamograficas passam por
processos capazes de fazer a remocdo ou suavizacao de ruidos, se tornam essenciais
para a obtencdo de uma imagem de melhor qualidade. Sendo assim, a andlise da
performance de filtros digitais para imagens de mama pode ser uma ferramenta
importante para a eficacia da deteccdo de lesdes a partir dos exames mamograficos,

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

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar a remocao e suavizagao de ruidos de imagens
mamograficas considerando a preservacao do sinal e testar combinagdes de técnicas

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

Objetivos Especificos:

- Estudar diversos filtros da literatura;
- Avaliar o processo de denoising com métricas de qualidade de imagem;

- Combinar técnicas de denoising;
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Capitulo 2 FILTROS

Como visto no capitulo anterior, durante o processo de aquisicdo da imagem
mamografica, ha a insercao de ruidos e com isso € necessario o estudo de filtros que tem

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

Neste capitulo sdo apresentados os filtros para reduzir a quantidade de ruido e

preservar o maximo de detalhes possiveis nas imagens.

2.1Filtro de Média

O filtro de média trata-se de um filtro passa-baixa, cujo efeito na imagem ¢é de
suavizagdo ¢ minimizagdo dos ruidos, pois ele elimina ou atenua os componentes de
altas frequéncias 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 célculo do filtro de forma geral ¢ dada pela Equagdo 2.1 (GONZALES,
2007).

1
g =— > [0 2.1

(s,t)esxy

Em que:
g (x,y) € o pixel de saida da imagem filtrada;
Sy, representa o conjunto de coordenadas em uma janela retangular de tamanho mxn;
f(s,t) € o pixel da imagem original.
Neste trabalho o filtro de média foi usado variando os tamanhos do kernel em 3x3,

5x5¢e 7x7.
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2.2 Filtro Wiener

O filtro Wiener ¢ um filtro adaptativo passa baixa para suavizagao de ruido. Usando
frequéncias espectrais ¢ possivel realizar a restauracao de imagens e diminuir a média
quadratica de erros no processo de filtragem. Tendo conhecimento do espectro de
poténcia da imagem original e da imagem com ruido, a técnica considera os efeitos do
ruido e procura minimizar a diferenca entre a imagem restaurada e a original
(BANKMAN, 2008).

O objetivo do filtro Wiener € suavizar o ruido que pode corromper o sinal. Baseia-se
numa abordagem estatistica. Filtros tipicos sdo projetados para uma resposta de
frequéncia desejada. Este filtro se aproxima da filtragem de um angulo diferente. Supde-
se que tenha conhecimento das propriedades espectrais do sinal original e do ruido, e
busca-se o filtro cuja saida chegaria o mais proximo possivel do sinal original (KUMAR
et al., 2010).

O filtro de Wiener considera a imagem e o ruido como varidveis aleatorias e o
objetivo é encontrar um valor estimado de f que tenha um erro quadratico médio
minimo em relagdo a f original. O erro ¢ calculado pela Equagdo 2.2 (GONZALES,
2007).

e?=E{(f - f)z} 2.2)

Em que £ { . } € o valor esperado do argumento. Sendo assim, e assume que a
imagem e o ruido nao estdo correlacionados, visto que um ou outro pode assumir média
zero, e a estimativa dos niveis de intensidade dos pixels de saida sd3o uma fung¢ao linear
dos niveis de intensidade da imagem degradada. Com base nessas condi¢des o erro
quadratico médio dado na Equagdo 2.2 ¢ dado no dominio da frequéncia pela Equacgao

2.3 (GONZALES, 2007).
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R B H*(u, v)S¢(u, v)
Flwv) = [Sf(u, v)|H(u,v)|? + S,(u,v) Gwv)
F = w,v) G 23
(wv) = [lH(u,v)|2+ Sn(u,v) /S5 (u, v) (w,v) (2.3)
Flu,v) = ! 1H o)l G(u,v)
WY N Hw ) Hw, v) 2 + Sn(u, v)/Ss (u, v) ’

Em que:

H(u, v) ¢ a fun¢do de degradacao;

H*(u, v) é o complexo conjugado de H(u, v);
|H(u,v)|? = H*(u, v) H(u, v);

G(u, v) ¢ a fungdo da imagem degradada;

S, (u,v) = |N(u,v)|? é espectro do ruido;

S¢(u,v) = |F(u,v) |2 é 0 espectro da imagem degradada.

2.3 Filtro Frost

O filtro Frost substitui o pixel de interesse pela soma ponderada dos valores
interiores a janela (nxn) em movimento (MANSOURPOUR, 2006). Nele ¢ estimado
que ha uma dependéncia do sinal original, haja visto que hé a suposicao de uma fun¢do
de correlagdo exponencial entre os pixels, ao substituir o pixel central pela soma
ponderada dos valores do interior da janela. A ponderacdo de fatores decresce com a
distancia do pixel de interesse dos pixels locais e aumenta para os pixels centrais

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

Este filtro alcanga um equilibrio entre a média e o filtro all-pass. Entretanto, nessa
técnica, o equilibrio ¢ obtido pela formagdo de um kerne/ de filtro de formato
exponencial que pode variar de um filtro médio basico 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 variagdo. Para casos em que o coeficiente de
variacao € baixo, o filtro tende a se parecer com filtro de média, ja quando o coeficiente
¢ alto, o filtro tenta preservar as caracteristicas nitidas. Ele usa um kernel de convolugao
exponencial que se ajusta a regides que contém bordas que exploram estatisticas locais

(YU & ACTON, 2002).
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Sendo assim, trata-se de um filtro convolucional e linear, que minimiza o Erro
Quadratico Médio (EQM). Neste filtro ¢ incorporada a dependéncia dos pixels vizinhos
(correlagdo exponencial entre os pixels). E adaptativo e preserva bordas (DE SENA,

2013). E calculado conforme Equagdo 2.4 (LOPES et al., 1990):

ND¢ijtro = z ke a el 2.4)

nxn

Em que:

[ 4\ (67
= () (%)
k ¢ uma constante de normalizagao;
¢ a estimativa da média local;
0 € a estimativa de variancia local;

o ¢ o valor do coeficiente de variagcdo da imagem com ruido;

[#]=1X—Xo| +]Y — Yo, em que (Xo,Yo) € a posi¢cdo do pixel de interesse e (X, Y) os

pixels locais associados;

1 € o tamanho da janela.

2.4Filtro Lee

O Filtro Lee apresenta as seguintes caracteristicas principais: eficaz na remogao de
ruidos speckle, mantendo a nitidez das bordas e detalhes sutis, computacionalmente
eficiente, ja que sua Unica carga computacional ¢ o calculo de uma média local e uma
variacdo local para qualquer pixel processado e pode ser utilizado para processamento
paralelo, uma vez que € baseado em estatisticas locais (BARALDI & PARMIGGIANI,
1995).

Esse filtro ¢ baseado em 3 suposi¢des basicas:

e O ruido speckle ¢ modelado como um ruido multiplicativo. O efeito deste
ruido na imagem ¢ que o nivel de ruido aumenta de maneira proporcional ao

nivel médio de cinza de uma area local.
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e A média e a variancia da amostra de um pixel ¢ igual a sua média local e
variancia com base no pixel dentro de uma vizinhancga fixa em torno dele.

e O sinal livre de ruido e o ruido sdo estatisticamente independentes (LEE,

1980).

Ele foi projetado com o objetivo de eliminar o ruido preservando as bordas. Com
base em um modelo de ruido de linha speckle-air ¢ na abordagem de projeto de Erro

Minimo Quadrético Médio (MMSE) (YU & ACTON, 2002).

Sendo assim, este filtro assume que regides onde a variancia ¢ baixa, estas devem ser
suavizadas enquanto regides onde hd uma elevada variancia ha pouca ou nenhuma
suavizagdo, pois sdo regides onde hd informacdes estruturais, como bordas. Por essa
razdo algum tipo de ruido pode continuar préximo a essas areas. O filtro pode ser

calculado conforme Equagao 2.5 (ROSA, 2012).

g(x' y) = l(x, y)W(x,y) + ll(xi y)(l - W(X', y)) (25)

Em que:
g(x, y) € aimagem de saida;
[’ ¢ o valor médio dos pixels sob a janela;

W(x, y) ¢ a fungdo de ponderacdo calculada pela Equacdo 2.6

Cs

Wy)=1— —2
(x,y) CZ+ C2

(2.6)

A funcdo de ponderacdo W(x, y) ¢ a medida que leva em consideragcdo o
coeficiente de variacdo do ruido Cg em relagdo ao coeficiente de variagdo da imagem
Ci. Geralmente, em areas uniformes essa funcao tende a 0 e em regides de contorno essa

variagdo 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 sao
mostradas na Figura 2.1. Na Transformada Wavelet (TW) sdo extraidos de cada imagem
os coeficientes de aproximagdo, horizontal, vertical e diagonal. Para usar a TW como
técnica de denoising estima-se a poténcia do ruido por meio do processo Penalized
threshold for Wavelet 1-D ou 2-D denoising, assim ¢ calculado um limiar para cada
coeficente da Wavelet. Esses limiares sao utilizados para suavizagao de ruidos nos
coeficientes horizontal, vertical e diagonal. Na sequéncia ¢ aplicada a TW inversa para

obter a imagem suavizada.

O limiar para a eliminacdo de ruidos por meio da Penalized threshold (TP) for
Wavelet 1-D ou 2-D denoising utiliza uma fungao que pode ser escrita conforme segue

(MISITI et al., 2009):

. wbmpen (C, L, SIGMA, ALPHA) em que [C, L] representam a estrutura
de decomposicdo Wavelet do sinal a ser suavizado. O SIGMA representa o desvio
padrdo do ruido branco Gaussiano (média zero) no modelo de eliminagdo de ruido
(denoising). ALPHA representa o pardmetro de ajuste para o termo de penalizacdo e
deve ser um numero real maior que 1. Tipicamente ALPHA ¢ igual a 2. O método de
limiar de penalizagdo ¢ baseado nos resultados da eliminagdo de ruidos por Birgé e

Massart (1997).

O TP ¢ definido pela Equagao 2.7:

K<t
. ) ; n 2.7)
crit (£) = Z c(k)? + 2.SIGMA?. t.(ALPHA + log (?)

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

seu valor absoluto e n é o nimero de coeficientes.



Figura 2.1 - Diagrama do processo de extrag@o de ruido utilizando Wavelet
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A TW ¢ baseada no janelamento do sinal, ou seja, o sinal ¢ divido em janelas ou

segmentos. Para realizar a segmentagdo do sinal ¢ utilizada uma série de funcdes base,

também conhecidas, como Wavelet mde. Nela hd duas formas de controle de janela,

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

desloca a janela ao logo do sinal. Sendo assim, é possivel avaliar as frequéncias

presentes no sinal e determinar sua localizagdo no dominio do tempo. Pelo fato da

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

componente espectral no tempo (LIMA, 2003).

A transformada Wavelet de um sinal f{x) é expressa pela equagdo 2.8 (GALVAO

et al., 2001).

W (a,b) = j £ ()W () dx 2.8)

Ao aproximar a integral por um somatdrio, a Equagdo 2.8 torna-se a Equagdo

2.9.

N-1
Wi@b) = ) f()Wa,@)dx 2.9)
x=0
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Considerando um sinal discreto, que possua N pontos. E W, ,(x) é a fungdo
Wavelet derivada de uma fungdo W(x), por meio da transformagdo demonstrada na

Equacao 2.10.

W, (x) = %w (x — b) (2.10)

Ha diversas op¢des para a fungdo Wavelet -mae W (x).

2.5.1 Coiflets

A fim de realizar uma analise numérica, Coifman solicitou a I. Daubechies a
criacdo de uma familia Wavelet que tivesse p momentos iguais a 0 e um suporte de
tamanho minimo (MALLAT, 1999). Sendo assim, foi criada uma fun¢do que possui 2N
momentos iguais a 0 e a fun¢do de escala possui momentos 2N-1 nulos. Ambas as
funcdes possuem um suporte de comprimento igual a 6N-1 (KAUR et al., 2013).

Esta fungdo apresenta como caracteristica geral suportar de forma compacta
Wavelets com maior nimero de momentos iguais a 0 para de uma determinada largura
de suporte (DIXIT & MAJUMDAR, 2013).

Ainda sobre o pedido de Coifman, as fun¢des de escala da Wavelet deveriam

satisfazer a Equacdo 2.11 (MALLAT, 1999).

f Ooqb(t)dt =1le f ootkq,')(t)dt =0 (2.11)

Para 1< k < p. Essas fungdes de escala sdo uteis no estabelecimento de formulas
precisas de quadratura. Se ¢ C* na vizinhanga de 2’ n com k < p, entdo a expansdo de

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

Z_J/Z(f, @) =~ f(2/n) + 024+ (2.12)
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2.5.2 Fejer-Korovkin

Nielsen (2001) criou uma nova metodologia para constru¢do de filtros de
quadratura ortogonal finita que utiliza nucleos de convolugdo e demonstra que cada
filtro com valor igual a 1 na origem pode ser obtido a partir de um ntcleo nao negativo.
Uma importante aplicag@o dos filtros de quadratura, onde a localizacdo da frequéncia de
um determinado ponto ¢ relevante, ¢ a construcdo de pacotes Wavelet ndo-estacionarios.
Um problema com o qual se tem que lidar na constru¢do de pacotes Wavelet usando
filtros finitos € que os pacotes Wavelet perdem parte de sua resolugao de frequéncia em

altas frequéncias.

Desse modo, Nielsen criou um filtro Wavelet mais simétrico que os filtros
Daubechies, contudo menos suave. Este filtro tem uma ampla aplicagao na teoria da
aproximacgao, ¢ uma resposta de frequéncia adequado a medida que o suporte aumenta
(VARANIS & PEDERIVA, 2017). Trata-se de um filtro passa baixa, cujo objetivo ¢é
eliminar componentes de altas frequéncias do sinal analisado (RODRIGUEZ &
BARBA, 2016).

Sendo assim o filtro Fejer-Korovkin ¢ definido pela Equagao 2.13

1 ("
B = o [ ka6~ w)du 213)
/2

Em que k,, ¢ dado pela Equagdo 2.14.

n
K (8) =1+ 2 z 6, (k) cos (k¢) (2.14)
k=1
Com 6,,(k) definido pela Equagao 2.15 (NIELSEN, 2001).

1 k+1 k+1
6, (k) = o 2)sen(”/(n 2 x |(n—k+ 3)sen ke (n—k+ 1)sen mn] (2.15)
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ApoOs a aplicagdo de filtros nas imagens mamograficas ¢ possivel notar
mudangas sutis na imagem processada, contudo € necessario a aplicagdo de métricas de
qualidade a fim de conseguir quantificar a melhoria na imagem resultante do
processamento. Nesse trabalho foram usadas 4 métricas: Pico da Rela¢ao Sinal Ruido
(PSNR), Relagao Sinal Ruido (SNR) em que ambas fazem uma relagao entre o sinal da
imagem processada com o ruido estimado na imagem original. Também foi usado o
indice de Similaridade Estrutural (SSIM) que é capaz de medir se a imagem processada
¢ similar a imagem original e o Measure of Enhancement (EME) cuja func¢ao ¢ verificar

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

Com o processamento digital de imagens digitais ¢ possivel obter técnicas que
propiciem imagens médicas com a menor quantidade de ruido, e assim facilitar o
diagnostico precoce de algum achado. Esse capitulo mostrard algumas técnicas testadas

com o intuito de suavizac¢ao de ruidos em imagens mamograficas.

A comparacao de técnicas de denoising foi o objetivo do trabalho de Mayo e
pesquisadores (MAYO et al., 2004) que utilizaram 3 técnicas de suavizagdo de ruido,
sendo elas: filtro de Wiener, filtro Wavelet shrinkage e andlise de componentes
independentes (/CA). O filtro de Wiener, como citado anteriormente, trata-se de um
filtro linear que minimiza o erro quadratico médio (MSE). O filtro Wavelet shrinkage,
originalmente proposto por Donoho e colaboradores (DONOHO et al., 1995), ¢ baseado
na decomposicdo Wavelet da imagem, que é a versao bidimensional da decomposi¢ao

Wavelet de um sinal.

O ponto-chave do método de denoising wavelet ¢ que no dominio Wavelet o
ruido ¢ distribuido de forma bastante uniforme entre todos os coeficientes, enquanto o
sinal ¢ bastante esparso, sendo concentrado em um pequeno niumero de coeficientes.
Esta ¢ a motivagdo pratica para o limiar dos coeficientes detalhados propostos por

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

Ja o método ICA baseia-se no fato de que os componentes transformados
possuem distribui¢des esparsas (super gaussianas), de modo que as técnicas de
suavizacao tentam reduzir o ruido gaussiano por contragdo (thresholding soft) desses
componentes esparsos. A escolha de uma fun¢do de contracdo depende da distribuicao
estatistica de cada componente esparso. Os autores mostraram que as distribuigdes
estatisticas dos componentes independentes das imagens mamograficas sdo apropriadas
para aplicar o algoritmo de contracdo. Para a validagdo das técnicas foi usado o banco
de imagens Mammographic Image Analysis Society (MIAS) e como pardmetro para
avaliar as técnicas foi usado o Raiz quadrada do erro médio (RMSE). Ao final foi
verificado que os trés métodos se mostraram eficazes na remog¢do de ruido em imagens

mamograficas (MAYO et al., 2004).

A precisdo de classificagdo das imagens mamograficas ¢ prejudicada pelo ruido

presente na imagem. Estudo realizado por Saunders et al (2007) revela que a precisdo
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geral dos sistemas de deteccao de microcalcificacdo diminui significativamente com o
aumento do ruido. Por essa razdo, Naveed e pesquisadores (NAVEED et al., 2012)
criaram uma técnica que seria capaz de fornecer imagens suavizadas e com preservacao
de detalhes. Para isso, foi implementado um mecanismo estruturado de rede neural
(RN) juntamente com uma combinac¢ao de filtros, como o filtro non local mean (NLM),
o filtro adaptativo de Wiener e o Filtro Frost. A técnica detecta o ruido por impulsos
baseada em redes neurais, que utiliza contetidos de imagem e algumas outras
caracteristicas para uma deteccdo precisa de ruido. Para denoising foi feita a
combinacdo de filtros, a fim de obter uma imagem suavizada e com preservacao de
detalhes.

O primeiro passo da técnica foi o treinamento da RN, apos essa etapa a rede
neural tornou-se capaz de distinguir os pixels que foram corrompidos com ruido dos que
ndo foram. Este detector de pixels com ruido baseado em RN possui 14 entradas que
sdo alimentadas para redes neurais de propagacdo reversa. Primeiramente, foi usada
uma madascara de tamanho 3x3 que percorreu a imagem. Em seguida, a diferenca
absoluta do valor médximo e minimo do pixel na méscara foi obtida. Se esse valor for
maior que o limite, isso significa que a mascara contém pixels com ruido. O maximo de
diferenga absoluta do pixel central de todos os pixels da janela foi considerado para
verificar se a regido foi suavizada ou possui ruido. Depois disso, a diferenca absoluta de
mediana e média da janela do pixel central foi extraida. O Gltimo recurso foi a diferenca
absoluta de fundo. Nesta técnica proposta, a RN foi usada para detectar o ruido de
impulso.

Para criar dados de treinamento, ruido 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 x 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 concluido, a RN foi salva e
usada para detec¢do de pixels com ruido.

A partir dessa distin¢do, foi usada a combinagdo 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 variavel,
dependendo da densidade do ruido. Inicialmente, uma janela de tamanho 3x3 ¢

selecionada.
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O tamanho da janela foi aumentado conforme o aumento do limiar de ruido. Isto
ocorreu em um nivel de um pixel em cada direcdo. Com o aumento do tamanho da
janela, mais e mais pixels com ruido continuam sendo filtrados. A arquitetura do
sistema foi composta de um detector de ruido baseado em RN, uma Calculadora de
Janela de Tamanho Adaptavel e uma combinacao de filtros.

Para a denoising, os autores fizeram a combinagdo dos filtros Frost, Wiener e
non local mean (NLM) que realiza uma filtragem ndo-local, sendo que para cada pixel
analisado, todos os demais pixels da imagem s3ao considerados para a realizacao da
filtragem. Este filtro ndo compara apenas o nivel de cinza em um pixel, mas sim a
configuracdo geométrica em toda a vizinhanga. Para suavizar a imagem, ele faz o
calculo de médias, porém, esse calculo baseia-se na suposi¢do de que, em imagens
sempre podem existir caracteristicas que a serem detectadas globalmente, e ndo apenas
localmente. Com isso, para remover o ruido de um pixel ‘z’ na coordenada (X,y), o
NLM procura caracteristicas semelhantes na vizinhanga de ‘z’ por toda a imagem,
atribuindo um peso para o pixel de acordo com a similaridade de sua vizinhanga.

O banco de imagens utilizado para a técnica proposta foi o MIAS e para
avaliagdo 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 relagdo as principais técnicas, tanto em termos de detecgdo de
ruido quanto de denoising, baseadas em medidas quantitativas bem conhecidas, PSNR e
SSIM. Contudo, o modelo especifico sugerido pelos autores € eficaz para o ruido de sal
pimenta, mas ndo se mostrou tdo eficaz na remocao de ruido quantico devido a sua
natureza peculiar (NAVEED et al., 2012)

Com o objetivo de testar técnicas de suavizagdo de ruido e realce de contraste
Romualdo e colaboradores (ROMUALDO et al., 2013) testaram técnicas de suavizagao
de ruido e realce de contraste. O primeiro passo para essa técnica foi a utilizagdao da
transformada de Anscombe para a conversdo do ruido quantico em ruido aditivo

gaussiano que ¢ filtrado com a utilizagdo do filtro de Wiener adaptativo.

A transformada de Anscombe ¢ uma transformagao estabilizadora de variancia
que converte uma varidvel aleatéria com uma distribuicao de Poisson em uma varidvel
com uma distribui¢do Gaussiana aproximadamente aditiva e independente de sinal com
média 0 e variancia unitaria. Apos a transformada, no termo aditivo esta incluso o ruido

quantico que foi convertido em ruido gaussiano e¢ o ruido branco eletronico,
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originalmente incorporado pelo processo de digitalizacdo. Sendo assim a transformagao

permite o uso de qualquer técnica de denoising e suavizacao do ruido aditivo gaussiano.

O filtro utilizado para a redugdo de ruido foi o filtro de Wiener. Apos este
processamento também foi utilizada a transformada de Fourier da funcdo point-spread
(PSF), que ¢ a funcdo de transferéncia Optica do sistema de imagem, cuja magnitude
também ¢ conhecida como Fung¢do de Transferéncia de Modulagao (MTF). O calculo
levou em consideragao duas fontes basicas de degradagao de imagem, sendo elas a falta
de nitidez geométrica e a falta de nitidez de digitalizagdo. Para avaliar a eficacia do
método foram utilizados os parametros Pico da Relagdo Sinal Ruido (PSNR) e Indice 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 mamografica 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 restauracdo reduziu o ruido presente nas imagens e também preservou a

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

A fim de suavizar ruidos em imagens mamograficas, Jain e parceiros (JAIN et
al., 2013) propuseram uma combinacao dos filtros de estatistica local, um estimador
robusto e realce de contraste com uma fungdo sigmoide. Primeiramente, para o filtro
estatistico foi gerada uma mascara deslizante cujo tamanho pode variar de 3x3 a 11x11
e para realizar o calculo foram usados parametros estatisticos como: méaximo, minimo,

desvio padrao, média ou mediana.

Neste trabalho foi utilizada a mediana para o calculo em o pixel central da
mascara ¢ substituido pela mediana dos pixels sob a mascara, seguido pela
implementa¢do do estimador robusto proposto. A técnica € baseada em um conceito de
considerar os pixels com ruidos como outlier a assim rejeita-los na imagem corrompida
que ndo pertencem ao conjunto de amostras em uma janela adaptativa centrada no pixel
de interesse. Este estimador foi aplicado ap6s a imagem ser processada com o filtro de

mediana.

Para o realce de contraste foi usada combinagdo linear de fungdes sigmoides

com um fator de ganho adaptativo para preparar uma mascara nao linear. Esta mascara
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foi movida espacialmente por toda a imagem da mamografia para obter a imagem
aprimorada. A fun¢do 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 avaliacdo quantitativa da
técnica de denoising foi usado o Pico da Relagdo Sinal Ruido (PSNR) e para avaliagdo
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 regides de interesse
(ROJ) e elas foram corrompidas com ruido de impulso de 10 a 70%. Os resultados
obtidos mostraram que os valores mais altos de PSNR e CII a 70% de densidade de
ruido indicaram que o método proposto foi bem adequado para a remog¢ao de ruido
impulsivo, juntamente com a preservacao de bordas acopladas com o aumento da regido

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

Com o objetivo de obter imagens mamograficas com realce de contraste
Makandar e Halalli (MAKANDAR & HALALLI, 2015) fizeram combinagdo de duas
técnicas, denoising para suavizag¢do de ruido e realce de contraste. O banco de imagens
utilizados no processamento deste trabalho foi o mini-MIAS. A primeira etapa do
processamento consistia na aplicacdo dos filtros a fim de redugdo dos ruidos presentes
na imagem. Nesta etapa foram utilizados o filtro de mediana que € um filtro nao linear e
eficiente na remocao do ruido de sal e pimenta e ruido gaussiano. Trata-se de um filtro
capaz de manter a nitidez da imagem enquanto faz a remogao de ruido. No filtro de
mediana, o valor do pixel de saida ¢ determinado pela mediana dos pixels da
vizinhanga. A mediana ¢ boa para avaliar valores extremos e, portanto, € mais capaz de

eliminar esse ponto sem reduzir a nitidez da imagem.

Outro filtro utilizado foi 0 de madximo ¢ minimo. Em uma janela de tamanho
nxn os valores de intensidade dos pixels sd@o observados, caso a intensidade do elemento
central estiver dentro da intensidade apresentado na vizinhada, o valor do pixel ndo ¢
alterado. No entanto, se a intensidade do elemento central for maior que o valor
maximo, ele serd configurado para o valor méximo encontrado nos pixels vizinhos e o
mesmo valor para quando o valor do pixel for menor que o minimo encontrado na
vizinhanga. Neste trabalho os autores também utilizaram o filtro de Wiener para

denoising.
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ApOs a etapa de suavizagdo de ruidos foram aplicadas duas técnicas de realce de
contraste, sendo elas: Equalizacdo Adaptativa de Histograma com Limita¢do de
Contraste (CLAHE) e Equalizagdo de Histograma, que, de acordo com os autores, ¢ um
dos métodos mais uteis para aplicagdo em imagens médicas, pois ajuda a aumentar o
contraste globalmente, especialmente quando, a area e o plano de fundo interessados sao
representados por valores de contrastes proximos. Neste método, as intensidades podem
ser melhor distribuidas no histograma, o que permite obter um melhor contraste da

imagem. Nesta aplicacdo especifica, leva a melhores vistas da parte da mama a partir do

fundo.

A CLAHE foi utilizada a fim de melhoria de contraste. Esta técnica ¢
amplamente utilizada, pois resulta na melhoria do contraste de imagens médicas. O
histograma ¢ cortado em algum limite e, em seguida, a equalizacdo ¢ aplicada. Nessa
técnica o contraste de uma imagem ¢ melhorado pela aplicacio de CLAHE em

pequenas regides, 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 concluiram que o filtro que apresentou o melhor desempenho na
remocao de ruido 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 combinagdo de técnicas de denoising com realce de contraste também foi o
objetivo do trabalho de Senthilkumar e pesquisadores (SENTHILKUMAR et al., 2017).
Para a suavizacdo de ruidos os autores utilizaram a transformada de curva discreta
rapida (FDCT) baseada na transformada rapida de Fourier desigualmente espagada
(USFFT). A Forma Curvelet trata-se de um modelo eficaz que ndo s6 considera uma
particao local de frequéncia de tempo multiescala, mas também usa a direcao
geométrica do recurso. Essa transformagdo foi projetada para representar arestas e
outras singularidades ao longo das curvas de maneira muito mais eficiente do que a

transformada Wavelet.

A versao USFFT usa uma grade retangular inclinada ao longo da diregdo
principal de cada curvelet e para a transformacgdo digital, a inclinagdo das grades induz

uma reamostragem da transformada de Fourier em grades semi-regulares. Para a
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inversdo, um solucionador de gradiente conjugado converge rapidamente para a
solugdo. Isso tornou o filtro capaz de remover quase todos os tipos de ruidos

apresentados nas imagens mamograficas.

Apos a suavizagdo de ruidos, os autores utilizaram a técnica Modificagdo de
Faixa Local Modificada (MLRM) para realce de contraste. Essa técnica ¢ uma
derivagao da Modificagdo de Faixa Local (LRM) proposta por Papadopoulos e colegas
(PAPADOPOULOS et al., 2008), que ¢ uma abordagem de alongamento linear que
segue a formula y = ax + b, onde y ¢ a imagem realgada, x ¢ a imagem original e a, b
sdo parametros dependentes do contraste local, que sdo calculados por um procedimento

de interpolacdo usando blocos de imagem sobrepostos.

A fim de quantificar a técnica de suaviza¢do de ruidos e realce de contraste
foram usadas as métricas de qualidade: Erro Quadratico Médio (MSE) e o Pico da
Relagdo Sinal Ruido (PSNR). O banco de imagens utilizado para o processamento das

imagens foi o MIAS.

Os autores concluiram que, a técnica de realce de contraste, apos a redugdo do
ruido 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 deteccdo de
microcalcificagdes em imagens mamograficas, Marrocco e colaboradores
(MARROCCO et al., 2018) usaram técnicas de denoising para a reducdo de ruido
quantico. O procedimento para suavizacdo do ruido quantico, nas imagens
mamograficas utilizadas, consistiu em trés etapas principais: a primeira foi usar a
transformada de Anscombe cuja fungdo ¢ transformar o ruido Poisson em ruido
Gaussiano, posteriormente esse ruido foi removido com a aplicagdo 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 detec¢ao de microcalcificacao foi obtida apos as trés etapas iniciais. O
banco de imagens utilizado pelos autores possui 1.066 imagens mamograficas obtidas
pelo Equipamento da marca GE modelo Senograph. Para a avaliagdo da técnica de

denoising foi usado a métrica SNR. Ao comparar a média dos resultados obtidos por
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esse parametro para as imagens originais € 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 mamograficas ha a presenca de ruido do tipo gaussiano, quantico e
sal e pimenta. Sendo assim, Hamed e colaboradores (HAMED et al., 2018) fizeram a
insercdo de determinados ruidos nas imagens e posteriormente verificaram qual filtro
seria mais eficaz para a remog¢ao daquele tipo de ruido. O banco de imagens utilizado
nesse trabalho foi o mini-MIAS. Os ruidos 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 ruido, foram utilizados os filtros mais usados na literatura:
Wiener, Mediana, Mediana Adaptativo, Gaussiano ¢ Média. As métricas de qualidade
utilizadas para quantificar a eficacia dos filtros foram: Erro Quadratico Médio (MSE),
Pico da Relagdo Sinal Ruido (PSNR) e Blurriness, cuja fungdo ¢ comparar o

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

de 0 a1, em que 0 ¢ 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 remocao do ruido sal e pimenta, para esse tipo de ruido foi verificado pelos
parametros avaliados que o filtro Mediana Adaptativo foi o mais eficaz na suavizagao.
No 2° experimento o ruido analisado foi o gaussiano e o filtro que obteve o melhor
resultado de PSNR foi o filtro de média, mas ao analisar o parametro MSE e Blurriness

o filtro mais eficaz foi o Wiener.

Para a 3% etapa, o ruido analisado foi o speckle e para esse tipo de ruido os
melhores resultados foram obtidos a partir do processamento com os filtros de Média e
Wiener. Ja para o ruido de Poisson o filtro de média foi o mais eficaz na remogado de
ruido, contudo com o valor maior de Blurriness. Com a utilizagao do filtro de Wiener os
resultados obtidos com o MSE foram superiores. Ao adicionar todos os quatro tipos de
ruidos os autores concluiram que os filtros: Mediana Adaptativo, Média e Wiener foram
mais efetivos na remoc¢do de ruidos no banco de imagens utilizado (HAMED et al.,

2018).
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ApoOs esta breve revisdo bibliografica, que apresenta evidencias dos
desempenhos de alguns dos filtros para remocdo e suavizacdo de ruido, foram
escolhidos alguns deles para serem testados em conjuntos de imagens mamograficas e

entdo desenvolver a metodologia deste trabalho.
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Capitulo 4 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas desenvolvidas para avaliagdo das
técnicas de denoising e a metodologia proposta para remog¢ao e suavizagao de ruidos em

imagens mamograficas. Desta maneira, as etapas principais sao descritas:

e Apresentacao dos Bancos de Imagens utilizados no trabalho;

e Descri¢cao do processamento das imagens;

e As métricas de qualidade utilizadas a fim de poder quantificar os
resultados obtidos pelos filtros;

e Metodologia para denoising com maior eficiéncia na preservagao de

sinal.

4.1 Bancos de Imagens

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

1. INbreast cujas imagens sdo provenientes do equipamento MammoNovation
Siemens FFDM (Full Field Digital Mammography) com o tamanho de
pixel de 70 microns e resolu¢cdo de contraste de 12 bits (MOREIRA et al.,
2012);

2. Hologic onde as imagens sdao provenientes do equipamento modelo Selenia®
Dimensions® FFDM com resolucio de contraste de 12 bits com o recurso de
tomossintese embutido, no modo 2D (angulo 0°);

3. C-View onde as imagens sdo provenientes do equipamento modelo Selenia®
Dimensions® FFDM com resolucdo de contraste de 12 bits com o recurso de
tomossintese embutido, no modo 3D reconstruida onde ha variacdo da
angulacdo do tubo sob a mesma compressao da mama;

4. GE o DR, modelo Senograph DS da marca GE. Resolu¢do de contrate de 12
bits.

As imagens mamograficas possuem tamanho de 3328 x 4084 ou 2560 x 3328
pixels, essa variacao ¢ devido a compressao da mama e de acordo com o tamanho da

mama da paciente.
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Todas as imagens foram obtidas no padrao DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) e todas as informagdes pessoais da paciente, como nome
e numero de identificacdo, foram removidas para respeitar o principio da

confidencialidade.

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

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

RADS.

4.2 Processamento das Imagens

As imagens mamograficas ja apresentam diferencas de contraste e resolugdo
espacial se comparadas entre si. Essa diferenca se amplia ao verificar imagens
adquiridas em equipamentos de diversos fabricantes, haja visto que eles possuem
detectores diferentes, com uma resolucdo distinta e também cada um possui uma técnica
de poés-processamento, essa técnica pode incidir na imagem final ainda mais ruido, ou

fazer uma suavizagdo do ruido inerente a imagem.

Sendo assim, para poder avaliar diferentes técnicas de denoising, a utilizagdo de
imagens obtidas em diferentes equipamentos contribui na avaliagdo e validacdo 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 aquisi¢ao.

Os filtros de Média e Wiener sdo recorrentes na literatura conforme mostrado no
capitulo 3. Ja os filtros de Lee e Frost geralmente sdo testados para a suavizacdo de
ruidos speckle e se mostraram eficazes para o denoising desse tipo de ruido, por essa
razao eles foram escolhidos para teste em imagens mamograficas. Ja a familia Wavelet
foi testada em outro trabalho, em que todas as familias implementadas no Matlab®
foram testadas usando o banco de imagens INbreast. Assim foram selecionadas as

familias 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
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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 sdo algoritmos ja implementados no programa. Ja os filtros Frost, Lee e
a familia Wavelet foram desenvolvidos os cddigos para realizar o denoising, seguindo o

equacionamento e as caracteristicas de cada filtro conforme descrito no Capitulo 2.

Em cada cédigo, apds o processamento, a imagem resultante foi salva com o
nome original mais o nome do filtro, usando a fun¢do propria do Matlab®. Além de
salvar as imagens, também foi feito o calculo das métricas de qualidade que serdo
descritas a seguir. Os pardmetros SNR, PSNR e SSIM s3o procedimentos

implementados no programa.

J& o célculo do EME foi feito posteriormente, pois foi necessario selecionar uma
Regido de Interesse (ROI) em cada imagem original, cujo o tamanho foi de 500x500,
conforme exemplificado na Figura 4.2. Essa ROI foi determinada na regido central da

mama. Com a localizagdo determinada foi feito o calculo do EME para a 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 calculo do EME

Processada

Ap0s realizar o processamento com todos os filtros, foi feito um levantamento
daqueles que obtiveram os melhores resultados na remog¢ao de ruidos, sendo assim os
melhores filtros foram: Wiener, Coif5 e FK22. A partir dessa informagdo foi proposta
uma metodologia onde os filtros sdo combinados. Assim as imagens filtradas passam
novamente por mais um processamento de denoising com um segundo filtro. A
metodologia propde 6 combinagdes utilizando os melhores filtros, como demostrado a

seguir:
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e Combinagdo 1 — (COMB 1 Wiener + Coif), nesta combinagao foi usada a
imagem resultante do processamento com o filtro de Wiener e
posteriormente ela foi processada com o filtro da familia Wavelet
Coiflets 5. Com isso ela foi processada duas vezes com dois filtros
diferentes.

e Combinagdo 2 — (COMB 2 Wiener + FK), para a COMB 2, apos o
processamento da imagem original com o filtro de Wiener, a imagem
resultante foi reprocessada com o filtro Fejer-Korovkin 22.

e (Combinagdao 3 — (COMB 3 Coif + Wiener), nesta combina¢ao 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.

e Combinagdo 4 — (COMB 4 FK + Wiener), na COMB 4 o processamento
foi similar a COMB 2, contudo a imagem original foi submetida
primeiramente ao filtro Fejer-Korovkin 22 e apds esse processamento a
imagem resultante foi submetida ao filtro de Wiener.

e Combinagdo 5 — (COMB 5 Coif + FK), nesta combinacao foram usados
apenas os filtros da familia 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.

e (Combinagdo 6 — (COMB 6 FK + Coif), este processamento € similar ao
apresentado na COMBS, ou seja, foram usados os filtros da familia
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.

Apo6s o todo o processamento realizado, foram utilizadas métricas de qualidade
com o objetivo de quantificar qual técnica utilizada obteve o melhor desempenho na
suaviza¢do de ruidos das imagens mamografica. 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 Relacao Sinal Ruido (PSNR)

O PSNR ¢ a medida de qualidade de imagem mais utilizada. Essa medida ¢
basicamente a propor¢do da poténcia do valor maximo da intensidade possivel em uma
imagem baseada na amostra por bits para seu erro quadratico médio expresso na escala
logaritmica em decibéis (AMOAKO-YIRENKYT et al., 2016). O PSNR ¢ calculado de

acordo com a Equagdo 4.1:

PSNR =10 x I Gl 4.1
= 04910 MSE 4.1)

Em que:

[ ¢ a profundidade de pixel da imagem em intensidade de tom de cinza (2", onde n € o
numero de bits da profundidade de pixel);

MSE ¢ o erro quadrado médio entre duas imagens Ia e Is de dimensdes (M x N), que ¢
dado pela Equacgao 4.2:

M N
1 .. ..
MSE = oy ;ZUA(”) R (42)

J

4.3.2 Relagado Sinal Ruido (SNR)

O SNR ¢ um parametro muito utilizado na avaliacdo da qualidade das imagens e
pode ser utilizado para comparar o desempenho de diferentes filtros (BANDEIRA et al.,
2016). Esta medida quantifica o ruido na imagem e, quando a rela¢do sinal-ruido ¢é
menor, indica que a imagem tem mais ruido. Quanto maior a quantidade de ruido, pior a
qualidade da imagem, prejudicando a transmissao de informagdes ou obscurecendo o
sinal.

A Equacdo 4.3 apresenta uma forma de se calcular o SNR (PRINCE & LINKS,
2006).
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Agina \>
SNR = 10 logy, [(AL";”) l (4.3)
rutao

em que Asinal € Arido $30 a magnitude do sinal e ruido, respectivamente. O ruido ¢
considerado como a diferenga entre a imagem processada e a imagem original. Quanto

maior o valor de SNR, mais eficaz foi o filtro na minimizagao de ruidos na imagem

4.3.3 Indice de similaridade estrutural (SSIM)

O indice de similaridade estrutural (Structural Similarity - SSIM) ¢ uma técnica
capaz de avaliar a similaridade entre duas imagens. Essa técnica decompde o sinal em
trés componentes, sendo: dois nimeros reais que avaliam a iluminagdo geral e contraste

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

Todas as componentes sdo computadas e analisadas de forma individual para
depois serem comparadas e gerarem um indice de similaridade que pode variar de 0 a 1.
indice SSIM igual a 1 indica que o par de imagens comparadas ¢ idéntico (imagens
iguais) e 0 indicam imagens totalmente distintas. Além deste indice, também ¢ gerado
um mapa de similaridade em que o branco indica areas idénticas enquanto que os tons
de cinza, indicam areas com alguma similaridade (WANG et al., 2004). O calculo do

indice de similaridade entre duas imagens ¢ dado pela Equagao 4.4:

(zﬂxy + Cl)(zaxy + CZ)
(.uxz + .uyz + Cl)(gxz + O-yz + CZ)

SSIM (x,y) = (4.4)

no qual, ux e iy sdo a intensidade média estimada ao longo das dire¢des X, Y e ox € oy
sdo seus respectivos desvios padrdo e oy, foi estimado conforme mostrado na Equacao
4.5:

1

N
%= N1 Z(xi-ﬂx)(y,»- I, (4.5)
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4.3.4 Measure of Enhancement (EME)

Trata-se de uma métrica cujo objetivo ¢ validar contraste de forma objetiva. Para
isso leva-se em consideragdao que os pixels processados de uma imagem tem uma forte
dependéncia dos pixels ao seu redor. O EME considera que uma imagem x (n, m)
dividida em k; e k> nos blocos wx; (i,j) de tamanhos 11 e 1> e {®} seja uma determinada
classe de transformagdes ortogonais usadas para aprimoramento de imagem com
parametros de aprimoramento o, € A, € para ser encontrado, entdo o EME ¢ definido

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

EME = max ¢ ¢qo) X (EME(®))

ky ki w (4.6)
— 1 Imax;k,l
EME = max ¢ ¢qay X 20log—;
heyky £ £ Lninsie

Em que:
Imax.x, Tepresenta o maxima da imagem x (n, m) dentro do bloco wk (i,j);

w roe : .oy
Imin:k,; Tepresenta o minimo da imagem x (1, m) dentro do bloco wg; (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 serdo

demonstrados no capitulo a seguir.
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Capitulo 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, sao

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

Na Tabela 5.1, estdo as médias e desvios padrdo das 20 imagens do banco

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

Tabela 5.1 - Resultado da média e desvio padrao dos filtros testados para o banco INbreast (Média e
desvio padrdo do parAmetro EME das imagens originais X = 1,0976 ¢ ¢ = 0,18)

SNR(X+0) PSNR(X+06) EMEX+o0) SSIM (X + o)
MEDIA 3 33,10+£0,93 72,24+1,38 0,739+ 0,09 0,990 + 0,0040
MEDIA 5 30,97+0,91 70,10+£1,26 0,636+0,08 0,986+ 0,0055
MEDIA 7 29,69+ 091 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 3477+1,04 73,91+1,54 0,739+0,09 0,990 + 0,0040
WIENER 4048 +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 3749+ 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 3695+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 0917+£0,12 0,993 £ 0,0029
COMB 6 FK + COIF 37,38+ 1,79 76,51 +2,775 0,920+0,12 0,993 + 0,0029

O EME meédio das imagens do INbreast ¢ 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 preservacao do
sinal ap6s 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 preservagao da estrutura
da imagem, haja visto que os resultados podem ser considerados iguais quando se

considera os desvios padrao.

Na Tabela 5.2 estdo as médias e desvios padrdo das 20 imagens originais do

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



Tabela 5.2 - Resultado da média e desvio padrao dos filtros testados para o banco Hologic (Média e

desvio padrdo do pardmetro EME das imagens originais X = 6,4309 e ¢ = 1,07)

MEDIA 3

MEDIA 5

MEDIA 7

FROST

LEE

WIENER

COIF5

FK22

COMB 1 WIENER + COIF
COMB 2 WIENER + FK
COMB 3 COIF + WIENER
COMB 4 FK + WIENER
COMB 5 COIF + FK
COMB 6 FK + COIF

SNR (X + 0)
22,54+ 0,95
20,94 + 1,09
19,82+ 1,20
20,60 = 3,29
21,26 + 2,44
29,95 + 1,63
26,55+ 0,87
26,56 + 0,87
25,59 + 0,87
25,57 + 0,88
25,59 + 0,87
25,19 + 0,89
24,95+ 0,79
24,94 + 0,78

PSNR (X + o)
61,63 £ 1,63
60,04 £ 1,53
58,92 + 1,47
59,70 + 2,81
60,36 £2,21
69,05 £3,16
65,65 £2,29
65,66 £2,29
64,69 £2,29
64,67 £2,29
64,69 £2,29
64,29 + 2,32
64,05 £2,04
64,04 + 2,04

EME (X + o)

4,507 + 0,96
3,858 £0,89
3,453 £ 0,83
4,513 £0,96
4,507 £ 0,96
5,321 £ 0,91
5,407 £ 0,99
5,397 £ 1,00
4,906 £+ 0,93
4,892 + 0,92
4,766 £ 0,94
4,759 £ 0,95
5261+ 1,01
5,285+ 1,01

SSIM (X + o)
0,935+ 0,0256
0,911 + 0,0344
0,895+ 0,0398
0,937 + 0,0246
0,935+ 0,0255
0,980 + 0,0125
0,969 +0,0141
0,969 + 0,0140
0,959 +£0,0192
0,959 +0,0193
0,959 +£0,0192
0,955 +£0,0211
0,958 £0,0176
0,957 £0,0176
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O processamento com COIF5 foi que obteve o EME mais proximo valor das

originais. Contudo ao analisar os valores dos demais pardmetros, 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 estdo as médias e desvios padrdo das 20 imagens originais do

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

Tabela 5.3 - Resultado da média e desvio padrao dos filtros testados para o banco C-View (Média e

desvio padrdo do parAmetro EME das imagens originais X = 4,4884 ¢ ¢ = 0,97)

MEDIA 3

MEDIA 5

MEDIA 7

FROST

LEE

WIENER

COIF5

FK22

COMB 1 WIENER + COIF
COMB 2 WIENER + FK
COMB 3 COIF + WIENER
COMB 4 FK + WIENER
COMB 5 COIF + FK
COMB 6 FK + COIF

SNR (X + 0)

25,76 + 1,55
22,47+ 1,48
2026+ 1,41
23,97+ 1,82
26,18 + 1,66
32,95+ 0,88
32,90 + 1,05
32,78 £ 1,06
31,04 + 0,99
30,97 + 1,01
30,91 + 1,02
30,88 + 1,03
31,48+1,18
31,54+ 1,17

PSNR (X + o)

75,99 + 1,00
72,69 + 0,97
70,49 + 0,90
74,20 + 0,76
76,41 + 0,93
83,18 +2.18
83,13 + 1,71
83,01+ 1,71
81,26+ 1,91
81,20+ 1,91
81,14+ 1,95
81,11+ 1,95
81,71+ 1,82
81,77 + 1,81

EME (X + o)

4,049 + 0,71
3,561 + 0,56
3,362 + 0,48
4,030 + 0,67
4,049 + 0,71
4,184 + 0,67
4,497 + 0,66
4,525+ 0,70
4,108 £ 0,65
4,100 + 0,65
4,088 + 0,66
4,114 + 0,66
4,589 + 0,80
4,533+ 0,69

SSIM (X + o)

0,997 +0,0010
0,993 + 0,0020
0,989 £+ 0,0029
0,997 + 0,0009
0,997 +0,0010
0,998 + 0,0005
0,998 + 0,0004
0,998 + 0,0004
0,998 + 0,0007
0,998 + 0,0007
0,997 + 0,0007
0,997 + 0,0007
0,998 £+ 0,0006
0,998 + 0,0006
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Novamente para C-View, a COMB 5 obteve o melhor resultado para o EME,

isto € esperado ja que as imagens do banco C-View sao as imagens 3D do Hologic.

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

para os parametros SNR e PSNR e idénticos para o SSIM.

Na Tabela 5.4 estdo as médias e desvios padrao das 20 imagens originais do

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

Tabela 5.4 - Resultado da média e desvio padrao dos filtros testados para o banco GE (Média e desvio
padrdo do pardmetro EME das imagens originais X = 1,3588 ¢ g = 0,49)

MEDIA 3

MEDIA 5

MEDIA 7

FROST

LEE

WIENER

COIF5

FK22

COMB 1 WIENER + COIF
COMB 2 WIENER + FK
COMB 3 COIF + WIENER
COMB 4 FK + WIENER
COMB 5 COIF + FK
COMB 6 FK + COIF

SNR (X + 0)

33,88 + 0,61
31,95+0,75
30,73 £ 0,87
35,68 £2,27
35,80+ 1,96
39,65+ 4,14
40,81 £4,51
40,83 + 4,51
38,86 + 4,38
38,85+4,40
38,33 +£4,53
38,34 +4,53
39,49 £ 4,58
39,48 £ 4,58

PSNR (X + o)

66,04 + 5,52
64,10+ 5,72
62,89 + 5,83
70,38 + 4,50
70,11 £ 3,39
71,81 + 3,07
72,96 + 2,70
72,99 + 2,71
71,02 £ 2,52
71,01 +2,51
70,48 + 2,28
70,49 + 2,27
71,65 + 2,36
71,63 + 2,36

EME (X + o)

0,910 £ 0,30
0,827 +0,31
0,765 £ 0,31
0,903 £ 0,30
0,910+ 0,30
0,970 £ 0,29
1,089 £ 0,36
1,083 + 0,35
0,929 £ 0,29
0,926 £ 0,29
1,009 + 0,40
1,008 + 0,40
1,063 £ 0,36
1,064 + 0,36

SSIM (X + o)

0,974 +£0,0111
0,966 +0,0141
0,962 £ 0,0157
0,944 + 0,0939
0,944 + 0,0936
0,981 +£0,0109
0,986 + 0,0073
0,986 + 0,0072
0,978 £ 0,0104
0,978 £ 0,0104
0,976 £ 0,0106
0,976 + 0,0105
0,982 + 0,0085
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 familia Wavelet (Coif5 e FK22). Ao contrario

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 mamograficas, apresentam pouca eficiéncia 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 € possivel perceber que as imagens resultantes desse
processamento possuem borramento em que se perderam detalhes finos da imagem,

como serd 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 diferenca de 0,43 de um filtro para o
outro, analisando o SNR e PSNR e para o EME a diferenga ¢ de 0,01. Para o banco
Hologic a diferenga sobe para 0,66, tanto para o SNR quanto para o PSNR ¢ EME ¢
0,006, sendo que, esse ¢ o unico parametro em que o filtro Frost apresenta média maior
que o Lee. O C-View apresenta a maior diferenca entre as médias encontradas tanto
para o SNR quanto PSNR com a diferenca de 2,21. Quanto ao EME neste banco a

diferen¢a encontrada entre os resultados dos filtros Frost e Lee é de 0,004.

O banco GE apresenta a menor diferenga entre os resultados dos dois filtros,
apenas 0,12 para o SNR ¢ para o PSNR a diferenca foi de 0,27 ¢ EME 0,07. Com base
nestes resultados pode-se afirmar que ambos os filtros possuem um comportamento
similar ao realizar denoising em imagens mamograficas. 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. J& o filtro Frost obteve resultados melhores que o Média 3 para os

bancos [Nbreast 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 parametros testados. Esse
desempenho também ¢ 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 parametros avaliados eles possuem
resultados muito similares. A partir desses resultados obtidos, foram realizadas as

combinagdes € a seguir os resultados de todas serdo 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 familia 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 diferenga menor para os outros filtros. Ja para o banco GE os valores obtidos
pela familia 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 parametros SNR ¢ 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 5.2 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parametros SNR ¢ PSNR para os filtros de
Wiener, Coiflets 5 ¢ 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 parametros SNR e PSNR para os filtros de
Wiener, Coiflets 5 ¢ 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 5.4 - Valores encontrados para o Banco GE para os parametros SNR e PSNR para os filtros de
Wiener, Coiflets 5 ¢ 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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O mesmo comportamento apresentado pela combinagdo 1 (COMB 1), também
foi verificado para a combina¢do 2 (COMB 2). Assim como no banco GE, para os
demais bancos tém-se algumas imagens em que o filtro da familia 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 parametros SNR e PSNR para os filtros
de Wiener, FK 22 ¢ 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 5.6 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parametros SNR ¢ PSNR para os filtros de
Wiener, FK 22 ¢ a COMB 2, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco ¢ o eixo y os valores das
métricas para cada imagem.
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Figura 5.7 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parametros SNR ¢ 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 parametros 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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Ao verificar as combinagdes cujas as imagens da entrada foram processadas com
o filtro Wiener e posteriormente com os filtros provenientes da familia Wavelet, foi
possivel perceber que os resultados obtidos pela combinagdo apresentaram valores

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

Figura 5.9 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parametros 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 parametros 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 5.11 - Valores encontrados para o Banco C-View para os pardmetros SNR e PSNR para os filtros
de Wiener, Coiflets 5 ¢ a COMB 3, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco ¢ o eixo y os valores
das métricas para cada imagem.
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Figura 5.12 - Valores encontrados para o Banco GE para os pardmetros SNR ¢ PSNR para os filtros de
Wiener, Coiflets 5 ¢ 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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O comportamento verificado na COMB 3, também ¢ visto na COMB 4, cuja
combinagdo 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 parametros 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 5.14 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parametros SNR e PSNR para os filtros
de Wiener, FK22 ¢ 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 5.15 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parametros SNR ¢ PSNR para os filtros
de Wiener, FK22 ¢ a COMB 4, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco e o eixo y os valores das
métricas para cada imagem.

SHE B
o Er
L] i 3 o
b i
-
il
-
X
. M
" kL
-, Lk
PR P TR e I R RS - IO S S S - e £ | L 1 T 350 A Geen TORIE W THITESS (M N i T T2

e W TETE s TFIT e (W T, — W ERE . L g IR 2



54

Figura 5.16 - Valores encontrados para o Banco GE para os pardmetros 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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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
combinagdo desses dois filtros os resultados foram inferiores aos obtidos com apenas

um filtro. Esse padrao ¢ verificado nas Figuras de 5.17 a 5.24:

Figura 5.17 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parametros SNR e PSNR para os filtros
de Coiflets 5, FK22 ¢ a COMB 5, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco ¢ o eixo y os valores
das métricas para cada imagem.
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Figura 5.18 - Valores encontrados para o Banco INbreast para os parametros SNR ¢ PSNR para os filtros
de Coiflets 5, FK22 ¢ a COMB 6, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco ¢ 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 parametros SNR e PSNR para os filtros
de Coiflets 5, FK22 e a COMB 5, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco ¢ o eixo y os valores
das métricas para cada imagem.
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Figura 5.20 - Valores encontrados para o Banco Hologic para os parametros 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.

SME #5NR

o i - -
! ; ; .
e il i E— = o — - o 4 _...'l..-fﬂ-\.‘-\._

3 —— e B, 8 - AR " ol b i -.'\jf(-\"l-'
i "‘--._.-t_,_v_,..- ._‘_.___1-‘__‘_\_‘-!-.____:-__1,______,-@--_, .,_,_L\_: =-.__.- ‘\:a’ﬂ.:fﬁ\‘ti #_r 1“-\:
" U l :

o2 Ay Sfaf ToReA I T, Bdd 1S T T 1T = 4.3 B BoE [ R~ R S L L e | KA | ELR |

SO m TP e TTHAN iy —g—bhl ——iLh ok

Figura 5.21 - Valores encontrados para o Banco C-View para os parametros SNR ¢ 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 pardmetros 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 5.23 - Valores encontrados para o Banco GE para os pardmetros SNR ¢ PSNR para os filtros de
Coiflets 5, FK22 e a COMB 5, onde o eixo x representa as 20 imagens do banco ¢ o eixo y os valores das
métricas para cada imagem.
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Figura 5.24 - Valores encontrados para o Banco GE para os pardmetros SNR ¢ PSNR para os filtros de
Coiflets 5, FK22 ¢ 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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Ap0s a analise 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. J& para o banco GE os melhores resultados foram obtidos pelos filtros da familia

Wavelet, levando em consideracao os parametros de qualidade SNR e PSNR.

Apesar do objetivo do trabalho ser a suavizag¢ao de ruidos nas imagens, foi usada
a métrica de contraste para avaliar as técnicas. Pela Figura 5.25 ¢ possivel verificar que
as combinagdes com as familias Wavelet foram as que obtiveram os melhores resultados

em comparac¢ao com os demais.

Figura 5.25 - Média de resultados do pardmetro Measure of Enhancement (EME) para todos os filtros e
bancos utilizados
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M Inbreast Hologic C-View GE

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. Ja os filtros Frost e Lee apresentam uma

sutil melhora na suavizagao de ruido.

Contudo, ao visualizar as imagens processadas com os filtros Wiener, Wavelet
(Cotflets 5 e Fejer-Korovkin 22) e todas as combinagdes realizadas, visualmente ndo ¢
possivel notar mudancas tdo evidentes, por essa razao se faz necessario também fazer a
avaliagdo das métricas de qualidade. Por estas métricas € possivel analisar que estes
filtros foram eficazes no processo de denoising, pois SNR e PSNR apresentam a razao
entre o sinal e ruido, sendo assim quanto maior os valores desses parametros melhor foi

o processo de remocao de ruido com preservagao de sinal.
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O SSIM também ¢ uma métrica importante, pois com ela ¢ possivel 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 préximo a
1 (melhor resultado possivel 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
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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

(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 s3o 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
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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
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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 familia Wavelet, Wiener ¢ Combinagdes 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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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
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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 estdo apresentados nas Figuras 5.32 ¢ 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

(b)
(d)
()

(2
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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

Mesmo com as mudangas sutis apresentadas nas imagens processadas, ¢ possivel

(k)

notar que a utilizacdo dos filtros Wiener e familia Wavelet foram mais eficazes no

objetivo de suavizacdo de ruidos.
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Capitulo 6 CONCLUSOES

O objetivo do trabalho foi avaliar e testar técnicas de denoising em imagens
mamograficas que obtivessem bom desempenho na remocdo ou suavizagao de ruido
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 eficiéncia das técnicas, as métricas de qualidade de

imagem e quantificagdo de similaridade foram usadas para uma analise quantitativa.

Assim, foi possivel 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 suavizacao de ruido. J4 para o filtro de Média
fica evidente o borramento, principalmente quando observadas as imagens filtradas com

a mascara 7x7, e com isso ha a perda de detalhes finos na imagem.

Os resultados obtidos com os demais filtros foram superiores aos apresentados
pelos filtros citados anteriormente, isso também ¢ visto nas imagens resultantes do
processamento. Para todas as imagens obtidas pelos processamentos dos filtros Wiener,
Wavelet (CoifletsS e FK22) e todas as combinagdes testadas. Nos resultados € possivel
verificar que os filtros removeram o ruido 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 remoc¢ao de ruido e preservagao

de sinal e para SSIM significa preservacdo 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 combinacdes, além
de mostrar que se tem um aumento de contraste em alguns casos, na maioria das vezes
mantem os valores de EME em relagdo a imagem original, indicando que com a

metodologia proposta tem-se menos borramento no processo de suavizacdo do ruido.



67

Porém na maioria das vezes o denoising usando as wavelets ¢ o filtro de Wiener

resultaram em maiores valores de PSNR e SNR.

Trabalhos Futuros

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

para avaliar a influéncia de cada técnica no contraste;
- Validagao com técnica de detec¢ao de microcalcifigcades;
- Aumento do nimero de imagens nos bancos testados;

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