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RESUMO

CARNEIRO, P. C. Proposta de metodologia para realce de contraste em imagens de
mamas densas utilizando decomposiciao multiescala com transformada discreta wavelet.
Tese de Doutorado — Faculdade de Engenharia Elétrica, Engenharia Biomédica, Universidade
Federal de Uberlandia, 2019.

O cancer de mama € o segundo tipo de cancer mais frequente em mulheres, sendo considerado
um problema global. A densidade mamaria estd diretamente relacionada ao risco de se
desenvolver essa doenca, principalmente pela dificuldade de detec¢do de lesdes em mamas
densas. A mamografia € o principal exame para rastreamento do cancer de mama, possibilitando
o diagnostico precoce e influenciando na possibilidade de cura da doenga. Nos tltimos anos,
uma nova técnica de aquisi¢cdo de imagens surgiu com o intuito de aumentar a detecg¢do precoce
dessa doenca: a tomossintese digital mamaria. Porém, essa tecnologia ainda € pouco difundida
e de dificil acesso, tornando o processamento digital de imagens um forte aliado na tentativa de
melhorar a qualidade das imagens. Assim, o objetivo deste trabalho, além de propor uma nova
metodologia para o realce de contraste em imagens mamograficas densas, ¢ a criacdo e
implementacdo de uma nova métrica global para o calculo de contraste. Essa nova metodologia
consistiu na aplicacdo da técnica de equalizacdo de histograma adaptativa com limita¢do de
contraste (CLAHE), que foi validada quantitativamente e qualitativamente, na subimagem
gerada da decomposi¢do dos coeficientes de aproximacao da transformada discreta de wavelet.
Nos testes em imagens mamograficas reais de mamas densas, medidas de contraste, tais como:
variancia, entropia € a medida de realce (EME) foram calculadas, mostrando um aumento
desses valores para os processamentos com a metodologia proposta em relacdo com as imagens
originais. Para o Indice Carneiro de Contraste (ICC) criado, os melhores resultados foram para
aplicacdo da CLAHE de tamanho de janela 15x15 nos coeficientes de aproximacdo, com um
ganho médio de 47% no contraste em relacdo as imagens originais. Dessa forma, foi possivel
propor uma técnica otimizada e de simples aplicacdo, sobretudo para mamas densas, que
permite o realce de contraste em estruturas mamarias, podendo contribuir para o diagndstico

precoce do cancer de mama.
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ABSTRACT

CARNEIRO, P. C. Contrast enhancement in dense breasts images by using multiscale
decomposition with discrete wavelet transform: proposal of methodology. PhD. Thesis —
Faculty of Electrical Engineering, Biomedical Engineering, Federal University of Uberlandia,
2019.

Breast cancer is the second most frequent type of cancer in women, thus, it is considered a
global issue. Breast density is directly related to the probability of developing breast cancer,
mainly due to the difficulty detecting lesions in dense breasts. Mammography is the main exam
to screen breast cancer allowing early detection and improving the chances of curing the
disease. In the past years, a novel imaging technique has emerged aiming at improving early
detection of breast cancer: the digital breast tomosynthesis technique. However, this technology
is relatively unknown and not of easy access. Digital image processing, on the other hand, is a
strong asset for the attempt of improving image quality. Therefore, the aim of this thesis, besides
being a proposal of new methodology for contrast enhancement in dense mammographic
images, is creating and implementing a new global metric to calculate contrast. This new
methodology consisted of applying the Contrast-limited adaptive histogram equalization
(CLAHE) technique to the sub-image generated from decomposing the approximation
coefficients of the discrete wavelet transform. The technique was quantitatively and
qualitatively validated. When testing real mammographic images of dense breasts, measures of
contrast such as: variance, entropy, and measure of enhancement (EME), were calculated and
reflected an increase when processed with the proposed methodology, compared with their
corresponding values in original images. For the Carneiro Contrast Index (CClI, in Portuguese,
Indice Carneiro de Contraste) created, applying CLAHE with a 15x15 window for the
approximation coefficients has shown the best results, a 47% improvement in contrast,
compared with original images. Hence, it was possible to propose a technique which is both
optimized and simple to apply, especially for dense breasts, allowing contrast enhancement in

breast structures and contributing to the early detection of breast cancer.

Keywords: Breast cancer. Mammography. Contrast Enhancement. Tomosynthesis. Wavelet.
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Capitulo 1 INTRODUCAO GERAL

O cancer de mama € considerado um problema global, ocorrendo em larga escala tanto
em paises desenvolvidos quanto em paises em desenvolvimento. Este tipo de cancer € o
segundo mais frequente no mundo e o segundo mais comum entre mulheres, correspondendo
em 1 a cada 4 novos casos de cancer diagnosticados na populacdo mundial feminina (BRAY et
al.,2018). Para o ano de 2019, estima-se que nos Estados Unidos, mais de 270 mil novos casos

de cancer de mama sejam diagnosticados (SIEGEL, MILLER, JEMAL, 2019).

No Brasil, é adoenca com maior grau de mortalidade em mulheres, na maioria das vezes
devido ao estagio avangado da doenca, decorrente do diagnostico tardio. Sdo estimados quase
60 mil novos casos de cancer de mama para cada ano do biénio 2018-2019, com um risco
estimado de 56,33 casos a cada 100 mil mulheres brasileiras. No entanto, mediante a realizacio

de diagndsticos e tratamentos oportunos, o prognostico da doenca pode ser bom (INCA, 2018).

Segundo as “Diretrizes para a Detec¢do Precoce do Cancer de Mama”, publicada em
2015, o exame mamogréifico € o método indicado para o rastreamento na rotina da aten¢do
integral a saide da mulher. Este exame foi o tinico que apresentou eficicia comprovada na

diminui¢do da mortalidade por cancer de mama (INCA, 2015).

Sendo assim, a mamografia se torna imprescindivel e de extrema importancia, visto que
€ o principal exame para rastreamento do cancer de mama, possibilitando o diagndstico precoce,
influenciando diretamente na taxa de mortalidade e principalmente, na possibilidade de cura da

doenca (AZEVEDO, GEROTICA, SANCHES, 2016).

Diversos estudos ja mostraram a relacdo entre o tipo de densidade mamaria e o risco de
desenvolvimento do cancer de mama (BOYD et al., 2007, VACHON er al., 2007;
KERLIKOWSKE et al., 2010; VARGHESE et al., 2012). Pacientes com predominancia de
tecido fibroglandular nas mamas (mamas densas) apresentam maior risco ao desenvolvimento
da doenca, devido a similaridade da atenuagdo de raios X entre as lesdes mamarias e os tecidos
fibroglandulares. Assim, esse risco estd associado, eventualmente, a maior dificuldade

diagnéstica, visto que alguns tumores podem ser obscurecidos em mamas deste tipo.
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De maneira a melhorar a qualidade das imagens mamograficas digitais, torna-se
essencial a utilizacdo do processamento digital de imagens a fim de realcar o contraste das
imagens mamograficas, facilitando a visualizacdo e a identificacdo de lesdes mamarias. O
objetivo das técnicas de realce de contraste é melhorar a qualidade da imagem, permitindo uma

melhor discriminacdo dos objetos presentes na imagem (GONZALEZ, WOOQODS, 2007).

Nos ultimos anos, visando cada vez mais a deteccdo precoce do cancer de mama, surgiu
uma nova e promissora técnica de aquisi¢do de imagens digitais: a tomossintese (BAKER, LO,
2011). Nessa nova técnica, sdo obtidas varias imagens em cortes finos da mama, isto €, uma
varredura da mama € realizada, captando imagens em vérios angulos (projecdes), reconstruindo
a imagem tridimensionalmente (NIKLASON et al., 1997; SKAANE et al., 2013; GARCIA-
LEON, LLANOS-MENDEZ, ISABEL-GOMEZ, 2015).

Com esse sistema os tumores sdo identificados mais facilmente, principalmente em
mamas densas, devido ao maior detalhamento desse tipo de imagem (CIATTO et al., 2013;
SECHOPOULOS, 2013; CHEN et al., 2007). Alguns estudos comprovaram o beneficio da
tomossintese no aumento da detec¢do de cancer de mama e na diminui¢do do nimero de recalls
(BERNARDI et al, 2012; GUR et al., 2009; POPLACK et al., 2007; SVAHN et al., 2010;
TEERTSTRA et al., 2010; WALLIS et al., 2012).

Como o Sistema Unico de Sadde (SUS) brasileiro utiliza em seus programas de
rastreamento a mamografia digital bidimensional (2D), a ideia € propor técnicas e metodologias
para realce de contraste que permitam auxiliar na melhor visualizagdo, interpretacio e detec¢ao
de lesoes, quando aplicadas em imagens mamograficas 2D. Dessa forma, o SUS poderia se
beneficiar dessas metodologias que possibilitariam que as imagens 2D se equivalham a

qualidade de contraste das imagens 3D.

Com incentivos na educacdo aliados a criatividade, responsabilidade e disciplina, a
pesquisa e a ciéncia se tornam de grande valia no que se refere a promog¢do da saide em
mulheres em todo o mundo. Com o crescente aumento de tecnologias, a busca pelo
desenvolvimento de novas ferramentas de facil acesso e aplicacdo s@o fatores que motivam na
tentativa de melhorar a qualidade dos sistemas publicos de saude e contribuir para o aumento

do bem-estar da populacao.
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1.1 Objetivo

O objetivo do trabalho € propor uma técnica otimizada e de simples aplicacao, sobretudo
para mamas densas, que permita realce de contraste em estruturas mamarias. A partir da
metodologia proposta, pretende-se promover o aumento de contraste em imagens
mamograficas, com o intuito de melhorar a visualizag@o de estruturas mamarias, possibilitando
maior sensibilidade a deteccdo e diagndstico precoce do cancer de mama, como ocorre nas

imagens adquiridas em equipamentos mais sofisticados com a tecnologia 3D (tomossintese).

1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Avaliar técnicas de realce de contraste em imagens mamograficas 2D;

e Avaliar medidas de contraste entre as imagens, tais como: relacdo contraste-ruido
(CNR) em phantoms, relacdo sinal-ruido de pico (PSNR), varidncia, entropia, medida de
contraste (EME — Measure of Enhancement), média do indice de similaridade estrutural
(MSSIM - Structural Similarity),

e Propor a criacdo e implementacdo de um indice de contraste global baseado em desvios

padrdes locais calculados a partir de uma janela de tamanho pré-definido na imagem.

1.3 Justificativa e motivacao

No Brasil, o cancer de mama € a doenca com maior grau de mortalidade em mulheres,
na maioria das vezes devido ao estigio avancado da doenca. Mesmo com o programa brasileiro
(SUS) de rastreamento de cancer de mama, o indice de mortalidade vem aumentando ao longo
dos anos, sobretudo em virtude do retardo no diagnéstico precoce (RENCK et al., 2014).

Recentemente, com a técnica avancada de aquisicdo de imagens mamograficas digitais
que permite uma avaliacdo tridimensional da mama, a detec¢do precoce € facilitada devido a

maior visibilidade de estruturas utilizando a tomossintese. Entretanto, o sistema publico de
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saude brasileiro, que ainda utiliza a mamografia 2D, ndo serd contemplado em larga escala com

essa tecnologia em um futuro proximo.

A densidade mamadria é fator que influencia diretamente na qualidade da imagem
radioldgica, e, portanto, na exatiddo do diagndstico. Quanto maior a predominancia de tecidos
fibroglandulares na mama, maior a densidade mamaria, sendo a mama classificada como densa.
Segundo Jackson et al., (JACKSON et al., 1993) as lesdes mamarias t€ém sua deteccao
dificultada pois apresentam propriedade de atenuacdo de raios X proxima ao de tecido
fibroglandular, aqueles que predominam nas mamas densas. Além da similaridade dos niveis
de cinza entre lesdo mamadria e tecido fibroglandular, mamas densas produzem mais radiagdo

espalhada, diminuindo ainda mais o contraste da imagem mamografica.

Outro grande desafio se da pelo fato do rastreamento mamografico se iniciar na faixa
etaria na qual as pacientes, comumente, apresentam mamas densas. Segundo o Colégio
Brasileiro de Radiologia e Diagndstico por Imagem (CBR), a Sociedade Brasileira de
Mastologia (SBM) e a Federacdo Brasileira das Associacdes de Ginecologia e Obstetricia
(FEBRASGO) € recomendado que o exame de mamografia seja feito anualmente para as
mulheres a partir dos 40 anos de idade, destacando a importancia da criacdo de ferramentas para

auxiliar na deteccao precoce do cancer de mama em mamas densas.

Com a precariedade econdmica da maioria dos estabelecimentos assistenciais de satide
(EAS) do Sistema Unico de Satde, a criacio e disponibilizacio de ferramentas que auxiliem na
qualidade e no realce de estruturas das imagens médicas, assume um papel importante, visto
que permitird em um diagnéstico mais preciso € precoce, aumentando a chance de cura e
sobrevida dos pacientes.

Dessa forma, este trabalho se insere no contexto com o objetivo de propor um novo
método para realce de contraste em mamas densas, visando contribuir com aumento da deteccao
precoce e visualizagdo de estruturas. E para auxiliar na quantificacdo dos resultados, sera

implementada uma nova métrica para avaliacdo de contraste em imagens.

1.4 Organizacao desta tese

Além desta Introducido, contendo os objetivos, justificativa e motivacdo deste trabalho,

a tese foi organizada da seguinte forma:



Capitulo 1 Introdugdo Geral

29

Capitulo 2 — Evolucdo do exame mamografico: conceitos gerais de mamografia,
mostrando a evolucdo do exame desde a mamografia analdgica, até o exame mais
recente da tomossintese digital mamaria. Sdo apresentados também alguns tdpicos
relacionados a qualidade da imagem mamogréfica;

Capitulo 3 — Estado da Arte: neste capitulo sdo abordados diversos estudos recentes que
mostram a comparagdo clinica entre mamografia 2D e a tomossintese;

Capitulo 4 — Técnicas de realce de contraste: sdo apresentadas diversas ténicas de realce
de contraste em imagens encontradas na literatura, dividindo entre técnicas direitas e
indiretas;

Capitulo 5 — Métricas de qualidade de imagem: capitulo destinado ao detalhamento de
medidas quantitativas de qualidade de imagens;

Capitulo 6 — Indice Carneiro de Contraste: neste capitulo é explicada a metodologia
implementada nesta tese para uma nova métrica de contraste em imagens. O indice
criado calcula o contraste global médio da imagem, a partir de regides da imagem,
baseado no célculo de desvio padrio;

Capitulo 7 — Parte I Validacio da técnica CLAHE: capitulo que apresenta a
metodologia, bem como os resultados e discussdes da aplicacio da técnica CLAHE em
imagens mamograficas;

Capitulo 8 — Parte II Nova metodologia para realce de contraste em mamografias: neste
capitulo € detalhada a nova metodologia que foi criada para real¢car o contraste em
imagens mamogréficas densas. Os testes iniciais foram feitos em phantom, para depois
serem aplicados em imagens mamograficas reais de trés diferentes bancos de imagens
(diferentes equipamentos). Além do indice de contraste criado, outras métricas
utilizadas na literatura foram implementadas para corroborar nos resultados
quantitativos;

Capitulo 9 — Conclusdes gerais: as conclusdes gerais do trabalho, bem como sugestoes
para trabalhos futuros sdo apresentados neste capitulo;

Referéncias: referéncias utilizadas no trabalho;

Apéndice A: Imagens INbreast (Padrdo 3) — um exemplo de imagem original e das
imagens resultantes para cada processamento;

Apéndice B: Imagens INbreast (Padrao 4) — um exemplo de imagem original e das

imagens resultantes para cada processamento;
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Apéndice C: Imagens Hologic 2D — um exemplo de imagem original e das imagens
resultantes para cada processamento;
Apéndice D: Imagens GE — um exemplo de imagem original e das imagens resultantes

para cada processamento.
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Capitulo 2 EVOLUCAO DO EXAME MAMOGRAFICO

Este capitulo é reservado para explicar conceitos gerais acerca da mamografia, bem
como a evolucdo desse tipo de exame, desde os equipamentos analdgicos até os equipamentos
digitais. Serd apresentado também uma revisdo bibliografica acerca das caracteristicas da

recente tecnologia da tomossintese, e um topico sobre qualidade da imagem mamogréafica.

2.1 Conceitos gerais de mamografia

Atualmente, o método mais eficaz, tanto no rastreamento, quanto para detec¢do precoce
do cancer de mama € a mamografia. Neste exame, uma imagem radiografica da mama € obtida,

sendo um método eficaz, na maioria dos casos, na deteccdo de lesdes ndo palpéaveis

(RANGAYYAN, 2004).

Em um primeiro momento, a geracao das imagens mamograficas era feita por meio de
equipamento de raios X convencional. Com crescentes estudos e com a evolucdo da tecnologia
surgiu o equipamento dedicado para o exame de mamografia: o mamoégrafo. Esse equipamento
nada mais € que um equipamento de raios X diferenciado capaz de obter imagens a partir dos
diferentes coeficientes de atenuacdo linear dos diversos tipos de tecidos e materiais.

(WHITMAN, HAYGOOD, 2012). A Figura 1 exemplifica o esquema de um mamografo.

Figura 1 — Esquema de um mamdgrafo.

Tubo de raios X Alvo
— Filtro

~— Feixe de raios X
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Fonte: Modificado de (WOLBARST, 1993).
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Na Figura 1 observa-se a presenga de um tubo de raios X responsavel pela geragao dessa
radiacdo eletromagnética. Este elemento é composto por dois eletrodos submetidos ao vicuo,
no qual se aplica uma diferenca de tensdo entre eles gerando um campo elétrico. O eletrodo
negativo (catodo) é formado por um filamento de alto ponto de fusdo, contendo um elemento
resistivo que libera elétrons pela passagem de uma corrente elétrica. Esses elétrons sao
acelerados de forma a se colidirem com o eletrodo positivo (anodo). O alvo, localizado na
extremidade desse anodo, revestido geralmente por molibdénio, rédio, ou tungsténio, no qual
possui uma pequena area denominada ponto focal, onde efetivamente é produzida a radiagcdao

(WOLBARST, 1993).

A imagem mamografica é obtida através da detec¢do dos raios X que atravessam o
tecido mamario que fica comprimido durante o exame. J4 o outro elemento (Figura 1), o filtro,
€ responsdvel por impedir e retirar fotons de baixa energia do feixe de raios X, que ndo
contribuiriam para a formacdo da imagem, evitando assim que a paciente receba
desnecessariamente uma maior dose de radiacdo. Por outro lado, fétons de energia maior que

20 keV também sdo filtrados (HAUS, YAFFE, 2000).

A compressdo da mama se torna importante, visto que, com uma menor espessura do
objeto em estudo, ocorre uma diminuicao da radiacdo espalhada, e por consequéncia um menor
borramento da imagem. Outro fator importante sobre a compressdo € com relagdo a
imobilizacdo da mama, reduzindo possiveis artefatos de movimento e possibilitando que a
regido de interesse fique mais proxima do detector da imagem e diminuindo a sobreposi¢io dos

tecidos mamarios (POULOS et al., 2003).

Uma grade pode estar contida em alguns equipamentos, localizada entre o suporte da
mama e o sistema de registro, com o intuito de reduzir o ruido devido a diminuicdo da radiagcao
espalhada. Além disso, em alguns sistemas mamograficos, observa-se a existéncia do controle
automatico de exposicao, o AEC (Automatic Exposure Control), que automaticamente controla
a quantidade de radiacdo necessaria para a formacdo de uma imagem adequada (HAUS,

YAFEFE, 2000).

Durante o exame de mamografia, duas técnicas de posicionamento sdo comumente
utilizadas a fim de explorar melhor a mama. Na incidéncia médio lateral obliqua (MLO), o
receptor da imagem do equipamento é posicionado paralelamente ao plano, expondo ao
maximo o tecido mamaério e axilar. A outra incidéncia, crianio-caudal (CC), é uma vista

complementar a MLO, pois tem o objetivo de incluir todo o tecido pdstero-medial que ndo €
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visualizado apenas sob vista MLO (MITCHELL, BASSETT, 1988). A Figura 2 exemplifica as

duas incidéncias explicadas.

Figura 2 — Incidéncia de exposicdo para exames mamograficos. (a) Incidéncia MLO. (b) Incidéncia CC.

Fonte: Modificado de (ROSE, 2005).

Alguns estudos mostram que de 10% a 15% de canceres ndo sdo detectaveis a partir do
exame de mamografia. Essa perda se da principalmente em casos de mamas densas, aquelas
com predominancia de tecido fibroglandular, encontradas geralmente em mulheres mais jovens.
Esse tipo de mama ainda é um problema para o diagndstico precoce do cancer de mama, visto
que as lesdes mamarias tém propriedade de atenuacdo de raios X similares aquelas de tecidos

fibrosos e glandulares (KOPANS, 2000; DORGAN et al., 2012).

As doses de radiacdo na mamografia ainda sdo consideradas altas, apesar do feixe de
raios X ser menos energético neste tipo de exame. Comumente sdo utilizados um baixo valor
de tensdo e alto valor de corrente (aumentando-se a corrente, aumenta-se a intensidade do
feixe). J& quando uma maior tensao € aplicada no tubo, € gerada uma maior energia aos raios X

e, consequentemente, um aumento no poder de penetracio (HAUS, YAFFE, 2000).

Nos préximos tdpicos serdo apresentadas as caracteristicas referentes a mamografia
analogica e digital, diferindo-se principalmente pelo sistema de registro da imagem. A primeira
utiliza um filme para a visualiza¢do da imagem ap0s a exposi¢do da mama aos raios X, enquanto
que na mamografia digital ¢ usado um detector que transforma os raios X em sinal elétrico,

sendo transmitido a um computador.
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2.2 Mamografia analdgica

No Brasil, alguns programas de rastreamento do cancer de mama utilizam o sistema de
mamografia analdgica (tela-filme). Para a visualizagdo da imagem nesse equipamento ¢ usado
um filme apds a exposicdo da mama. Os fétons atravessam o tecido mamério e chegam ao
chassi do filme pela sua base, atingindo a tela. Nesse momento, a energia desses fotons €
convertida em luz visivel, sendo refletidos de volta para impressionar o filme, produzindo assim

a imagem mamografica (YOUNG, WALLIS, RAMSDALE, 1994).

Neste sistema, o filme mamogréafico € utilizado ndo s6 como detector dos raios X, mas
também como meio de registro e exibi¢do da imagem. Os filmes usados nessa tecnologia
possuem alta resolucdo espacial (entre 12 e 15 pares de linha por milimetro). Entretanto essa
resolucdo fica limitada na distin¢ao de estruturas com muita similaridade de contraste, ou seja,
fica dificil diferenciar elementos com coeficientes de atenuagcdo de raios X similares
(ROBSON, KOTRE, FAULKNER, 1995).

No exame por mamografia tela-filme, o tempo médio de revelacdo do filme € de cerca
3 minutos. Caso a imagem ndo fique satisfatoria para andlise e interpretacdo do médico
radiologista, € necessario que a paciente repita todo o procedimento (recall), se tornando um
exame demorado, devido a tal tempo de revelagdo do filme. A Figura 3 apresenta uma imagem

obtida de uma mamografia convencional na incidéncia cranio-caudal.

Figura 3 — Exemplo de uma imagem de mamografia de tela-filme na vista cranio-caudal.

Fonte: (SANTOS, 2002).
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2.3 Mamografia digital

O sistema de mamografia digital ganhou popularidade desde seu surgimento,
principalmente por algumas vantagens encontradas em comparag¢do com o sistema tela-filme.
Com essa tecnologia, a revelacdo do filme ndo ocorre mais, sendo possivel copiar, recuperar e
manipular as imagens adquiridas, além das leituras, interpretacdes e avaliacdes serem assistidas
por um computador. No entanto, o custo da mamografia digital € alto, além de dificultar a

comparacao das imagens deste equipamento com imagens obtidas pelo sistema analdgico tela-

filme (PISANO, YAFFE, 2005).

Nos mamografos digitais sdo utilizados detectores que transformam os raios X em sinal
elétrico, e esse sinal € convertido em uma imagem digital por meio de um conversor A/D
(analdgico/digital), deixando de se utilizar entdo os filmes. Dentre os sistemas digitais, existem
duas modalidades: o sistema CR (Computed Radiography) e o sistema FFDM (Full Field
Digital Mammography).

Nos sistemas CR é usado uma placa fluorescente, denominada Image Plate (IP),
responsavel por armazenar os raios X residuais. Apos a exposicdo, o IP € introduzido em uma
leitora que faz a liberac@o da energia armazenada, convertendo o sinal analdgico em digital a
partir de um conversor A/D, sendo entdo interpretado por um computador em linguagem binéria

(ROWLANDS, 2002).

Vale ressaltar que, em alguns paises em desenvolvimento, como o Brasil, o sistema CR
ainda é uma realidade nos servigos publicos de satude. Por isso, a importincia de se melhorar a
qualidade das imagens deste tipo de exame, uma vez que novas tecnologias ainda estdo distantes

desses centros.

Ja no sistema digital de campo total (FFDM) a conversao dos raios X em sinal digital é
feita imediatamente, sendo transmitida diretamente a um computador. Um dos diferenciais dos

sistemas FFDM sao os tipos de detectores que eles podem possuir: indireto ou direto.

No detector indireto o processo se baseia em duas etapas. Primeiramente um cintilador
captura e transforma a energia em forma de raios X em fétons de luz, e depois, cabe a uma
matriz com diodos de filme fino transformar tais fétons de luz em sinal eletronico. A qualidade
da imagem fica um pouco comprometida em sistemas com esse tipo de detector devido ao

espalhamento do feixe luminoso (SMITH, 2003).
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Ja no detector direto, o espalhamento do feixe luminoso € eliminado, fazendo com que
o fotocondutor absorva os raios X e converta-os diretamente em sinal digital mediante um
conversor A/D. A tecnologia de selénio amorfo (a-Se) utilizado neste tipo de sistema oferece
alta eficiéncia quantica e alta resolug@o, além de satisfazer condi¢cdes necessarias para que ele
seja utilizado em sistemas de imagem por raios X, tais como: alta resisténcia, baixo ruido, boa
fotossensibilidade e acessivel quanto ao processo de producdo (MIKLA, MIKLA, 2011).

Uma das preocupacdes da crescente utilizagdo desses sistemas digitais € com relacdo a
resolucdo espacial limitada. Entretanto, os sistemas digitais de mamografia possuem uma
melhor resolu¢do de contraste em comparacdo com os sistemas analdgicos de tela-filme

(DERSHAW, 2005). A Figura 4 apresenta um exemplo de imagem de um equipamento FFDM.

Figura 4 - Exemplo de uma imagem de mamografia digital na vista cranio-caudal.

Fonte: (ZANCA et al., 2009).

2.4 Tomossintese digital mamaria (TDM)

Nos tltimos anos, visando cada vez mais a deteccdo precoce do cancer de mama, surgiu
uma nova e promissora técnica de aquisicdo de imagens digitais: a tomossintese digital de
mama. Nessa nova modalidade de exame complementar, a ideia principal € eliminar ou reduzir
a sobreposicao dos tecidos mamarios, identificando os tumores mais facilmente. (BAKER, LO,

2011; ROSE et al., 2013).
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Esta redu¢do da sobreposi¢do de tecidos € apresentada na Figura 5. A partir da Figura 5
nota-se que na tomossintese digital (3D) a lesdo (objeto mais escuro) é identificada em uma
determinada fatia da imagem, ao contrario da imagem 2D, na qual o tecido mamério pode ser

confundido e até impossibilitado de ser visualizado na imagem de mamografia digital 2D.

Figura 5 — Na imagem 2D, a lesdo pode ser obscurecida por tecido normal, enquanto que na imagem 3D, a les@o

¢ melhor diferenciada, dada a reducdo da sobreposi¢do de tecidos das imagens desta tecnologia.

"

Lesio

sobreposta H\\A

¥ &

e

2D 3D
Fonte: Adaptado de (MALES, MILETA, GRGIC, 2011).

- —~—Lesdo isolada

Sabe-se que esta sobreposicdo dos tecidos mamarios € razdo fundamental para a ndo
visualizagdo de algumas lesdes, dificultando a deteccdo do cancer de mama. Alguns estudos
(MARTIN et al., 1979; BIRD, WALLACE, YANKASKAS, 1992; RAFFERTY, 2007)
comprovaram a perda de alguns casos de cancer de mama no rastreamento de pacientes por
mamografia, motivando o desenvolvimento da tomossintese mamaria. O recurso da
tomossintese vem aliado ao mamégrafo digital, no qual além das imagens habituais da

mamografia 2D, sdo obtidas também imagens de tomossintese 3D.

2.4.1 Geometria de aquisicao

A tomossintese digital de mama apresenta geometria de aquisicdo muito similar a da
mamografia bidimensional (2D), até porque o mesmo equipamento promove os dois tipos de
imagem. A maioria dos sistemas digitais de tomossintese sdo constituidos dos mesmos

componentes basicos dos sistemas de mamografia digital: um detector de campo total direto ou
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indireto, um suporte para a mama, a placa de compressao e o tubo de raios X (SECHOPOULOS,

2013).

Entretanto a grande diferenca da tomossintese para a mamografia digital 2D € com
relagc@o ao posicionamento do tubo de raios X, que € rotacionado em um tnico plano ao redor
da mama comprimida, gerando assim uma série de imagens, uma para cada posi¢ao (angulagdo)
do tubo de raios X (SMITH, 2008).

Nesta técnica, comumente denominada por mamografia tridimensional (3D), é gerada
uma projecao para cada angulagdo do tubo de raios X, obtendo varias “fatias”, isto €, imagens
em cortes finos da mama (DOBBINS III, GODFREY, 2003; NEWMAN, 2000). Essas fatias
individuais s3o entio reconstruidas por meio de algum algoritmo, geralmente o de retroprojecao
filtrada (MALES, MILETA, GRGIC, 2011). A Figura 6 exemplifica a geometria de aquisi¢ao

de um equipamento de tomossintese.

Figura 6 - Exemplo da geometria de aquisi¢cdo de uma tomossintese digital mamaria.

Rotacio do tubo

.:"Reconstrugﬁo 3D

—ip

Compressio
B
Mama —» &

Detector —

E— Planos
reconstruidos

Fonte: Modificado de (KONTOS et al., 2009).

Uma consideracao que deve ser feita no design de um equipamento de tomossintese é
com relacdo ao movimento do tubo de raios X durante a aquisicao. O tubo pode movimentar de
maneira continua ou no modo step-and-shoot.

No modo continuo, o tubo de raios X ndo para durante a aquisi¢do, proporcionando
entdo um rapido escaneamento. A largura de pulso de raios X deve ser curta o suficiente de
maneira a evitar a distor¢do da imagem, obtendo entdo imagens mais nitidas (PARK et al.,

2007).
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Ja no outro modo, step-and-shoot, o tubo para totalmente a cada exposi¢ao, evitando o
problema de borramento do ponto focal promovido pelo modo continuo. Entretanto, neste modo
o escaneamento geralmente é mais demorado, ocasionando artefatos tanto pelo movimento do
paciente, quanto pela vibracdo mecanica do tubo (SHAHEEN, MARSHALL, BOSMANS,
2011).

O intervalo angular e o nimero de exposi¢Oes adquiridas durante o escaneamento sao
varidveis adicionais que necessitam ser otimizadas. No geral, quanto maior o nimero de
exposicoes, menor serdo os artefatos produzidos ap0ds a reconstru¢cdo da imagem, e maior a dose

recebida pelo paciente.

2.4.2 Angulo de aquisiciio (intervalo angular)

A determinacdo do intervalo angular de escaneamento, ou seja, qual serd o angulo de
inicio e fim da varredura do tubo de raios, é de suma importincia no equipamento de
tomossintese. Este intervalo angular deve a0 mesmo tempo permitir um baixo tempo de
escaneamento, bem como preservar a habilidade de identificar microcalcificagdes e nddulos

com doses aceitaveis de radiacao.

E certo que intervalos de varredura muito pequenos permitem tempos de escaneamento
bem curtos, no entanto, a sobreposi¢ao de tecidos neste caso se mantém, visto que as projecoes
produzidas sdo proximas a da mamografia obtidas na angulag@o 0° (formando um angulo de 90°

com o receptor da imagem) (REN ef al., 2005).

Por outro lado, a medida que se aumenta o angulo de escaneamento, a sobreposi¢ao dos
tecidos reduz, porém, a visualizacdo de estruturas muito pequenas como microcalcificagdes €
dificultada (SMITH, 2008). Outro problema de um intervalo angular muito alto é que parte da

mama pode nio ser atingida pelo feixe de raios X, conforme ilustrado na Figura 7.



Capitulo 2 Evolug¢do do exame mamografico

40

Figura 7 — O campo de visio depende do dngulo de escaneamento da tomossintese. (A) Angulo 0°; (B) Com o

tubo de raios X posicionado no angulo de +25°, parte da mama ndo atinge o detector.

Tecido perdido

] ]
Angulo 0° f&ngulo +25°
(A) (B)

Fonte: Modificado de (SMITH, 2008).

2.4.3 Detectores

Além dos requisitos para a mamografia digital, ¢ importante que os detectores dos
equipamentos que possuam a tecnologia de tomossintese tenham algumas caracteristicas
adicionais. Primeiramente, é importante que o tempo de leitura seja ripido de maneira a nao
prolongar o tempo de aquisicdo de todas as projecdes. Outra questdo essencial € a redugao
minima da Eficiéncia de Deteccao Quantica (DQE) em exames com baixa dose, dado que na
tomossintese € necessario dividir a dose total ao longo das diversas projecdes. O detector deve
promover o minimo “efeito fantasma” e lag (atraso) possivel, fator que comprovadamente gera

artefatos na imagem (MAINPRIZE, WANG, YAFFE, 2009).

Quanto ao movimento, existem basicamente dois tipos de detectores na tomossintese:
detectores estaciondrios e detectores moéveis. No primeiro tipo, estacionario, o sistema de
detectores ndo se movimenta durante o exame. Ja nos detectores modveis, o conjunto se
movimenta em sincronia com o tubo de raios X de forma a manter a sombra da mama no
detector durante toda a aquisicdo (SMITH, 2005). A Figura 8 apresenta os dois tipos de

detectores.
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Fonte: Modificado de (SMITH, 2005).

2.4.4 Reconstrucao da imagem
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Ao contrario da tomografia convencional em que a fonte/detector de raios X rotacionam

totalmente em volta do objeto de estudo, a tomossintese digital mamaria atua sob um angulo

limitado de rotacdo do tubo, conforme discutido anteriormente. Assim, como a informacédo do

objeto ndo € completa, o processamento digital da imagem pode solucionar parcialmente esse

problema, produzindo imagens similares as de tomografia convencional. Entretanto, como a

informacdo adquirida € incompleta, algoritmos de reconstrucdo para a tomossintese sao

diferentes dos de tomografia (MALES, MILETA, GRGIC, 2011).

Os detalhes especificos dos algoritmos de reconstrucdo utilizados pelos fabricantes ndo

sdo fornecidos para acesso publico, porém alguns algoritmos ja foram estudados para

tomossintese digital mamaria, sendo eles:

Shift-and-add (NIKLASON et al., 1997; NIKLASON, KOPANS, HAMBERG, 1998);
Iterative Matrix Inversion Tomosynthesis (MITS) (GODFREY, RADER, DOBBINS

111, 2003; CHEN et al., 2006);
Tuned-aperture Computed Tomography (TACT) (WEBBER et al,
SURYANARAYANAN et al., 2001);

Retroprojecio filtrada (FBP) (LAURITSCH, HARER, 1998; CLAUS, EBERHARD,

2004; SIDKY et al., 2008);

1997;
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Atualmente os sistemas de tomossintese mamdria utilizam-se normalmente de
algoritmos iterativos (MITS) ou de retroprojecdo filtrada (FBP) na reconstrugdo das
imagens.

O processo de reconstrucdo de imagens por meio do algoritmo MITS envolve dois
estagios. O primeiro passo € aplicar uma reconstru¢do convencional de tomossintese nas
projecdes das imagens. Depois, realizar uma operacdo de matriz inversa a fim de remover
o borramento de estruturas fora do plano (WARP, GODFREY, DOBBINS III, 2000).

J4 o método de retroprojecdao filtrada reconstréi objetos filtrando as projecdes e
retroprojetando-as no espaco da imagem (VAN DE SOMPEL, BRADY, BOONE, 2011).
Cada projecdo ¢é filtrada e sua retroprojecao feita a partir de uma geometria de feixe conico,
no qual uma janela de von Hann € aplicada para eliminar altas frequéncias (REISER et al.,
2009).

A Figura 9 mostra um exemplo de reconstru¢do em que as projecoes sao somadas,
gerando uma imagem sintetizada (fatia). Neste caso, reforcou a lesdo espiculada e reduziu

o contraste dos objetos elipsoidais (objetos sem suspeita).

Figura 9 — Principio da tomossintese, sintetizando as projecdes e formando uma tnica imagem 3D reconstruida.

Imagens individuais

& Imagem da projecao 1
&P Imagem da projecio 2
iz )

Imagem da projecio 3

Imagem sintetizada

.ﬁ;: 1+2+43 = falia

Fonte: Modificado de (SMITH, 2008).

No trabalho de Sghaier e colaboradores (SGHAIER et al., 2019) foi proposta uma nova
abordagem de realce de contraste de microcalcificacdes para ser integrada no algoritmo de
reconstru¢do da tomossintese digital mamaria. Na prética, a técnica proposta pelos autores €

aplicada ap6s a selecdo de uma regido de interesse que contém um local de possivel presenca
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de microcalcificacdes. Apesar de testarem em uma base de dados pequena a partir de um
phantom do Colégio Americano de Radiologia (ACR) e de imagens clinicas, os resultados
visuais indicaram um aumento da visibilidade de microcalcificagdes apds a implementacdo do

método proposto no algoritmo de reconstrugao.

Uma imagem digital é definida como uma fun¢do bidimensional f(x,y), em que x e y
correspondem as coordenadas espaciais, e a amplitude de f € o nivel de cinza da imagem naquela
determinada coordenada. Quando os valores de x, y e f sdo nimeros finitos (discretos), a
imagem € chamada de digital (GONZALEZ, 2009). Dessa forma, uma imagem digital €
caracterizada por um ndmero finito de elementos (pixels) que possuem uma localiza¢do e um

valor especifico.

2.5 Qualidade da imagem mamografica

A 1magem mamogrifica ja possui algumas probleméticas intrinsecas ao proprio
processo de aquisi¢do. Como ela € adquirida com feixes de raios X, quanto mais fotons
incidentes, maior serd a interacdo da radiagdo com a matéria, e consequentemente, maior a
probabilidade de espalhamento Compton e assim de ruido quantico. O ruido quantico é a
flutuagdo no numero de fotons absorvidos, fator que compromete a qualidade de imagem,

reduzindo a visibilidade, principalmente, de estruturas de baixo contraste.

A fim de entender melhor sobre a imagem mamografica e a dificuldade sobre sua
interpretacdo, é importante explicar alguns conceitos relacionados a qualidade da imagem.
Alguns fatores influenciam na qualidade e no contraste da imagem, sendo eles a: a anatomia da
mama, a calibracdo do equipamento, a técnica de aquisi¢do, a dose, e a correta compressao e

posicionamento adequado da mama.

2.5.1 Anatomia da Mama

As mamas femininas sdo estruturas glandulares exdcrinas localizadas na parede anterior
do térax sendo apoiada sobre o musculo peitoral maior. A mama € basicamente constituida por
tecidos moles, formada pelo tecido glandular epitelial (parénquima), tecido subcutineo e o

tecido mamario (elementos epiteliais e o estroma) (BERNARDES, 2011).
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Um dos grandes desafios do exame mamografico é a presenca de tecidos que apresentam
graus de absorcdo de raios X muito proximos. Mulheres jovens apresentam predominancia de
tecido fibroglandular nas mamas, isto €, com menos presenca de tecido adiposo. A Figura 10
apresenta a diferencga visual entre uma mama adiposa (gordurosa - Figura 10a) de uma mama

densa (fibroglandular - Figura 10b).

Figura 10 — Diferenca entre uma mama densa (B) para uma mama predominantemente adiposa (A). Nota-se que
a predominincia de tecido fibroglandular na mama densa (B) aparece em tons mais claros na imagem e com

textura caracteristica, podendo obscurecer lesdes.

(A) (B)
Fonte: (MOREIRA et al., 2012).

Com relacdo a atenuagao de raios X, o comportamento do tecido fibroglandular € muito
similar ao de massas tumorais, diferentemente do que ocorre com o tecido adiposo (JOHNS,
YAFFE, 1987). O tecido fibroglandular é radiograficamente denso, o que diminui o contraste
da imagem. Como o rastreamento mamografico (detec¢do precoce) inicia-se na faixa etaria em
que as mulheres predominantemente possuem mamas fibroglandulares, torna-se importante
uma boa qualidade das imagens de mamas densas, evitando o ocultamento de estruturas

patologicas.
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2.5.2 Compressao da mama
Durante a realizacdo do exame mamografico, uma etapa importante € a compressdo da
mama. Com o uso de um compartimento de compressio, a mama é comprimida por uma placa

de material radiotransparente de forma a se obter a menor espessura possivel.

A correta compressdao da mama possibilita algumas vantagens para a qualidade da
imagem mamografica. Uma das fungdes dessa compressdo € imobilizar a mama com o intuito
de reduzir artefatos de movimento e a radiacdo espalhada, melhorando a resolu¢do de contraste
da imagem resultante. Além disso, uma menor e uniforme espessura de mama resulta em
exposicao de raios X homogénea, reduzindo a dose de radiacio sobre a paciente (BUSHONG,

2013).

2.5.3 Calibracao do equipamento

Um dos fatores que influencia diretamente na qualidade da imagem mamografica é a
calibracio do equipamento. O mamédgrafo deve estar devidamente calibrado, de forma que ao
selecionar algum pardmetro técnico (corrente, tensdo, tempo ou produto corrente-tempo) no

painel de controle, se tenha certeza que o valor selecionado € o que esta sendo executado.

Tensdo de pico (kVp)

Uma das calibragdes necessarias € a da tensdo de pico (dada em quilo-volt de pico -
kVp). Esse parametro esta relacionado ao controle elétrico priméario que influencia no contraste
da imagem (CARROL, 1998). A medida que se aumenta o kVp, maior é a escala de cinza
devido ao aumento da penetracdo de raios X no tecido. Devido a essa maior energia, maior sera

também a radiacao espalhada, reduzindo o contraste radiografico (BUSHONG, 2013)

Produto corrente-tempo de exposicdo (mAs)

Outra calibracdo importante € acerca do tempo de exposi¢do, visto que ela compromete
a dose de radiaciio em que a paciente estard sujeito. E importante que o tempo de exposicio
seja o0 mais curto possivel de forma a minimizar a dose, evitando o borramento da imagem que
pode ocorrer pelo movimento da paciente caso a aquisicdo seja muito longa. E necessario
também que esse tempo esteja calibrado, para evitar repeticio do exame, e uma perda de

contraste da imagem. A corrente (dada em miliampére - mA) e o tempo de exposi¢do, dado em



Capitulo 2 Evolug¢do do exame mamografico

46

segundos, sdo combinados, formando o produto corrente-tempo de exposi¢do (mAs —

miliampere por segundo).

2.5.4 Controle automatico de exposicao (AEC)

O conjunto de ajustes selecionados no painel de controle do mamégrafo € definido como
técnica radiografica de aquisicdo. Entretanto, um modo bastante utilizado durante a aquisi¢do
das imagens € o controle automético de exposi¢ao (AEC — Automatic Exposure Control). Neste
modo, o algoritmo do AEC busca otimizar a técnica de raios X (kVp, tempo de exposi¢ao,

combinacdo alvo/filtro) com a espessura e densidade mamaria em anélise.

Em alguns sistemas, € possivel que todos os parametros sejam selecionados sem a
intervencdo do responsavel pelo exame, mas o técnico responsavel pelo exame pode selecionar
apenas a tensdo de pico (kVp) baseada na estimativa da densidade mamaria da paciente
(ELBAKRI, LAKSHMINARAYANAN, TESIC, 2005). Basicamente, o circuito elétrico
responsavel pelo controle automético, monitora a exposicao de raios X transmitidos, e quando

um determinado limiar é excedido, ele termina a exposicdo (BUSHBERG, BOONE, 2011).

2.5.5 Dosimetria
Nos programas de garantia de qualidade em mamografia € incluida a avaliacdo da dose
como um dos fatores importantes na otimizacdo de técnicas, recomendando no Brasil, testes

usando simuladores de mama. O objetivo € produzir uma imagem com boa qualidade e a menor

dose ao paciente (PORTARIA 453, 1998).

Para isso, sdo importantes as medidas de dose na entrada na pele (DEP) e dose glandular
média (DGM). A primeira, DEP, é dada como a dose absorvida na entrada da pele do paciente
no local onde existe irradia¢do, incluindo a radiacao retroespalhada pelo paciente (VALENTIN,
2000). Ja a DGM, ¢ a energia depositada na regido glandular (mais radiossensivel) em uma

mama uniformemente comprimida (GRAY, 1994).
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2.6 Conclusoes

A partir deste capitulo foi possivel perceber os efeitos do crescente aumento da
tecnologia nos equipamentos de mamografia, e inclusive o surgimento de uma nova modalidade
de exame: a tomossintese digital maméria. A evolucdo dos equipamentos foi benéfica em vérios
sentidos, tanto em melhoria da qualidade de visualizagdo de estruturas, quanto na velocidade
de transmissdo dessa imagem, modificando a rotina de médicos, técnicos e pacientes nos
estabelecimentos de satde. Atualmente, o mais importante € promover o amplo acesso as
tecnologias e manter o controle de qualidade dos equipamentos em dia, de maneira a detectar

precocemente o cancer de mama, aumentando as chances de cura e sobrevida da paciente.
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Capitulo 3 ESTADO DA ARTE

Ao longo dos dltimos anos, o fato do surgimento da tomossintese ser bem recente,
diversos estudos vém mostrando suas vantagens e desvantagens na pratica clinica. Para isso,
diversos pesquisadores estudaram a comparagdo, em termos de ganhos de diagndstico e para
fins comerciais, entre a mamografia digital 2D e a Tomossintese Digital Mamaria (TDM).
Entretanto, por ser uma tecnologia recente, ndo muito difundida, a tomossintese ndo vem para
substituir a mamografia, e sim, para servir como um exame complementar. A tomossintese nao
¢ um equipamento novo, mas sim um recurso adicional (upgrade) do mamdgrafo, sendo a
imagem 3D (tomossintese) adquirida a partir do mesmo equipamento das imagens
mamograficas 2D.

Neste capitulo serdo descritos trabalhos encontrados na literatura que comparam as
modalidades de exame da mamografia convencional e tomossintese, bem como alguns métodos
computacionais que vém sendo empregados em imagens médicas na tentativa de aumentar o

realce de contraste, e consequentemente a visualizacdo de estruturas.

3.1 Comparacao clinica entre mamografia e tomossintese

A seguir serdo apresentados estudos da literatura que mostram alguns dos beneficios da
utilizagdo da tomossintese, desde a diminui¢do da taxa de recall, o aumento na detec¢do de
cancer mamario, a melhora da especificacdo de estruturas e a dose nesse tipo de modalidade

3D de exame.

3.1.1 Taxa de recall

Como a sobreposi¢do de tecidos € minimizada com a tomossintese, hd uma diminuicio
da taxa de pacientes que necessitariam um novo exame ou de incidéncias mamograficas
adicionais. Nos estudos de Gur (GUR et al, 2009) e Poplack com colaboradores (POPLACK et

al.,2007), foi mostrado que a taxa de recall pode ser reduzida com a utiliza¢do da tomossintese
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mamaria. O mesmo acontece com as bidpsias, em que ocorre uma diminui¢cdo dos casos, visto

que ha uma melhor discriminacdo de lesdes reais.

Friedewald e pesquisadores (FRIEDEWALD et al., 2014) em um grande estudo (mais
de 400 mil exames analisados) também apontaram uma diminuicao na taxa de recall quando a
tomossintese € adicionada ao exame de mamografia. Dos trezes locais de rastreamento que
foram avaliados na pesquisa, onze deles mostraram uma queda substancial no nimero de

pacientes que tiveram que refazer o exame.

Em um estudo realizado por Sharpe ef al que incluia 5587 pacientes submetidos a
tomossintese, foi averiguado que a inclusio deste exame obteve uma redugdo estatisticamente
significativa (18,8%) na taxa de recall. Além disso, os autores mostraram que essa reducao
ocorreu também independentemente da idade e do tipo de densidade mamaéria da paciente

(SHARPE JR et al., 2015).

3.1.2 Deteccao de cancer

Um grande estudo de rastreamento, desenvolvido em Oslo, na Noruega, avaliou o
desempenho da tomossintese. No estudo inicial, em 2013, Skaane e colegas (SKAANE et al.,
2013) avaliaram, durante um ano, 12631 exames de rastreamento em que as pacientes foram
submetidas tanto a mamografia 2D (FFDM) quanto a 3D (tomossintese). Os resultados
apontaram um aumento de 27% na detec¢do de canceres, com uma reducdo de 15% na taxa de
falso-positivo quando se comparou os exames empregando a técnica utilizada na pratica de

combo (2D + 3D) com apenas a mamografia 2D.

Esse mesmo grupo de pesquisa, apoiados financeiramente pela fabricante Hologic,
desenvolveram uma continuacdo do estudo prévio, mas agora ampliando o nimero de exames
de rastreamento mamogréfico para 34740. Os resultados indicaram que a implementagdo da
tomossintese promoveu significativamente um aumento na sensibilidade e especificidade no
rastreamento do cincer de mama (SKAANE et al., 2019). Vale ressaltar que essa pesquisa foi

financiada por uma das maiores fabricantes de tomossintese do mundo.

Em outro grande estudo desenvolvido na Italia, 7292 mulheres com faixa etaria de 58
anos idade foram submetidas ao rastreamento do cancer de mama a partir da mamografia digital
FFDM e tomossintese. Dessa forma, as avaliacdes dos exames eram feitas em duas fases
sequenciais: apenas com a imagem 2D e imagem 2D integrada com 3D. O uso integrado da

tomossintese aumentou a detec¢do de cancer em 51% e reduziu a taxa de falso-positivos em



Capitulo 3 Estado da arte

50

17,2%. Vale ressaltar que 20 lesdes foram detectadas apenas na tomossintese (CIATTO et al.,

2013).
McDonald e pesquisadores (MCDONALD et al., 2016) conduziram um estudo por um

periodo de 4 anos, em que foram avaliadas imagens mamogréaficas e de tomossintese mamaria
de um total de 23958 pacientes. Os resultados indicaram um aumento na deteccao do cancer de
mama com a inclusdo da tomossintese. Segundo os autores, a TDM foi implementada
inicialmente sem o conhecimento dos beneficios a longo prazo, porém, ap6s esse estudo, eles
provaram que o desempenho ¢é melhorado com a utilizacio da TDM como exame
complementar. Eles acreditam que os resultados mostrados no trabalho sejam um pontapé
inicial para a criacdo de politicas para possivel integracdo dessa nova tecnologia nos programas

de rastreamento.

O objetivo de outro estudo (ELANGOVAN et al., 2018) foi investigar a detec¢do de
lesdes mamarias por meio de especialistas e ndo especialistas a partir de imagens de mamografia
e de tomossintese. Utilizando phantoms virtuais de mama, foi comparada a deteccao de lesdes
esféricas e de nddulos irregulares, com didmetros de 4 e 6 milimetros. Os resultados sugeriram
a superioridade da tomossintese na deteccdo de ndédulos em comparacao com a mamografia 2D.
Entretanto, um resultado chamou bastante a atencao: a tomossintese teve um limiar de contraste
(na detecc¢ao) significativamente menor do que a mamografia 2D para os nédulos menores. A
Figura 11 apresenta os resultados visuais obtidos a partir desse estudo. Os resultados
experimentais indicaram que apesar da maior capacidade de detec¢@o de lesdes na tomossintese,

os niveis médios de contraste das imagens 3D foram menores que para as imagens 2D.

Figura 11 — Pares das imagens de lesdes avaliadas: mamografia 2D (A) e tomossintese digital 3D (B).

(A) (B)
Fonte: Modificado de (ELANGOVAN et al., 2018).
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3.1.3 Avaliacao e especificacio do tumor

O estudo de Rafferty e colaboradores (RAFFERTY et al., 2013) objetivava comparar a
acuricia de radiologistas na avaliacdo de exames com o uso da mamografia isolada e da
mamografia em conjunto com a tomossintese. Neste trabalho, foi possivel concluir que uma
melhora na deteccao de distor¢des arquiteturais e na caracterizacdo da morfologia do cancer em

exames obtidos no modo combo (com a tomossintese).

De forma a investigar se o tamanho do tumor pode ser melhor avaliado com a
tomossintese, com a mamografia e com a ultrassonografia, Fornvik e pesquisadores mostraram
que a tomossintese foi superior na avaliacao do estagio e do tamanho do tumor de mama, em
comparagio com os outros dois exames (FORNVIK et al., 2010). Estudos adicionais, feitos por
Meacock et al., mostraram que a TDM ¢€ superior a imagem 2D na estimativa da extensao das
malignidades, visto que as margens das lesdes sdo mais visiveis na imagem de tomossintese

(MEACOCK et al., 2010).

Chan e colegas (CHAN et al., 2017) compararam a avaliagdo de lesdes mamarias entre
a mamografia digital e a tomossintese, ambas analisadas independentemente e sob duas
incidéncias. Apesar de em alguns poucos casos, contradizendo Meacock e colaboradores
(MEACOCK et al., 2010) as margens das lesdes ficaram um pouco obscurecidas com a TDM,
mostraram que analisando a imagem de tomossintese isoladamente (sem a mamografia), as
avaliacdes de lesdes foram significativamente aprimoradas com o uso da tecnologia 3D frente

a mamografia.

3.1.4 Mamas densas

A densidade mamaria corresponde a uma classificagdo que envolve a andlise da
propor¢do dos diferentes tecidos que compdem a mama. Quanto maior a predominancia de
tecido fibroglandular em sua composicdo, maior é a densidade da mama. Tal caracteristica
influencia diretamente na qualidade da imagem radioldgica, e assim, na avaliagdo do exame

pelo radiologista.

Alguns estudos comprovaram que quanto maior a densidade mamaéria, maior o risco do
desenvolvimento do cincer de mama (SAFTLAS et al., 1991; KATO et al., 1995; BYNG et
al., 1998; VARGHESE et al., 2012). Isso ocorre devido ao tecido fibroglandular apresentar

pouca absorcdo de raios X, produzindo uma imagem de contraste ainda menor. Isso significa
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que o tecido fibroglandular aparece em tons mais claros (brancos) na imagem, dificultando a

visualizacdo de alguns achados que apresentem niveis de cinza similares (BAKIC et al., 2009).

O atual padrdo de classificacdo de densidade mamaéria proposto pelo Breast Imaging
Reporting and Data System (BI-RADS®) desencoraja o uso de porcentagem de tecido para a
classificacdo entre os quatro padrdes de densidade maméria citados a seguir (SICKLES et al.,

2013):

e a: a mama ¢ inteiramente composta por tecido adiposo. A mamografia é altamente

sensivel para este tipo de mama;

b: ha dreas dispersas de tecido fibroglandular;

e ¢:amama € heterogeneamente densa, podendo obscurecer pequenas massas;

e d: amama é quase inteiramente composta por tecido fibroglandular. A sensibilidade

da mamografia é reduzida para este tipo de mama.

Alguns pesquisadores vém estudando o comportamento da tomossintese na avaliacio
de mamas densas. No estudo de Haas e colaboradores (HAAS et al., 2013) foi observada a
performance da tomossintese no rastreamento de 13 mil mulheres. Foi notado que com a adi¢ao
da imagem 3D, as taxas de recall foram reduzidas para todos os padroes de densidade mamaria,
com redugdo significativa nas mamas de padrio ‘c’ e ‘d’. A Figura 12 mostra a porcentagem

de reducdo da taxa de recall para cada tipo de densidade mamaria.

Figura 12 — Redugdo da taxa de recall ap6s a adicdo da imagem 3D para cada uma das classes de densidade
mamaria. (a) Mama adiposa; (b) Mama com areas dispersas de tecido fibroglandular; (c) Mama

heterogeneamente densa; (d) Mama extremamente densa.

57%
i i
a b c d

Fonte: Modificado de (HAAS et al., 2013).
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Rafferty, Niklason e Smith mostraram que a utilizacdo do modo combo foi
significativamente melhor do que a utilizagdo somente da mamografia 2D, analisando a curva
ROC. O ganho na érea abaixo da curva ROC foi de duas a trés vezes maior para mamas densas,
além de uma alta redugdo da taxa de recall para mamas deste padrao de densidade mamaria

(RAFFERTY, NIKLASON, SMITH, 2009).

Philpotts e colegas avaliaram a visualiza¢do do cancer de mama em fun¢do da densidade
mamaria com o uso da tomossintese. Eles comprovaram que a imagem 3D foi particularmente
benéfica na visualiza¢do de nédulos em mamas densas. Do total de tumores, 70% foram apenas

ou melhores visualizados com a tomossintese (PHILPOTTS et al., 2013).

Em um estudo de coorte prospectivo (CONANT et al., 2019) com dados de trés centros
de pesquisa objetivou determinar se a utiliza¢do da tomossintese no rastreamento do cancer de
mama promovia um progndstico aprimorado, além de comparar as taxas de deteccao por idade
e por tipo de densidade maméria das pacientes. Obtiveram-se 50971 exames de tomossintese e
129369 de mamografia digital que foram interpretados por 47 radiologistas.

Os resultados mostraram o aumento da deteccao de cincer de mama utilizando a
tomossintese. Tanto em pacientes jovens com mamas gordurosas (ndo-densas) quanto em
pacientes jovens com mamas densas, a taxa de deteccao de cancer foi maior com a tomossintese
se comparada com a mamografia digital (1,7 e 2,27 a cada 1000 mulheres, respectivamente).
Além de mostrar uma melhora de detec¢do em mamas densas, a pesquisa indicou também que

a tomossintese mamaria foi superior na visualizacio de lesdes de menor tamanho.

Nakashima e colaboradores (NAKASHIMA et al., 2017) compararam a visibilidade de
nodulos circunscritos (delimitados, definidos) em imagens mamograficas 2D e de tomossintese,
avaliando se a tomossintese € vantajosa na determinacdo da benignidade ou ndo do noédulo.
Setenta e um (19 malignos e 52 benignos) nddulos delimitados e bem circunscritos provenientes
de imagens mamograficas foram incluidos. A visibilidade dos nddulos, e o efeito da densidade
mamaria na visibilidade de lesdes foram avaliados comparando ambas as modalidades de
exame (tomossintese 3D e mamografia 2D). Os resultados apontaram que os nddulos
circunscritos sdo melhor visualizados na tomossintese do que na mamografia 2D,
particularmente em mamas densas. Entretanto, esses nddulos circunscritos utilizando as

imagens de tomossintese ndo asseguram que eles sejam benignos.
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3.1.5 Dose na tomossintese
Segundo a literatura descrita até aqui, a tomossintese de fato apresenta alguns beneficios
importantes na questdo do cancer de mama, desde o aumento na taxa de deteccdo até a reducdo

da taxa de recall. Entretanto, a tomossintese apresenta uma grande limitacao: a dose de radiacdo

(ROCHA, MERA, 2019).
No trabalho de Svahn e colaboradores em 2015, (SVAHN et al., 2015) foram

examinados se os niveis de dose de radiacdo se diferiam entre a tomossintese digital mamaria
(TDM) e a duas incidéncias da mamografia digital de campo total (FFDM). As relacdes de dose
foram adquiridas dos protocolos das imagens, tanto da tomossintese em separado (uma ou duas

incidéncias), como da tomossintese sendo um exame complementar a mamografia 2D.

Os resultados indicaram que o uso da tomossintese de forma independente operou em
doses de radiacdo um pouco mais altas em comparacao ao sistema FFDM. Conforme esperado,
no modo combo (tomossintese + mamografia 2D), as doses de radiagdo foram ainda mais
elevadas, de 2,0 a 2,2 vezes maior do que quando usou apenas a mamografia 2D (SVAHN et

al., 2015).

Em outro trabalho (SKAANE et al., 2013) comparando a mamografia digital utilizada
independente com o modo combo, foi mostrado que quanto a dose glandular média, a adicao
da tomossintese aumentou mais que o dobro (3,53 mGy - miligray) quando se comparada a
dose glandular média utilizando apenas a mamografia 2D (1,58 mGy). No entanto, apesar desse
aumento de dose, esses resultados ainda estdo abaixo do limite aprovado pelo FDA (Food and

Drug Administration) dos Estados Unidos, o que consiste em um risco aceitavel.

Angiocchi e pesquisadores (ANGIOCCHI er al., 2018) objetivaram avaliar a dose
glandular média da tomossintese digital maméria a fim de estudar o aumento da dose
cumulativa quando o paciente € sujeito ao exame em modo combo. Os resultados indicaram um
aumento de 34,7% da dose cumulativa quando a tomossintese foi adicionada ao exame de

rastreamento.

Um outro estudo (ALAKHRAS et al., 2016) comprovou a relagdo entre a dose de
radiacdo com a espessura da mama em exames de mamografia e tomossintese. Foram utilizados
phantoms com 6 diferentes espessuras, adquirindo 240 imagens tanto de mamografia quanto de
tomossintese com diferentes técnicas de aquisicdo. Os resultados apontaram que a dose de
radiacdo da tomossintese digital mamaria foi maior do que para a mamografia, e que quanto

maior a espessura, maior também € a dose. Entretanto, essa diferenga de dose entre mamografia
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e tomossintese foi menor a medida que se aumentou a espessura do phantom. Por exemplo, para
a técnica utilizando 100% do produto corrente-tempo (modo AEC), para a menor e a maior
espessura de phantom, a diferenca de dose entre a TDM e a mamografia foi de 108% e 4%,

respectivamente.

3.2 Conclusoes

Com o desenvolvimento e aplicagdo da tomossintese digital mamaria, a detec¢ao precoce
do cancer de mama ganhou mais um forte aliado. Neste capitulo, foram mostrados diversos
estudos que comprovam algumas das vantagens deste novo exame em comparacio com a
mamografia 2D. Vale atentar que em varios desses estudos ocorreu um incentivo financeiro da
fabricante de equipamentos de tomossintese, o que pode ter ocasionado algum tipo de viés de
interesse comercial (conflito de interesse). Apesar dos inimeros pontos positivos, as principais
limita¢des da tomossintese sdo: os aumentos de dose de radiacdo, visto que o tempo do exame
¢ aumentado, além do alto custo de implantagdo e de treinamento do corpo médico para lidar
com esse novo método. Dessa forma, torna-se importante a criacao de ferramentas que auxiliem

no diagnodstico, uma vez que a tomossintese ainda esta distante de ser amplamente implantada

e difundida.
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Capitulo 4 TECNICAS DE REALCE DE CONTRASTE

Alguns sinais sutis de cancer de mama, tais como pequenos nddulos e
microcalcifica¢des, podem ser dificeis de serem detectados pelos radiologistas devido ao exame
de mamografia ser de baixo contraste (MORROW et al., 1992). O contraste entre tecido
fibroglandular e maligno pode estar presente na imagem mamografica, entretanto abaixo do

limiar de percepc¢ao visual humano, aumentando a subjetividade do diagndstico.

Dessa forma, técnicas de processamento digital em imagens sdo necessarias a fim de
aumentar o contraste das imagens, destacando determinados objetos do fundo da imagem,

possibilitando a percepg¢do visual (critérios subjetivos do olho humano).

As técnicas de realce de contraste podem ser classificadas em diretas e indiretas. Nas
diretas, € estabelecido um critério de medida de contraste aplicado diretamente na imagem, ao
contrério das técnicas indiretas, em que o contraste da imagem nao € manipulado diretamente,
mas sim o histograma é modificado, para depois alterar o contraste da imagem (AKILA,

JAYASHREE, VASUKI, 2015).

Algumas técnicas de realce de contraste em imagens mamograficas 2D que ja foram

propostas na literatura sdo apresentadas a seguir.

4.1 Técnicas de realce de contraste diretas

4.1.1 Transformada Wavelet e representacao de imagens multiescala

Transformadas wavelets foram largamente empregadas em diferentes aplicacdes nas
ultimas décadas, principalmente nas areas de processamento de sinais e de imagens,
possibilitando a representacdo de imagens multiescala (WICKERHAUSER, 1992; ANTONINI
et al, 1992; CHANG, CVETKOVIC, VETTERLI 1995). Segundo Daubechies
(DAUBECHIES, 1992), as transformadas wavelets podem ser classificadas como continuas
(TWC — Transformada Continua de Wavelet) e discretas (TWD — Transformada Discreta de

Wavelet). As vantagens da transformada wavelet se concentram no fato desse tipo de
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transformada poder ser usada para decompor o sinal em diferentes escalas, tanto no dominio da
frequéncia, quanto no dominio do tempo. Ela é capaz de escolher a escala apropriada no
dominio da transformada wavelet, ignorando ou reduzindo a contribuicio de outras escalas.
De forma anéloga a Transformada de Fourier (TF), a transformada wavelet decompde o
sinal em questdo em conjuntos apropriados de bases de fun¢des. O nome indica que sdo
pequenas ondas, ou ondeletas, em portugués, sugerindo que as wavelets sido localizadas no
tempo. Isso € uma diferenca frente a TF, visto que essas bases sdo formadas de senos e cossenos

infinitos. Ao contrario da TF, as wavelets decaem a zero quando t = + oo (YOUNG, 2012).

A wavelet-mde (y(t)) € a funcdo bésica oscilatéria de suporte para a constru¢do de uma
wavelet, sendo responsavel por gerar as bases a partir de dilacdo (a) e deslocamentos (b), w(at
— b). Nas wavelets discretas a = 2/ (escala) e b = k (translacio), no qual je ksdo inteiros. Essa
estrutura fornece uma representacao hierarquica do sinal que esti sendo analisado, oferecendo
uma resolug@io em tempo e frequéncia, por isso o nome de analise de multiresolucio (SABLON,
MENDEZ, IANO, 2010). A Equacdo (1) define a Transformada Discreta de Wavelet (CHUI,
2016):

1

TWD(m, n) = j FCOP * (@™ — k)dx (1)

m
)

em que, m e 1 sao nimeros inteiros e representam a escala e o deslocamento, respectivamente.
O parametro a € discretizado exponencialmente a = (ag*), e b é discretizado proporcionalmente
a a,b = bo.no.av™. Os parametros av e bo sdo constantes que indicam os passos discretos de
escalonamento e deslocamento (translacdo), respectivamente. J4 &, € uma varidvel inteira que
se refere a uma dada amostra do sinal de entrada f{’x).

Mallat (MALLAT, 1989) desenvolveu uma anélise multiresolu¢cdo que permite obter
aproximacdes e detalhes do sinal por meio de um algoritmo piramidal (diddica). Essa
representacdo fornece uma base para analisar e interpretar informacdes contidas em uma
imagem. Para uma sequéncia crescente de resolugdes (7;) j ¢z, a diferenca de informagéo entre
a sua aproximagdo (7;) € a sua aproximagdo com resoluc@o mais baixa (7j_,) € definida como
os detalhes com resolugdo r; (MALLAT, 1999). A partir disso, € possivel decompor o sinal f{x)

em dois termos, conforme a Equacao (2):
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farrr(x) = fi(x) + Dy f (%) (2)

O primeiro termo (f,;(x)) corresponde ao coeficiente de aproximacdo, aquele que
indica as componentes de baixas frequéncias do sinal. Ja as componentes de alta frequéncia sao
representados pelo segundo termo D, f (x), indicando o coeficiente de detalhe, que é subdivido
para as direcdes vertical, horizontal e diagonal, decompondo assim a imagem em quatro niveis
(aproximacao, horizontal, vertical, diagonal).

As transformadas wavelets vém sendo implementadas na filtragem de ruidos e para
realce de contraste por muito tempo (LAINE et al., 1994, HEINLEIN, DREXL, SCHNEIDER,
2003; SCHARCANSKI, JUNG, 2006; YU, HUANG, 2006; KIDSUMRAN, CHIRACHARIT,
2015; LASHARI et al., 2016). Na filtragem de ruidos, é muito usada uma operacdo de
thresholding aplicada aos coeficientes da wavelet ap6s a decomposicdo. Essa técnica de
limiarizagdo dos coeficientes visa reduzir o ruido presente em um sinal. As duas propostas mais
conhecidas e utilizadas para o truncamento do threshold (\) sao denominadas soft ou hard
(DONOHO, JOHNSTONE, 1995). A Equacao (3) apresenta o cédlculo para o truncamento do

tipo soft para os coeficientes de detalhe D; ) .

0, se |Dj,k| < A1

(3)
Sgn(DJ_k)(lD]_kl —l),sele,kl > A

thry " (Dy) = {

em que sgn significa a fun¢do sinal, retornando o sinal do nimero real. J4 a Equacdo (4) mostra

o calculo quando o truncamento € feito no tipo hard.

0, se |Dj,k| <A

Dj,k’ sele,kl > A (4)

hrfara (D, ) = {

Ap6s o célculo e implementacdo do threshold (1), a transformada wavelet inversa é
aplicada nos coeficientes de detalhe que sofreram alteracdo (truncamento) desse limiar

juntamente com o coeficiente de aproximacdo. Existem outros métodos de truncamento de
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coeficientes (além do soft e hard), conforme discutido e apresentado no trabalho de revisdo de

De Jesus Kozakevicius e Bayer (DE JESUS KOZAKEVICIUS, BAYER, 2014).

Em termos de realce de contraste, a vantagem da utilizagdo de métodos a partir de
wavelets em mamogramas se da por esse tipo de imagem conter caracteristicas de escala variada
e atributos sutis. Um exemplo disso sdo as calcificacdes, que na sua maioria, possuem escalas
pequenas, enquanto que objetos maiores, com bordas mais suaves, como os nddulos, contém
escalas mais grosseiras (SAKELLAROPOULOS, COSTARIDOU, PANAYIOTAKIS, 2003).
Além da complexidade inferior da wavelet comparada com a Transformada Répida de Fourier,
nao € ficil extrair informacgdes referentes a um sinal de alta frequéncia a partir do espectro de
Fourier, como é o caso das microcalcificacdes, dai o crescente uso das wavelets em trabalhos
relacionados a imagens.

No trabalho de Tang, Liu e Sun de 2009, foi desenvolvida uma nova tecnologia de realce
de contraste no dominio wavelet para mamografias. O algoritmo proposto modifica a medida
multiescalar que corresponde ao sistema de visdo humana, aumentando a qualidade visual das
imagens realcadas (TANG, LIU, SUN, 2009). A técnica de realce utilizada foi proposta no
trabalho de Pu e Ni (PU, NI, 2000), na qual é definida um contraste local nas dire¢des vertical,
horizontal e diagonal. E possivel que o usudrio ajuste o realce manipulando um dnico

parametro, que € o nimero de pixels (/7) na regido (w) que o contraste serd avaliado.

Nesse mesmo trabalho (TANG, LIU, SUN, 2009), de forma a medir o desempenho do
algoritmo proposto, o experimento foi dividido em duas partes. A primeira etapa consistiu na
medida da efetividade do realce do método proposto, enquanto que a segunda parte do
experimento foi um teste subjetivo qualitativo com pessoas com experiéncia na avaliagdo de
nodulos e calcificagdes.

Foi definida uma medida de desempenho baseada no operador Laplaciano em uma
regido da imagem. A regido de contraste de uma regido de interesse da imagem avalia o
contraste local do pixel, o valor de intensidade do pixel, e o nimero de pixels da regido que esta
sendo avaliada. Essa medida local de contraste € caracterizada pela maior robustez a ruidos em
comparagdo com outras medidas de contraste padrdes. Os resultados comprovaram que o
método por eles proposto obteve maior contraste em relacdo a outros métodos também testados,

como: equalizacao de histograma e mascara de nitidez (unsharp masking).
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A Figura 13 mostra os 4 niveis de decomposi¢do usando a transformada discreta de
wavelet. E possivel notar os coeficientes gerados apds a decomposi¢do, conforme explicado

anteriormente.

Figura 13 — (A) Imagem mamogréfica original; (B) 4 niveis de decomposicdo usando transformada wavelet.

Cada nivel de decomposicdo gera quatro subimagens.

(A) (B)
Fonte: (TANG, LIU, SUN, 2009).

4.1.2 Mascara de nitidez (Unsharp mask)

A maéscara de nitidez, unsharp mask (UM), € um método comum em processamento de
imagens que consiste na subtra¢do de uma versdo borrada (unsharp) da imagem pela imagem
original (GONZALEZ, WOODS, 2007). Na técnica de UM, geralmente um filtro linear ou
ndo-linear é usado para amplificar as componentes de alta frequéncia do sinal. A méscara de

nitidez é expressa conforme Equacio (5), em que f(x, y) denota a imagem borrada:

Imascara = f(,Y) — f(x,¥) (5)

Por fim, uma por¢do ponderada da mascara é adicionada novamente a imagem original,

mostrada na Equacdo (6):
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g(xr y) = f(xr y) + k * gmascara(X,Y) (6)

no qual € incluido um peso k(k = 0). Quando k& > 7 ocorre uma filtragem de “alto-refor¢o”,
enquanto que & < 1, atenua a contribuicdo da unsharp mask. Desta forma, € importante atribuir
um valor desejavel a k, visto que em alguns casos, podem surgir valores negativos na imagem,

gerando uma auréola escura ao redor das bordas, produzindo resultados indesejiveis

(GONZALEZ, WOODS, 2010).

Dentro da méscara de nitidez, € possivel controlar trés parametros que definem a

intensidade do realce (TANEJA et al., 2009), sendo eles:

a) Amount: especifica o grau em um nimero escalar (ou porcentagem) que controla a
magnitude dos extremos, isto €, o qudo escuro € o qudo claro as bordas ficardo.
Quanto maior o valor, maior o aumento do contraste dos pixels em questao;

b) Threshold (limiar): controla a mudan¢a minima de contraste necessaria para um
pixel ser considerado de borda. Valores altos de limiar eliminam &reas de baixo
contraste, como no caso de bordas mais sutis;

¢) Radius (raio): influencia no tamanho das bordas que serdo realcadas. Um valor
menor de raio real¢a os detalhes em escala menor. Funciona como o desvio padrio
do filtro passa-baixa Gaussiano. Esse parametro estd interligado com o amount,

aumentar um, permite menos a influéncia do outro.

O método convencional de UM ¢ simples e funciona razoavelmente bem em diversas
aplicacdes, porém ele possui algumas limita¢des. A primeira delss, devido a aplicacao do filtro
passa-alta, os detalhes e ruidos sdo realcados ao mesmo tempo, fazendo que até ruidos mais
sutis sejam realcados. O segundo problema é que o realce € maior em 4reas de maior contraste,

o que pode permitir que artefatos aparecam na imagem de saida (WU et al., 2010).

Wu e colaboladores (WU et al., 2010) analisaram e aplicaram um algoritmo modificado
de unsharp mask a partir de um filtro passa-alta aprimorado em lesdes de imagens de
mamografia digitais. Os resultados se mostraram superiores quando comparados a méascara de
nitidez linear e a0 método de segmentacdo por regido. Foi possivel, a partir do algoritmo
proposto, delimitar melhor as bordas das lesdes, € a0 mesmo tempo inibir o realce de ruidos em

areas de fundo.
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Outro trabalho que usou o método de UM em imagens mamogréficas foi o de Bhateja,
Misra e Urooj publicado em 2016 (BHATEJA, MISRA, UROOJ, 2016). Foi utilizado um filtro
polinomial nao-linear (Non-Linear Polynomial Filter - NPF), composto por componentes de
filtros lineares e quadraticos. Operacionalmente, o modelo de NPF ¢ uma fusao de filtros passa-

baixa e passa-alta, fornecendo suaviza¢do do ruido e melhoria de realce, respectivamente.

O resultado da aplicacdo pode ser visualizado na Figura 14. Os autores concluiram que
o algoritmo foi eficaz no realce nas regides de interesse analisadas, visto que as regides

periféricas ficaram bem visiveis e as bordas foram preservadas.

Figura 14 — (I) ROI original; (IT) ROI real¢ada a partir do algoritmo de unsharp mask proposto.

BEE

Fonte: Modificado de (BHATEJA, MISRA, UROOJ, 2016).

4.1.3 Fuzzy logic (Légica difusa ou nebulosa)

A logica fuzzy (ou difusa) pode ser aplicada na drea de processamento de imagens, desde
que a propria imagem e seus componentes, tais como: histograma, pixels, etc., sejam
transformados para o plano fuzificado (pertinéncia) (SMITS et al., 1995). O intuito da 16gica
fuzzy é fornecer um modelo matemadtico a termos subjetivos € vagos, como ¢ o caso de “em

torno de”, “aproximadamente” (DE BARROS, BASSANEZI, 2010).

A Equacio (7) retrata, de forma alternativa, a imagem (7) de tamanho M x N pixels

sendo representada pelo conjunto fuzzy (PAL, DUTTA-MAJUMDER, 1986):
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- izmg(gi,—) 7

i=1j=1

no qual, g;; representa o nivel de cinza que possui um valor de pertinéncia em rela¢do a alguma
propriedade pré-definida da imagem I, como brilho, entropia, etc. A defini¢do dos valores de
pertinéncia depende da aplicagdo.

O objetivo do trabalho de Cheng e Xu (CHENG, XU, 2000) era real¢ar o contraste de
imagens nao-médicas no dominio fuzzy de maneira efetiva e adaptativa. O primeiro passo foi
mapear a imagem no dominio espacial para o dominio fuzzy, para depois propor um método de
realce de contraste adaptativo com variacdo de poténcia e técnicas de interpolacdo. A

abordagem do trabalho emprega o principio da entropia fuzzy.

Na metodologia do trabalho sdo descritos quatro algoritmos usados para o realce de
contraste. O primeiro deles estd relacionado com os maximos € minimos da imagem, no qual
os niveis de cinza menores que o primeiro pico do histograma (apds as regras que foram criadas)
seriam representados como fundo, enquanto que os niveis de cinza acima desse pico, seriam
relacionados ao ruido. A ideia desse algoritmo era reduzir o ruido de forma a manter o maximo
possivel da informacdo da imagem. Os demais algoritmos sdo relacionados ao realce de
contraste propriamente dito, em que algumas configuracdes (regras) sao definidas conforme a
l6gica fuzzy.

Pelos experimentos, os autores concluiram que o método proposto supera o método de
realce de contraste adaptativo (ACE) proposto por (DASH, CHATTERIJI, 1991), visto que o
realce de contraste foi mais efetivo e com melhor adaptabilidade. Além disso, o algoritmo
proposto reduziu os efeitos de sob e sub-realce devido a melhor capacidade adaptativa do

algoritmo.

Em um trabalho posterior (CHENG, XU, 2002), dos mesmos autores, a ideia foi aplicar
o realce de contraste em imagens mamograficas, em particular, de microcalcificacdes e nddulos
com a menor amplificacdo de ruido possivel. Antes da aplicac@o do algoritmo as imagens de 8
bits foram normalizadas entre O e um valor méximo de pixel igual a 200 [0 200], de forma a

uniformizar o intervalo de intensidade de pixel de todas as imagens.

Ap6s a normalizacgdo, as imagens sao fuzificadas de maneira que todos os elementos sao

transformados em ndimeros reais entre 0 e 1, a partir da funcdo de pertinéncia (membership
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function) do conjunto fuzzy. Assim, o método proposto no trabalho anterior (CHENG, XU,

2000) foi adaptado, e seguiu os seguintes passos:

1) Calcula-se o valor médio da borda, a partir de uma janela centralizada em
determinado pixel (1,11), no qual o valor da borda da imagem no dominio fuzzy é
obtido por meio de operadores, como Laplaciano e Sobel;

2) Avalia-se o contraste relacionado com o valor de pertinéncia;

3) Transforma-se o contraste a partir de uma constante de amplificagdo;

4) Obtém-se o valor de pertinéncia modificado a partir de uma transformacdo de
contraste;

5) Realiza-se a defuzificagdo, no qual os valores de pertinéncia dos elementos sdo

transformados a niveis de cinza;

A Figura 15 ilustra o resultado da técnica proposta para duas regides de interesse
distintas. Visualmente, percebe-se um aumento de contraste nas imagens A2 e B2, ou seja,

aquelas apds o processamento com o processamento usando logica difusa.

Figura 15 — As imagens Al e B1 representam as imagens originais, enquanto que as imagens A2 e B2 sdo as
imagens apds o processamento com o método adaptativo proposto a partir da légica fuzzy. (A1) — Cluster de

microcalficagdes da imagem original; (A2) - Cluster de microcalcificagdes apds o realce de contraste; (B1) -

Nodulo da imagem original; (B2) — N6dulo apds o realce de contraste.

(A1) (A2)

(B1) o (B2)

Fonte: Modificado de (CHENG, XU, 2002).
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Raju e Nair (RAJU, NAIR, 2014) propuseram um método ripido e eficiente baseado em
16gica fuzzy para imagens coloridas. O método € baseado em dois importantes paradmetros: M e
K, no qual o primeiro indica o valor de intensidade médio da imagem (a partir do histograma)
e o segundo € um parametro de intensificacdo de contraste. No primeiro momento, as imagens
em RGB (Red, blue and green — vermelho, azul e verde) sdo convertidas para imagens em HSV

(Hue, saturation and value - matiz, saturacio e valor/brilho).

Com a imagem em HSV, é calculado o histograma apenas da componente ‘V ‘(brilho)
e o parametro de controle K € inicializado em 128, podendo assim ser calculado o parametro
M. Os pixels da imagem sdo divididos em duas classes, [0, M-1] e [M, 255], com os valores de
pertinéncia calculado para os elementos de cada classe. Os valores sdo entdo realcados para
cada classe seguindo a transformacdo proposta no trabalho, modificando os pixels da
componente V. A componente V modificada é entdo combinada com as demais componentes
de matiz e saturagdo, e sdo convertidas novamente para o modelo RGB inicial, produzindo uma

imagem realcada.

4.1.4 Vizinhanca adaptativa - Adaptive neighborhood (ANCE)

O método adaptativo de realce de contraste por vizinhanca (ANCE — Adaptive
Neighborhood Contrast Enhancement), desenvolvido por Morrow e colegas (MORROW et al.,
1992), é uma técnica que tem o objetivo principal de aumentar o contraste de regides
especificas, sem alterar significativamente o restante da imagem. Primeiramente, uma regidao
homogénea ao redor do pixel processado € identificada por crescimento de regido. O contraste
visual da regido € entdo computado pela comparacdo da média da intensidade da regido com a
média de intensidade das regides adjacentes.

O contraste da regido € seletivamente aumentado pela modificacdo das intensidades de
pixel, seguindo uma funcdo (MORROW et al., 1992), caso as seguintes condicdes sejam
atingidas:

e Baixo contraste da regido;
e O fundo € definido como uma camada de trés pixels de espessura, sendo que os
pixels dessa regido devem ter desvio padrdo normalizado menor que 0,1 em

relacdo a média.
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A primeira condi¢do € imposta de modo a ndo real¢ar ruido de baixo nivel ou regides ja
com alto contraste. J4 a segunda € usada para evitar o realce de regides que sdo cercadas por
uma vizinhanga varidvel. Essa abordagem € aplicada sequencialmente para cada pixel na

imagem a fim de real¢ar o contraste dos objetos e atributos na imagem.

O algoritmo de crescimentode regido comega com o pixel a ser processado, que é
denominado de semente. Os oito pixels vizinhos da semente sdo analisados de forma a verificar
se os niveis de cinza deles estdo dentro de uma faixa de valores pré-estabelecida especificada.
Os pixels que atendem o critério de inclusdo na regido sdo marcados e incluidos no algoritmo
para serem real¢ados. A Equacao (8) define o contraste de regido em termos de niveis de cinza

do elemento principal f e do fundo b.

,_b1+C’
f_ 1_cl

em que f' é o novo valor do pixel e C’ é o fator de contraste para realce.

(8)

4.1.5 Realce baseado no sistema visual humano (Human Visual System

based image decomposition - HVS)

Um novo algoritmo para realce de imagens mamograficas utiliza a decomposi¢do de
imagens baseada no sistema visual humano (HVS) com filtragem nao-linear (ZHOU,
PANETTA, AGAIAN, 2010). A decomposi¢do da imagem baseada em HVS separa a imagem
pela intensidade do fundo e pela taxa de mudanca de intensidade, o que caracteriza mudanca de
informacao.

Tal algoritmo divide a imagem em quatro subimagens baseado em quatro regides com
diferentes intensidades de fundo: regido de saturacdo de areas muito iluminadas, regido de
Weber para areas iluminadas propriamente, regido de DeVries-Rose para dreas com baixa
iluminacdo, e regido para todos os pixels abaixo da curva baseada no sistema visual humano
que contém os pixels menos informativos (WHARTON, AGAIAN, PANETTA, 2006). A
intensidade de pixels do fundo da HVS € feita a partir do calculo da média local ponderada das

intensidades das regioes.

A imagem de saida E (in, n) ap0s o realce de contraste € definida pela Equacdo (9), que

€ uma combinacdo das quatro subimagens previamente decompostas:
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E(m,n) = CiF,(m,n) + C,F,(m,n) + C3F3(m,n) + C,F,(m,n) 9)

dado que Cy, C,, C3 e C, s@o os coeficientes ponderados e F;, F,, F5 e F, sdo cada uma das

subimagens real¢adas, obtidas por meio da seguinte filtragem, mostrada na Equacao 10:

F(m,n) = wySy + wiS; + w,S, (10)
em que:
e Sy, =R*(m,n)
e S, =R**(m—1,n)+R***(m+1,n)+R***(m,n—1) + R***(m,n+1)
e S5 =R*:)(m—-1,n—-1)+R**2(m+1,n—1)+R**2(m+1,n—-1)+
+R?**2(m+1,n+1)
e W, Wy, W, = coeficientes ponderados;

o ), %, X, = coeficientes exponenciais.

A Figura 16 mostra o melhor resultado visual a partir da otimizag@o dos parametros feita
pelos autores. Neste trabalho, foram utilizadas imagens provenientes do banco digital mini-

MIAS, contendo imagens digitalizadas com 8 bits de resolu¢@o de contraste.

Figura 16 — (A) Imagem mamogrifica original; (B) Imagem mamogréafica apds o algoritmo de realce de

contraste (filtragem ndo-linear).

(A) (B)
Fonte: (ZHOU, PANETTA, AGAIAN, 2010).
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4.2 Técnicas de realce de contraste indiretas

4.2.1 Equalizacao de histograma

Uma técnica basica de realce de contraste indireta é a equalizagdo de histograma
(histogram equalization - HE). Essa técnica mapeia a entrada de niveis de cinza para um nivel
de cinza proporcional a sua densidade cumulativa, de forma que a probabilidade de cada nivel
de cinza da imagem resultante (pds-HE) seja uniformemente distribuida. Idealmente, a imagem
de saida deveria conter a mesma quantidade de pixels para cada valor discreto de nivel de cinza.
A equalizacdo de histograma resulta em um excessivo realce de contraste, podendo acarretar
em ruidos na imagem (PISANO et al., 2000).

Na equalizacdo global, todos os tons de cinza da imagem sdo levados em consideracao
no processamento. J4 nas equalizacdes em regides, € definida uma janela para varrer a imagem
de forma pontualmente ou por blocos. Na equalizacdo regional pontual, apenas o ponto central
da imagem € equalizado, enquanto que na equaliza¢do por blocos, todos os pontos da janela sd@o
equalizados.

Supondo que uma imagem esteja no intervalo [0, L-1], em que L = 2n°debits tem-se que
r sdo os valores de intensidades da imagem a ser processada, com r = 0, indicando pixels pretos
e r = L-1, o pixel mais branco. A equalizacdo de histograma busca normalizar a distribui¢do da
probabilidade de ocorréncia de valores de intensidade na imagem. A Equacdo (11) define o
processo de mapeamento de intensidade, conforme Gonzalez e Woods, sendo s os niveis de

intensidade de saida do elemento original r (GONZALEZ, WOODS, 2010):

j=0

K k
L—1
sk =T(n) = (L—l)Z:Pr(T“j) :%
j=0

sendo que T (ry) € a transformagdo de mapeamento (equalizagido de histograma), k varia de 0
até L-1 (valores de intensidade de pixel), M x N é o tamanho da imagem e p, € a fungdo

densidade de probabilidade (PDF) de r.
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4.2.2 CLAHE - Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization

Uma das variag¢des da equalizacdo de histograma (HE) € a equalizacdo de histograma
adaptativa com limitacdo de contraste (CLAHE) desenvolvido por Pizer e colaboladores
(PIZER et al., 1987). Esta técnica ajusta o histograma em um histograma pré-definido, e depois
redistribui os valores excedentes em outras intensidades, ou seja, aqueles que nio se encaixaram

na distribui¢do, antes de computar a fun¢ado de distribuicao cumulativa (LU ez al., 2010).

Alguns parametros podem ser selecionados durante a implementacdo da técnica
CLAHE. Um deles € o tamanho da janela que dividira a imagem sendo responsavel por definir
o tamanho das regides que sofrerdo a acdo da CLAHE. O nimero ideal ¢ melhor determinado
empiricamente, e depende do tipo da imagem de entrada. O limite de corte € outro parametro

ajustdvel, influenciando na quantidade de pixels que serdo redistribuidos.

Além disso, a técnica CLAHE sofre influéncia da distribuicdo aplicada, sendo as
func¢des uniforme, exponencial e Rayleigh as mais utilizadas. Essa distribui¢do é usada como
base na criacdo tanto da transformacdo de contraste quanto do formato do histograma das
regidoes processadas, sendo dependente do tipo de imagem de entrada. Em imagens
subaquaticas, por exemplo, a distribuicao Rayleigh aparenta ter melhores resultados, inclusive
sendo usado no recente trabalho de Ma e colaboradores (MA et al., 2018). Em um outro trabalho
(REZENDE JUNIOR, CARNEIRO, PATROCINIO, 2018), foi mostrado que para imagens
mamograficas a distribui¢do utilizada ndo modifica os resultados de maneira significativa.

A técnica CLAHE € efetiva em realce de contraste, entretanto é necessario verificar a
quantidade de ruidos que foi inserida na imagem. Dessa forma, é importante aplicar tal técnica
apos a etapa de remocao do ruido, evitando assim, realcar também o sinal indesejado (ZHAO,
GEORGANAS, PETRIU, 2010). A Figura 17 mostra o esquema de funcionamento da
equalizacdo de histograma quando existe o limite de corte, em que o histograma original de

uma determinada imagem € modificado apds clip-limit.
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Figura 17 — (A) Histograma original; (B) Limiar de corte do histograma definido neste caso por ldgica fuzzy; (C)
Ap6s limitar a regido de corte (clip-limit), os pixels acima do limite sdo redistribuidos, formando um novo

histograma.

hfx 'I"“J.'J

]
Limite de corte T Limite de corte

o (A) E (B) 0 ©

W

Fonte: Modificado de (JENIFER, PARASURAMAN, KADIRVELU, 2016).

A Equagdo (12) apresenta o calculo efetuado para o processamento da CLAHE:

(CIVCIK et al., 2015)

g = [gmax - gmin]p(f) + Imin (12)

dado que g¢ o novo valor de pixel processado apds a CLAHE, gpin € gmayx indicam o minimo
e 0 maximo valor do pixel, respectivamente, € p(f) é a func¢do de probabilidade de distribuicdo

acumulada.

Em resumo, a técnica CLAHE opera em pequenas regides da imagem (parametro
ajustavel), calculando a fun¢do de transformacgdo de contraste para cada regido individualmente,
a partir do limite de corte configurado. Cada regido sofre realce de contraste, sendo o
histograma de saida dessas regides correspondente, aproximadamente, a funcdo de distribui¢ao
selecionada. Por fim, € feita uma interpolacdo bilinear para eliminar alguma borda que pode ter
sido induzida artificialmente (ZUIDERVELD, 1994).

Em uma pesquisa, uma modificacdo do algoritmo CLAHE foi proposta, denominada
Fuzzy Clipped Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization (FC-CLAHE). A diferenca
deste algoritmo para a CLAHE originalmente proposta é com relacdo ao limite de corte (clip-
limit). Neste trabalho, o clip-limit do histograma nao € definido por um valor real escalar, mas
sim por uma logica fuzzy. Esse algoritmo foi capaz de aumentar o contraste local de

mamogramas digitais, bem como preservou o brilho da imagem. O contraste foi suficientemente
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realcado de forma a tornar o diagndstico mais preciso (JENIFER, PARASURAMAN,
KADIRVELU, 2016). A Figura 18 apresenta os resultados do trabalho.

Figura 18 — (A) Imagem original; (B) Imagem processada com CLAHE e clip-limit em 0,01; (C) Imagem

processada com a técnica proposta pelos autores, utilizando 16gica fuzzy para determinacao do limite de corte.

(A) (B) ©

Fonte: Modificado de (JENIFER, PARASURAMAN, KADIRVELU, 2016).

Em outro trabalho (AL-NAJDAWI, BILTAWI, TEDMORI, 2015) foi proposto a
segmentacdo, realce de contraste e classificacdo de imagens mamograficas digitais. Para o
realce de contraste, os melhores resultados foram obtidos a partir do uso da técnica CLAHE.
Os radiologistas que avaliaram as imagens, apds os processamentos com as diferentes técnicas,
afirmaram que o realce de contraste aplicado neste trabalho resultou em melhor qualidade visual
das imagens. A Figura 19 apresenta os resultados das imagens originais (superiores)

comparadas com as imagens processadas (inferiores).
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Figura 19 — Imagens originais e as respectivas imagens processadas com a técnica CLAHE e filtro de mediana.

Imagens originais

Fonte: Modificado de (AL-NAJDAWI, BILTAWI, TEDMORI, 2015).

N3ao s6 em imagens mamograficas, mas também em outros tipos de imagens médicas, a
CLAHE tem se mostrado bastante eficiente. No recente trabalho de Sahu e pesquisadores
(SAHU et al., 2019) foi proposta uma combinacao de reducdo de ruido e realce de contraste em
imagens de retina (fundo do olho). Para a reducdo de ruido foram testados os seguintes filtros:
Wiener, Média, Mediana (e Mediana ponderada) e Gaussiano, todos eles utilizados em conjunto

com a CLAHE e obtendo bons resultados a partir de métricas quantitativas.

4.2.3 RMSHE — Recursive Mean-Separate Histogram Equalization

Como a equalizacdo de histograma (HE) ndo permite que o brilho da imagem se
mantenha, alguns métodos propdem a equalizacdo de histograma com a preservacao do brilho
da imagem. A técnica de bi-equaliza¢do de histograma com preservacgdo de brilho (Brightness

preserving Bi-Histogram Equalization - BBHE) separa o histograma de entrada em duas partes,
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baseado na média de brilho, e entdo equaliza esses dois “sub-histogramas” independentemente
(WANG, YE, 2005).

A técnica recursiva de equalizagdo de histograma por separacdo de média (Recursive
Mean-Separate Histogram Equalization - RMSHE) nada mais é do que a implementacdo da
técnica BBHE de maneira recursiva. Da mesma forma, a RMSHE fornece um realce de
contraste preservando o brilho da imagem. Ela funciona de maneira a separar a média da

imagem antes de efetuar a equalizacdo do histograma (LEE et al., 2013).

No algoritmo de RMSHE, proposto por Chen e Ramli em 2003 (CHEN, RAMLLI, 2003),
a imagem € separada em duas subimagens baseadas na média de pixels da imagem original.
Depois da separagdo, o histograma das duas subimagens sdo equalizados e a separacdo por
média € feita de forma recursiva, em quantos niveis de recursdo desejar. Quanto maior a
separacdo por média, mais o brilho da imagem original € preservado no realce de contraste.
Entretanto, se o nivel de recursdo tender ao maximo possivel, o resultado da imagem da saida

¢ praticamente igual a imagem de entrada.

A Figura 20 ilustra o funcionamento do algoritmo recursivo RMSHE quando o nimero
de recursdes ¢ igual a dois. A esquerda (Figura 20 - A), percebe-se que o histograma original
da imagem ¢ inicialmente dividido em duas regides: uma acima da média de intensidade dos
pixels, e outra abaixo. Apds essa primeira recursdo, sdo calculadas as médias referentes as duas
“subimagens”, segunda recursdo. Ja a direita (Figura 20 - B), percebe-se a equalizacdo de
histograma feita pelo algoritmo RMSHE em cada recursdo, modificando o histograma da

imagem resultante.
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Figura 20 — (A) Histograma original com os cdlculos da média; (B) Histograma resultante apds o algoritmo

RMSHE ser aplicado com o nimero de recursdes igual a 2

(A) (B)

RMSHE, r=2

|

I

> x

i |
XO Xml Xm /Ymn XL-I
Fonte: (CHEN, RAMLI, 2003).

No artigo de Akila, Jayashree e Vasuki, dentre as diversas técnicas testadas, o algoritmo
da RMSHE e da CLAHE se mostraram ser boas técnicas no realce de nddulos e
microcalcificacdes em imagens mamograficas (AKILA, JAYASHREE, VASUKI, 2015).
Segundo os autores, em imagens mamograficas de pouco contraste a técnica RMSHE se
mostrou superior a técnica CLAHE. A Figura 21 apresenta os resultados das imagens

processadas.

Figura 21 — (A) Imagem original; (B) Imagem processada com CLAHE; (C) Imagem processada com a técnica

recursiva RMSHE.

(A) (B) ©)

Fonte: Modificado de (AKILA, JAYASHREE, VASUKI, 2015).
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4.2.4 Logarithmic Transform Histogram Matching - (LTHM)
Um dos processos de Transformagdo Logaritmica de histograma (LTHM) foi
introduzido por Again, Silver e Panetta (AGAIAN, SILVER, PANETTA, 2007), podendo ser

descrito conforme o diagrama de blocos da Figura 22:

Figura 22 — Diagrama de blocos da transformag@o logaritmica de histograma com equalizagio espacial.

Imagem Transf. Transf. Match Transf. Transt. Imagem
Original Ortogonal Logaritmica Histograma Inversa Log Inversa real¢ada
rigmna ) ) ’ Ortogonal..
_| Equalizacao Transf.

> Trasnformagao >

Histograma Logaritmica

Primeiramente, uma equaliza¢do de histograma € aplicada na imagem, para depois
calcular a transformacao logaritmica do histograma. A imagem original possui seus coeficientes
da transformacdo logaritmica ja mapeados, de forma a criar um histograma (match histogram)
similar que coincida com os coeficientes da transformag¢do do histograma da imagem
equalizada. Esse método demonstrou “imitar” a capacidade de equalizacdo de histograma sem
sofrer o problema do aumento excessivo da faixa dindmica mostrado por Chen e Ramli no
trabalho apresentado no topico anterior (CHEN, RAMLI, 2003). Este método tem a vantagem

de ser rapido e sem qualquer tipo de recursao.

4.3 Conclusoes

Neste capitulo foram descritas algumas técnicas utilizadas para o realce de contraste em
imagens digitais, e em alguns casos combinadas com filtros para reducdo de ruido. Véarios
métodos apresentaram resultados quantitativos e qualitativos interessantes no realce de
contraste, seja de regides de interesse ou da imagem como um todo. Uma das técnicas que se
destacou, para imagens mamograficas, foi a CLAHE, que no inicio do seu uso ndo se mostrou
um método eficiente, visto que na época das imagens digitalizadas de filme, o ruido era bastante

realcado, ndo gerando uma boa imagem. No entanto, a partir de 2015, alguns estudos vém
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utilizando desta equalizacdo de histograma adaptativa e obtendo resultados satisfatorios,
inclusive a partir da avaliacdo por médicos radiologistas.
No préximo capitulo serdo descritas algumas métricas quantitativas utilizadas para a

avaliacdo das técnicas de realce de contraste apresentadas até aqui.
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Capitulo 5 METRICAS DE QUALIDADE DE IMAGEM

Uma das maneiras de avaliar a eficicia de determinada técnica de realce de contraste
em imagens € a partir da inspe¢do visual, embora tal medida qualitativa seja bastante subjetiva.
Dessa forma, neste capitulo serdo apresentadas algumas medidas quantitativas de desempenho
de contraste, que podem ser calculados nas imagens apds o processamento digital a fim de

compara¢do com a imagem original, e entre os diversos processamentos aplicados.

5.1 Razao contraste-ruido (CNR)

A relacdo contraste-ruido (CNR) € uma medida de contraste que independe do tamanho
do objeto que estd em analise. E uma medida do nivel do sinal na presenca de um ruido, sendo
a diferenca entre a média da escala de cinza da regido de interesse do sinal (Xs) e a regido de

interesse do fundo (Xz). O CNR ¢é dado pela Equacdo (13) (PERRY et al., 2006) abaixo,

Xs — Xp)

’O-SZ + o2 (13)
2

no qual og e ar representam os desvios-padroes do sinal e do fundo das regides de interesse,

CNR =

respectivamente.

O CNR € uma boa métrica para descrever a amplitude do sinal em rela¢do ao ruido da
imagem. Como o calculo é computado a partir da diferenca entre médias da regido do sinal e
do fundo, essa medida € principalmente aplicada quando se usam objetos que geram um nivel
de sinal homogéneo (BUSHBERG, BOONE, 2011). O CNR ¢ comumente calculado com um
objeto de aluminio posicionado em placas de polimetilmetacrilato (PMMA). Quanto maior o
resultado do CNR, maior € a relacdo de contraste em relac@o ao ruido, isto €, uma filtragem de

ruido leva o CNR a ter um valor aumentado.
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5.2 Relacao sinal-ruido de pico (PSNR)

A relacdo sinal-ruido de pico, conhecida como Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) é
uma medida que define a relac@o entre a mixima energia (poténcia) de um sinal e a poténcia
do ruido (DABOV et al., 2007). Um alto valor de PSNR significa uma alta rela¢do entre as
poténcias das imagens comparadas (VERGUTZ, 2013). Matematicamente, o PSNR pode ser

calculado conforme a Equacgao (14), dado em decibéis (dB):

(14)

(L —1)?
PSNR - 1010g10

MSE

A variavel L é igual ao nivel de cinza da imagem (2™ %) e MSE (Mean Squarred

Error) indica o erro quadratico médio, conforme calculado pela Equacgdo (15).

N

1 M
MSE = o> D 16 ) = x(,)?) (15)

i=1j=1

em que x'(i,) e x(i,j) representam os pixels da imagem apds o processamento e os pixels da
imagem original, respectivamente, e M X N o tamanho da matriz da imagem.

Analogamente a interpretacdo do CNR, quanto maior o valor obtido no célculo do
PSNR, maior foi a relagcdo entra a maxima energia de um sinal ao ruido. Portanto, ao interpretar
o resultado, deve-se atentar se um aumento ou diminui¢dao do valor se deu pela reducido do

ruido, ou pelo aumento de contraste.

5.3 Indice de similaridade estrutural (SSIM)

A medida de similaridade estrutural (Structural Similarity - SSIM) foi desenvolvida por
Wang e colegas (WANG et al., 2004) com o objetivo de comparar padrdes locais de intensidade
de pixel que sdo normalizados para luminéncia, contraste e estrutura (covariancia). O diagrama

geral do indice SSIM ¢ apresentado na Figura 23.
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Figura 23 — Diagrama de blocos explicando o algoritmo do SSIM.
Sinal x Me‘.j’d,a d.e
Luminancia
{+_'\ Medida de
_/ Contraste Comparacio
* Luminancia
Comparacdo Combinac3o Medida de
e Medida de Contraste Similaridade
ey Luminancia
= Comparacao
5 Medida de Estrutura
+\__j Contraste

NS
Fonte: Modificado de (WANG et al., 2004)

Tal medida de similaridade entre um par de imagens € calculada em varias janelas da
imagem, podendo variar a funcdo e o tamanho dessa janela. O calculo do indice de similaridade
estrutural entre duas janelas de coordenadas x e y (mesmo tamanho) € mostrado na Equacgado

(16):

(Zﬂxﬂy + Cl) (Zo-xy'i'cz)

SSIM (x, =
&) = 2t 2T )2 + a2+ Cp)

(16)

na qual:
® [ e u,: média das coordenadas xe y,
® oxeoy: varidncia de xe y;
® Oxy: covariancia de xe y;
e (e C,: constantes que estabilizam a divisio quando [(u,)?* + (uy)z] sdo

proximos de zero;

O célculo das constantes C; e C,, descrito nas Equacdes (17) e (18), é feito pelo
quadrado da multiplicacdo da faixa dindmica de pixels (L) por um vetor constante (K). A

variavel L é igual a (2N?debits — 1) isto €, se a imagem for de 8 bits, tem-se L igual a 255.
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C, = (K;.L)? (17)
C, = (K;.L)? (18)

Na prética, o importante € ter uma medida de qualidade global da imagem. Portanto, é
utilizado a média (MSSIM) da matriz resultante com os valores de SSIM calculados nas janelas
do par de imagem comparado. A Equacdo (19) apresenta como € feito o calculo do MSSIM, no

qual a varidvel M representa o nimero de janelas locais da imagem, e, xj eyj, indicam o

contetido das imagens na posicdo j da janela.

M
1
MSSIM(X,Y) = MZ SSIM(%;y;) (19)
j=1

O resultado do MSSIM varia entre O e 1, sendo que um valor maior de MSSIM indica
uma maior similaridade entre as imagens comparadas. Isto significa que quando o valor 1 é
atingido, o par de imagens analisado é idéntico (BROOKS, ZHAO, PAPPAS, 2008). No
trabalho de Zhou et al. (ZHOU et al., 2016), em 2016, o MSSIM foi utilizado visto que ele

representa também o grau de distor¢do da imagem processada (realcada).

Quanto maior o SSIM, menor foi o nivel de distor¢ao da imagem. Isso significa que, ao
se utilizar técnicas de realce de contraste de imagem, o valor de MSSIM ndo pode ser
extremamente baixo, pois indicaria uma grande modificacdo com relacdo a imagem original.
Por outro lado, o valor calculado de MSSIM também ndo pode ser extremamente alto (muito
proximo de 1), pois indicaria que o processamento aplicado na imagem nao promoveu diferenca
de luminéncia e contraste em relagdo a imagem original. Um valor de MSSIM igual ou muito
proximo a 1 € esperado, por exemplo, em aplicacdes que desejam reconstruir imagens a partir
de imagens de referéncia. Dessa forma, um valor de similaridade muito pr6ximo a um, indicaria

que a técnica de reconstru¢do promoveu imagens resultantes semelhantes as imagens originais.

5.4 Variancia e entropia

Outra métrica utilizada como método para avaliacdo de contraste € a medida da

variancia (o?). Ela indica o quao distante, de maneira geral, os valores de um conjunto estdo do
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valor esperado deste mesmo conjunto (MONTGOMERY, RUNGER, 2007). Quanto maior a
variancia, mais os valores estdo distantes da média. Em imagens, a variancia (e o desvio padrao
- 0) pode ser interpretada como uma medida de contraste, ja que se verifica o quanto cada pixel
estd variando da média, sendo que uma maior variancia, significa uma maior variacdo dos
valores de intensidade de pixel, e, portanto, um maior contraste. A Equacgao (20) representa o

calculo da variancia,

N
1
Variancia (6?) = mz:lXi —ul? (20)
i=1

em que, V& o nimero de observagdes, X; sao os elementos, e u ¢ a média dos valores de X.

Ja a entropia (H), também denominada de incerteza, de uma imagem é uma medida
estatistica de aleatoriedade que pode ser usada para avaliar a “regularidade” da imagem, sendo
um quantificador da randomicidade muito utilizada em anélise de textura (GONZALEZ,
WOODS, EDDINS, 2003). A entropia representa a informacao geral da imagem, sendo que
uma maior entropia indica que a imagem possui maior informacdo (PAL, DUTTA-
MAJUMDER, 1986; ZHOU et al., 2016). Quanto maior a entropia de uma imagem, maior é o
seu contraste e a sua “desorganizagdo”, visto que uma imagem contendo apenas um Unico tom

de cinza, por exemplo, apresenta entropia igual a zero. A Equac¢do (21) apresenta o cdlculo da

entropia (ZHOU et al., 2016),

M N
Entropia (H) = = > > p(i,/)logp(i,J) (21)

=1 j=1

no qual M x Né o tamanho da imagem, ¢ p(i, j) é a probabilidade de ocorréncia.

5.5 Medida de realce (Measure of enhancement - EME)

Na tentativa de medir quantitativamente o contraste, Agaian, Panetta e Grigoryan
(AGAIAN, PANETTA, GRIGORYAN, 2000) desenvolveram uma medida de realce
denominada Measure of enhancement (EME), ou também measure of improvement (medida de

melhoria). Segundo os autores, a melhora de uma imagem apds o processamento é geralmente
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dificil de ser medida, inclusive pelo fato da percepg¢do visual ser dificil de ser qualificada. O

EME ¢ definido conforme a Equacgdo (22),

ka kq
1 ...
EME = max ¢ ¢qo) X ZZZOIOgﬁL’k'l (22)
ek =1 k=1

min;k,l

no qual, Iy g1 © Imink,y 880 0s méximos e os minimos da imagem X{(7,m), respectivamente
dentro do bloco wx. A imagem deve ser dividida em kikz, nos blocos wx(7j) de tamanho /7 x

Iz, e{®} deve ser uma determinada classe de transformacdes ortogonais.

Essa medida € relacionada com a lei de Weber para o sistema visual humano, que tenta
quantificar a resposta do ser humano a um estimulo fisico. Quanto maior o valor do EME para
uma determinada regido de interesse analisada, maior € o contraste entre os pixels dessa regido,
visto que maior foi a diferenca entre o valor madximo e minimo da regido analisada. Tal métrica
visa validar o contraste de maneira objetiva, dado que ela leva em consideracdo a alta

dependéncia entre os pixels processados e os pixels da sua vizinhanca.

Uma das desvantagens da utilizagdo da técnica EME para quantificacio de realce de
contraste em imagens mamograficas € o fato da obrigatoriedade da selecao de uma regido de
interesse. Isso implica em uma medida mais local, o que pode ndo significar em um resultado
condizente para a imagem toda, visto que a medida € dependente da regido de interesse
selecionada. Consequentemente, caso a regido de interesse seja muito grande, objetivando

retratar um resultado mais proximo com a imagem toda, o custo computacional é aumentado.

5.6 Relacao sinal-ruido (SNR)

Outra métrica bastante utilizada em imagens mamograficas € a relagdo sinal-ruido
(SNR). A medida é similar ao CNR, porém ao contrario do CNR, o tamanho e o formato do
objeto em estudo € incluido no calculo. Além disso, o SNR nao necessita que se use um objeto
de teste que gere um sinal homogéneo, entretanto o fundo precisa ser homogéneo. O calculo do

SNR segue a Equacao (23):
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SNR = z (4~ Xe) ;FXF) (23)

Segundo a Equagao (23), no numerador tem-se que X; € o valor do “sinal” no pixel i, e
Xp, o valor da média do fundo. No denominador, oy é igual ao desvio padrio do fundo. Dessa
forma, a relacdo sinal-ruido representa o sinal integrado sobre uma ROI, no qual engloba o
objeto de interesse, dividido pelo ruido. E importante que o calculo de X seja o mais preciso,
sendo calculado sobre a maior regido possivel (BUSHBERG, BOONE, 2011). Altos valores de

SNR, indicam maior quantidade do sinal em relagdo ao ruido.

5.7 Second-derivative-like measure of enhancement (SDME)

Outra forma de avaliar quantitativamente a performance de uma técnica de realce de
contraste € por meio da segunda-derivada de medida de realce (Second-derivative-like measure

of enhancement - SDME) (LU et al., 2010). A SDME ¢ definida pela Equacdo (24),

' ] M B I =21 . .H.
‘SDM(EH;Q = 201n k1 rter k.l k.
rlkz =1 k=l ‘[mm(:k_lF + ijenfei':k_! + Imm:ﬁ'_f (24)

na qual a imagem € dividida em dois blocos k7 *k2. Imaxki, Imin:k1$30 0s Maximos e 0s minimos
valores dos pixels em cada bloco separadamente, € /eenter;i1 € a intensidade do pixel de centro
de cada bloco (janela). Cada bloco deve conter um niimero impar de pixels, como por exemplo
3x3, 5x5, 7x7.., 15x15.A SDME ¢é uma métrica semelhante ao EME, em que um maior valor
sugere um maior contraste aquela regido analisada, sendo tal métrica bastante sensivel ao nivel

de degradacdo (artefatos) da imagem (SHAH, DALAL, 2016).

5.8 Espectro de poténcia do ruido normalizado (NNPS)

Atualmente, uma das medidas mais indicadas pelos fabricantes sobre a imagem gerada

nos equipamentos mamograficos € o espectro de poténcia do ruido normalizado. Normalized
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Noise Power Spectrum ou espectro de poténcia do ruido normalizado (NNPS) € definido como
sendo a poténcia do ruido no dominio da frequéncia (NPS) dividida pelo valor da média dos
pixels do sinal ao quadrado (L2) (DOBBINS et al., 2006). Essa relag@o pressupde que os valores
de pixels foram linearizados em relacdo a exposicdo e ¢ dada em mm? A Equacdo (25)

apresenta o calculo do NNPS:

NPS(u,v)

= (25)

NNPS(U,‘/) =

O NPS ¢ essencialmente uma subdivisdo da variancia, porém dependente da frequéncia,
e de fato, a integral do NPS sobre todas as frequéncias € exatamente igual a varidncia da imagem
(BUSHBERG, BOONE, 2011). Pelo NNPS ¢ possivel avaliar a performance do detector na
imagem em nivel de ruido (DOBBINS III, 2000). Melhorar o valor de NNPS € importante para
o desenvolvimento de bons detectores (KIM, KIM, 2016), e, por isso, diversas pesquisas que
envolvem reducio de ruido vém sendo encontradas na literatura (HUANG, DECRESCENZO,
ROWLANDS, 1999; ISMAILOVA, KARIM, CUNNINGHAM, 2015; WEISFIELD,
BENNETT, 2001).

O calculo do NNPS se torna importante, principalmente na analise do ruido, visto que
duas imagens podem ter variancias (contraste) similares, ou até idénticas, entretanto o ruido
intrinseco nelas pode ser muito diferente, o que ndo seria detectado apenas pelo célculo da
variancia. Na Figura 24 é possivel notar, visualmente, a diferenga entre os ruidos, apesar das

regides delimitadas possuirem a mesma variancia.

Figura 24 — A variancia (o) calculada nas regides dentro do retdngulo amarelo é idéntica em ambas as figuras.

Entretanto, ha diferengas de textura nos ruidos, que podem ser caracterizadas com o calculo do NNPS.

Fonte: (BUSHBERG, BOONE, 2011)
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5.9 Conclusoes

Conclui-se deste capitulo que existem varias métricas quantitativas usadas na literatura
a fim de mensurar a qualidade de uma imagem, levando em considerac¢do ruido, contraste,
estrutura das imagens analisadas, entre outros. Como cada estudo utiliza um banco de imagens
diferente, fica dificil comparar os valores numéricos absolutos das métricas em si. No entanto,
€ possivel verificar o comportamento de técnicas distintas de processamento ao se comparar os
valores calculados. Ap0s o estudo e teste de algumas das métricas quantitativas apresentadas
neste capitulo, sentiu-se a necessidade da criacdo e implementacdo de uma nova medida de
contraste mais global, a ser analisada na imagem toda, ampliando a gama de medidas ja
existentes na literatura. Essa nova medida (indice) foi criada, sendo descrita e detalhada no

proximo capitulo (Capitulo 6).
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Capitulo 6 INDICE CARNEIRO DE CONTRASTE (ICC)

Tendo em vista a necessidade de uma métrica global que fizesse uma medida
quantitativa de contraste a partir de regides da imagem, foi implementado um indice de
contraste local médio baseado no cilculo de desvios padrdes locais denominado Indice Carneiro
de Contraste (ICC), do inglés Carneiro Contrast Index (CCI). Este indice calcula o desvio
padrdo de regides dentro de um kernel 3x3 que varre todos os pixels da imagem, gerando uma
nova matriz (mapa) com o desvio padrdo entre o pixel central analisado e seus oito vizinhos.
Dessa forma, apds a janela varrer toda a imagem, calculando os desvios padrdes locais em
regides de tamanho 3x3 da imagem, tem-se uma matriz resultante com valores de desvios

padrdes de mesmo tamanho que a imagem original.

Essa matriz de desvios padrdes resultantes ja fornece um resultado qualitativo, visto que
ele fornece o resultado visual da imagem a partir dos desvios padrdes. Regides mais claras,
tendem a mostrar regides com maior contraste (maior desvio padrdo), enquanto que regioes
escuras mostram regides com menor desvio padrdo e, portanto, menor contraste. A Figura 25
exemplifica as matrizes de desvios padrdes resultantes para duas imagens: uma original (sem
processamento) e uma processada com a técnica CLAHE aplicada na mesma imagem original.

Baseou-se a métrica proposta no célculo de desvios padrdes pelo fato dessa medida estar
diretamente relacionada a variancia, e consequentemente ao contraste de uma imagem. O desvio
padrdo apresenta o grau de dispersao de um conjunto de dados, e neste caso, dos tons de cinza
de uma imagem, podendo representar por meio do célculo do desvio padrao de uma regido, o
quanto esses pixels sd@o ou ndo uniformes. Quanto maior o desvio padrdo, maior a variancia de
niveis de cinza da regido, indicando uma maior distancia entre os valores de pixel, e, portanto,

um maior contraste.
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Figura 25 — Exemplo das matrizes de desvios padrdes resultantes (mapas) entre uma imagem original, sem

processamento, e uma imagem processada.

Original

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pela Figura 25 verifica-se que o mapa para a imagem processada apresenta tons de cinza
mais claros, indicando maior contraste em relagdo a imagem original, na qual o mapa resultante
apresenta tons de pixel mais escuros, isto €, com menor desvio padriao nas regides. Nota-se, no
mapa da imagem original, pixels mais claros apenas na regido da borda da mama (interface

fundo/mama).

ApOs o calculo dessa matriz resultante de desvios padrdes, € feita uma média aritmética
(x) da matriz, obtendo um unico valor de ICC para a imagem. Para melhor efeito de
comparag¢do, as imagens devem estar normalizadas entre O e 1, dividindo os valores de pixel
pelo maximo do fundo da escala. Ou seja, para imagens de 12 bits, todos os valores de pixel
sdo divididos por 4095, sendo que s6 atinge o valor igual a 1, caso tenha algum pixel com valor
igual a 4095. Essa normalizagdo € importante para a comparagao entre imagens com resolucao
de contraste distintas, visto que as imagens de tomossintese possuem 10 bits (méximo 1023) e
as de mamografia digital possuem 12 bits (maximo 4095).

O resultado final do indice € multiplicado por uma constante, cujo valor € igual a 1000,

de forma que o valor numérico seja maior, e assim, seja mais facil para analisar, ja que devido
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a normalizacdo, os valores numéricos do indice sdo baixos. Quanto maior o indice de contraste,
maior € o contraste global da imagem analisada, baseado em contrastes locais (por regido). A
Equacdo (26) mostra o calculo do indice de contraste criado nesta tese, levando em
consideragdao que s6 entram para o calculo final valores com desvio padrao maior que zero

(regides que de fato sofreram alteragc@o de contraste),

11
ICC(x,y) = m—— Z Z (fx+my+n)—u)?|l x1000 (26)
m=—1n=-1
\ J
|
= dpl
Sedp; >0; ICC(x,y) = m— dp;
Sedp; =0;ICC(x,y) =0
em que:

e f(x,y)=aimagem de tamanho m x n pixels;

e numel =ndmero de elementos com resultado de desvio padrdo maior que zero (para
o célculo da média aritmética da matriz de desvios padrdes);

e 1, =média aritmética dos pixels da janela em analise (usada para o calculo de desvio

padrao local);

Para o céalculo dos desvios padrdes dos pixels que estavam na borda da imagem, é
preciso acrescentar pixels para que seja possivel ter uma janela 3x3. Assim, foi usado um
padding simétrico, em que os valores sdo espelhados, completando o kernel com os nove
elementos da janela. A Figura 26 apresenta um esquema resumido de como o indice € calculado
em uma imagem. Foi considerado apenas uma regido da imagem (matriz) para efeito de

ilustragdo, ressaltando que o indice € calculado na imagem como um todo.
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Figura 26 — Esquema resumido do indice de contraste implementado. A imagem (matriz) original é normalizada,
e uma janela deslizante de tamanho 3x3 varre toda a imagem calculando os desvios padrdes locais. Por fim, é

calculada a média aritmética dos valores de pixel maiores que zero da matriz de desvios padrdes locais (mapa).

Matriz de desvios padrdes

Matriz original Matriz normalizada (mapa)
1321[1270]{1260{1897]|1541| 10,3210,31{0,31{0,46/0,38| |0,08]0,08| 0,08 0,07 /0,04
1980[1982|1251|1366]1748| 0.48§0.480.31]0.33|0.43| |0,10}0.08] 0,08]0,07|0,07
1104[1161|1147|1184|1170| [0,27]0,28)0,28{0,29/0,29| {0,11}0,10{0,08}0,11]0,16
986 1972 [1012|1021] 0 0,24 0,24“ 0,2510,25/0,00| |0,08/0,09/0,11/0,13/0,15
411 [354[355] 0 0 0,10]0,09 \‘009 0 0 0,10/0,11]0,11{0,110,08

0 0 0 0 \Q 0,05[0,0510,04{0,03| 0
I 1 Janela movel l j l
Normalizag¢do Calculo dos indice

desvios padrées x (valores > 0)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando a Figura 26, vale relembrar que, os pixels de borda foram espelhados, de
maneira a formar a janela 3x3, e que os valores resultantes nesta figura estdo aproximados para
duas casas decimais, apenas para facilitar o esquema. Nesta figura, pressupde-se que a janela
(em vermelho) j4 percorreu toda a imagem, e, portanto, todos os valores da matriz de desvios
padrdes ja foram devidamente calculados. Para o calculo final da média, neste exemplo, apenas
o ultimo pixel (valor igual a 0), ndo entraria no cdlculo do indice, pois a média aritmética (x)

s0 € feita com valores de desvio padrdo maiores que zero.

6.1 Conclusoes

A criagdo, implementacgdo e aplicacdo de um novo algoritmo capaz de mensurar o contraste
global de uma imagem foi bastante util, pois além de ampliar a gama de métricas, o indice
criado proporciona ndo s6 um resultado visual (matriz de desvios padrdes), mas também
fornece, um resultado quantitativo (numérico), que podera ser implementado e aplicado em
trabalhos futuros. Ao contrario do EME, em que € necessaria uma regido de interesse da
imagem, o indice Carneiro de Contraste (ICC), permite um calculo sobre a imagem toda, a
partir de medidas locais de desvio padrdao. Resumidamente, neste novo indice proposto, € feita
uma média aritmética dos valores de desvio padrdo maiores que zero que foram calculados em

regides de tamanho 3x3, varrendo todos os pixels da imagem.
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Para uma melhor organizacio do trabalho, foi proposto dividir os dois grandes testes do
trabalho em dois capitulos (“formato de artigo”), cada um contendo os respectivos materiais,
métodos, resultados e discussdes. O capitulo 7 (Parte I) é destinado a validacdo da técnica
CLAHE como algoritmo de realce de contraste em imagens mamograficas reais. J4 o capitulo
8 (Parte II) é reservado para a descri¢cdo da nova metodologia para realce de contraste que foi
proposta, bem como os resultados e discussdes obtidos nos testes em imagens de phantom e

imagens mamograficas reais de trés equipamentos distintos.
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Capitulo 7 PARTE I - VALIDACAO DA TECNICA CLAHE

“Este capitulo ¢ baseado no artigo completo que foi publicado no periédico IEEE Latin
America Transaction sob autoria do proprio autor desta tese em parceria com Debs, C. L.;

Andrade, A. O.; Patrocinio, A. C. —DOI: 10.1109/TLA.2019.8891954”

Dadas as dificuldades no processo de aquisi¢do (acesso) e producdo de um banco de
imagens mamograficas digitais, diversos estudos, inclusive recentes, ainda se utilizam de
imagens mamograficas digitalizadas de filme de 8 bits de resolucdo de contraste (KUMAR,
CHANDRA, 2014; JAIN, SINGH, BHATEJA, 2013; KIDSUMRAN, CHIRACHARIT, 2015;
WU et al,, 2010; BHATEJA, MISRA, UROOJ, 2016; ZHOU, PANETTA, AGAIAN, 2010;
AKILA, JAYASHREE, VASUKI, 2015; JENIFER, PARASURAMAN, KADIRVELU, 2016).
Vale destacar que, esse é um grande desafio da area de processamento digital de imagens, e
mesmo com todas as dificuldades encontradas, foram utilizadas neste trabalho apenas imagens
adquiridas de equipamentos digitais (DR — Digital Radiography), com resolucdo de contraste

de 12 bits para as mamografias 2D, e 10 bits para as imagens de tomossintese.

De maneira geral, tanto a Parte I quanto a Parte II do trabalho foram desenvolvidas em
um computador contendo o sistema operacional Windows 7 (64-bit), com processador Intel
Core 15-3470 (3.20 GHz), 12 GB de memodria RAM, e placa de video GeForce GTX 750 Ti.
Para o processamento das imagens, foi utilizado o software MATLAB®: sob licenca académica
de nimero 341439. Em alguns momentos, a visualiza¢cdo, manipulacdo e alguns célculos mais
triviais nas imagens (média e desvio padrao de pixels dentro de uma regido) foram feitas no

software livre ImageJ]®.

7.1 Materiais e métodos

O objetivo da primeira parte (Parte I) foi implementar e avaliar o algoritmo
computacional de equalizacdo de histograma adaptativo (Contrast-limited Adaptive Histogram
Equalization - CLAHE) e a variac@o de alguns de seus parametros em imagens mamograficas

de mamas densas. Para isso, foram calculados a relacao sinal-ruido de pico (PSNR), a variancia
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e a média do indice de similaridade estrutural (MSSIM). O grande diferencial desta etapa foi a
avaliacdo visual de um médico radiologista especialista em imagens mamograficas, a fim de
validar a técnica e definir o melhor parametro (tamanho da janela), comparando o realce de
contraste entre as imagens originais e as processadas com o algoritmo proposto. E comum
encontrar trabalhos na literatura que contam com a ajuda de médicos radiologistas na avaliagdo

das imagens (DAMASES et al., 2016, SPRAGUE et al., 2016)

7.1.1 Descricao do banco de imagens

Nesta Parte I, foram utilizadas imagens mamogréficas provenientes do banco digital
INbreast em formato DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) MOREIRA
et al., 2012). Esse banco € proveniente do Centro Hospitalar de Sdo Jodo em Porto, Portugal,
na qual todas as imagens foram obtidas do mesmo equipamento, um mamaografo digital FFDM
MammoNovation da fabricante Siemens, com 12 bits de resolu¢do de contraste. O tamanho das
imagens depende da compressdo (tamanho) da mama, contendo imagens de 3328 x 4084 ou

2560 x 3328 pixels, nas incidéncias médio lateral obliqua (MLO) e cranio-caudal (CC).

Todas as imagens do banco ja vém anonimizadas, com qualquer informacgdo pessoal
e/ou médica removida, respeitando o principio da confidencialidade. Outro fator positivo desse
banco, é o fato dele vir com um relatorio contendo os laudos de cada imagem feito em dupla-
leitura cega por radiologistas experientes. Dessa forma, dependendo da aplicacdo, € possivel
separar as imagens por: presenca ou ndo de lesdo, tipo de lesdo, classificacio BI-RADS,

densidade mamaria, entre outros.

Para esta primeira parte, foram selecionadas 98 imagens mamograficas laudadas como
mamas densas. Das 98 imagens, 77 delas sdo pertencentes ao padrdo ‘c’ de densidade mamaria,
e o restante, 21 imagens, pertencentes ao padrao ‘d’ de densidade mamaria, o tipo mais denso.
Ambos os tipos dificultam o diagnéstico, reduzindo a sensibilidade da mamografia. Foram
selecionadas apenas imagens contendo microcalcificagdes como lesdo principal, excluindo
imagens que continham nodulos. A ideia seria que o médico radiologista avaliasse o efeito da
técnica CLAHE na imagem como um todo, visto que a presenca de achados certamente poderia
chamar a atencdo apenas para o realce produzido nas lesdes. A Tabela 1 resume a quantidade

de imagens usada na Parte 1.
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Tabela 1 — Parte I: quantidade de imagens utilizadas, divididas por incidéncia (posicionamento).

Densidade mamaria Numero de imagens (MLO/CC)
Padrio ‘¢’ 77 (39/38)
Padrio ‘d’ 21 (11/10)
Total de imagens 98
7.1.2 Metodologia

Implementacao da técnica CLAHE

Foi implementada no software MATLAB® a técnica Contrast-limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE). Cada uma das 98 imagens originais, previamente
selecionadas, dos dois padrdes de densidade maméria foi processada. A Figura 27 esquematiza

o processo da aplicacdo da imagem, tendo como exemplo uma das imagens utilizadas no estudo.

Figura 27 — (A) Exemplo de imagem mamogréfica usada no trabalho. (B) Histograma original da imagem
mamogréfica; (C) Os parametros sdo definidos, e neste exemplo foi usada distribui¢do uniforme, nimero de
divisdes de sub-regides igual a 3x3 e limite de corte igual a 0,01. (D) Os pixels contidos dentro da regido de

corte sdo redistribuidos gerando um novo histograma, e uma nova imagem resultante apds o processamento com
a CLAHE.

4 4 10*
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(B) 10 10
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Histograma original Pré-CLAHE Pos-CLAHE

Fonte: Elaborada pelo autor.

A quantidade de sub-regides em que a imagem sera dividida é um dos parametros a ser
definido, e para este estudo foram selecionadas janelas de tamanho 3x3, 5x35, 7x7, 9x9, 12x12
e 15x15. Em um trabalho anterior (CARNEIRO et al., 2018), apds testes empiricos, foi
mostrado que a utilizacdo de janelas de tamanhos maiores, como por exemplo, maiores que

100x100 causam perdas de detalhes, prejudicando drasticamente a qualidade da imagem.

Quanto ao limite de corte, foram testados os valores 0,01, 0,05 e 0,1 com distribuicoes

de probabilidade exponencial e uniforme. Apds os diversos testes realizados, verificou-se que
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os valores mais altos de limite de corte, como 0,05 e 0,1, alteravam drasticamente o contraste
da imagem, saturando algumas regides e modificando o fundo da imagem. Dessa forma, optou-
se pela utilizacdo do limite de contraste igual a 0,01. Quanto a distribui¢do, notou-se pouca
diferenca visual entre a funcdo exponencial e uniforme, porém, optou-se pela distribui¢ao
uniforme, visto que com ela foi possivel que mais pixels com menor intensidade de nivel de
cinza fossem redistribuidos no novo histograma, promovendo maior contraste do que a funcio
exponencial. A Figura 28 apresenta os resultados das imagens apés a utilizagdo da técnica

CLAHE variando esses parametros (limite de corte e fun¢do/distribui¢cao de probabilidade).

Figura 28 — Variagéo do limite de corte (0,01, 0,05 e 0,1), bem como da fungdo usada (exponencial ou
uniforme). Nota-se que o limite de corte igual a 0,05 e principalmente 0,1, algumas regides da imagem
saturaram. Para este trabalho, foram usados limite de corte igual a 0,01 com distribuicdo uniforme, conforme a

primeira imagem da segunda linha.

Limaite de corte = 0,01 | Limite de corte = 0,05 | Limite de corte = 0,1

EXPONENCIAL

UNIFORME

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em suma, os parametros utilizados na CLAHE para as 98 imagens foram:
e Limite de corte (clip-limit): 0,01;
e Funcao de distribui¢cao: uniforme;
e Tamanhos de divisdo em sub-regides (janelas) variando entre: 3x3, 5x5, 7x7,

9x9, 12x12 e 15x15.

Avaliacdo quantitativa das imagens

Para a avaliagdo quantitativa das imagens, foram calculados os valores de variancia,
PSNR e MSSIM, conforme mostrado nas Equagdes (20), (14) e (19), respectivamente. A
variancia foi calculada individualmente para cada imagem (original e processada), e ao final,
para melhor interpretacdo, os valores de varidncia foram normalizados entre 0 e 1. Essa
normalizagdo foi feita dividindo o valor de cada varidncia pelo maximo valor de variancia
encontrado dentre todas as imagens. Isso significa, que quanto mais préximo de 1, maior foi a
variancia, e consequentemente maior € o contraste.

Para o célculo do PSNR, como as imagens possuem 12 bits de resolucao de contraste, o
valor de L usado na Equacio (14) foi de 4096, e o erro quadratico médio (MSE) foi calculado
entre a imagem original (sem processamento) e a imagem processada com a técnica CLAHE
nas diferentes janelas. O mesmo aconteceu para o MSSIM, que compara a similaridade entre a
imagem original e a processada. Para este calculo foi definido uma constante K; = 0,01 para o
calculo de C7e uma constante K, = 0,03 para o calculo de Cz, conforme Equacdes (17) e (18),
valores default para as constantes.

Ap6s os cdlculos de variancia, PSNR e MSSIM, foi feita uma média aritmética (+ desvio
padrdo) das imagens, a fim de comparar o resultado entre os processamentos com diferentes
numeros de regides testadas. Vale lembrar que, para PSNR e MSSIM, como € analisado o par
de imagens (original e processada), ndo existe valor numérico individual para as imagens

originais, fato que s6 ocorre para a variancia, no qual cada imagem possui seu valor individual.

Avaliacao visual das imagens

De forma a complementar o trabalho e os resultados quantitativos, foi feita também uma

avaliacdo visual (qualitativa) da imagem com a ajuda de um médico radiologista que possui 16
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anos de experiéncia em leitura e avaliacdo de imagens mamogréficas. Enfatizando que, além
da imagem original, foram feitos mais seis processamentos (3x3, 5x35, 7x7, 9x9, 12x12 e 15x15)
em cada imagem, totalizando sete imagens. De maneira a nio atrapalhar a rotina clinica do
médico, nem de ultrapassar o limite didrio de avaliacdes de mamografia, optou-se por reduzir

o tamanho amostral das imagens a serem avaliadas qualitativamente.

O tamanho amostral das imagens a serem avaliadas visualmente foi selecionado a partir
do célculo amostral com z-score igual a 1,96 (95% de grau de confianca) e margem de erro
igual a 5%. Assim, foi calculado que 80% do total de imagens processadas deveriam ser
analisadas visualmente. Isso indicou que 79 imagens deveriam ser analisadas visualmente pelo
médico radiologista, selecionando aleatoriamente 62 imagens pertencentes ao padrio ‘c’ de

densidade mamaria, ¢ 17, do padrao ‘d’ de densidade mamaria.

Com as 79 imagens selecionadas aleatoriamente, as visitas ao médico radiologista
ocorreram em um periodo de trés meses, sendo divididas em quatro visitas ndo-consecutivas
durante as doze semanas. Dessa forma, a cada tré€s semanas era feito um encontro com o médico

radiologista, em que em média, eram avaliadas 20 novas e diferentes imagens por visita.

O processo de avaliagdo visual foi feito da seguinte maneira: primeiramente as sete
imagens (inclusive a original, sem processamento) eram dispostas em um monitor de maneira
aleatoria. O médico radiologista ndo tinha acesso (leitura cega) de qual era o parametro
(tamanho de janela) usado nas imagens, até porque a ordem de apari¢ao das imagens no monitor

também era aleatéria em cada avaliacdo, evitando qualquer tipo de viés.

Foi dado total controle de manuseio e manipulacdo das imagens ao médico, podendo
alterar o brilho das imagens, e alterar o zoom, de acordo com a necessidade. A estratégia
utilizada pelo médico foi de eliminar as imagens uma por uma, retirando aquelas que haviam
perdas de contraste ou de estruturas anatdmicas. Por fim, o médico escolhia a imagem em que
considerava ser visualmente melhor, e o parametro dessa imagem era salvo sem o conhecimento
do médico, a fim de contabilizar ao final qual foi o tamanho de janela mais escolhido.

A partir da segunda visita, apds trés semanas, foram disponibilizadas ao médico,
anonimamente, cinco imagens que ja haviam sido avaliadas na primeira visita, e assim
subsequentemente nas demais visitas, totalizando 15 imagens de releitura, cinco em cada uma
das visitas (a partir da 2?%). Isso foi importante para avaliar a variancia intra-observador, e
verificar se havia conformidade entre as avaliacdes, durante as diferentes visitas, e minimizar a

limitagdo em termos acesso a apenas um médico radiologista para fazer a avaliagdo visual.
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7.2 Resultados e discussoes

Neste topico serdo apresentados os resultados e discussdes obtidos por meio de métricas
de qualidade de imagem, bem como os resultados da andlise visual feita pelo médico
radiologista. A Figura 29 apresenta o diagrama de blocos resumindo os materiais e a
metodologia usada na Parte I (capitulo 6). Imagens digitais, do banco INbreast, provenientes de
DR, foram processadas a partir do algoritmo CLAHE com diferentes tamanhos de sub-regides,
avaliando resultados quantitativos e visuais das imagens originais (sem processamento) €

resultantes, apOs os processamentos.

Figura 29 — Diagrama de blocos resumindo a metodologia aplicada na Parte I — Validacdo da técnica CLAHE.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Resultados quantitativos e discussoes

Quanto aos resultados quantitativos, as Tabelas 2 e 3 mostram as médias (&) e desvios
padrdes (o) obtidos para as 77 imagens do padrio ‘c’ e 21 imagens do padrdo ‘d’. E possivel
comparar as diferencas do resultados para cada tipo de processamento aplicado. Como o célculo

do PSNR e MSSIM ¢ dependente do par de imagens comparado, ndo ha resultado para as



Capitulo 7 Parte I — Validaga@o da técnica CLAHE

98

imagens originais, visto que cada processamento foi comparado tendo a respectiva imagem

original como referéncia.

Tabela 2 — Padrdo ‘c’: Média (ix) e desvios padrdes (o) obtidos nos célculos de varidncia normalizada, PSNR e

MSSIM para os diferentes processamentos do algoritmo CLAHE.

Variancia PSNR MSSIM
Padrao ‘¢’
normalizada U+ o) (mt o)
Processamentos _
(n* o)

Imagens originais 0,12+ 005 W - e
3x3 0,47 £+ 0,13 4497 + 1,7 0,8789 + 0,0325
5x5 0,43 + 0,15 4474 + 1,87  0,8751 + 0,0353
7x7 0,37 + 0,12 4438 + 1,92 0,8693 +0,0391
9x9 0,32 + 0,09 44,03 +£ 1,89 00,8668 + 0,0416
12x12 0,25 + 0,08 4365 + 1,8 0,8604 + 0,0404
15x15 0,24 + 0,08 4338 + 1,75 00,8498 + 0,0518

Tabela 3 — Padrdo ‘d’: Média (1) e desvios padrdes (o) obtidos nos calculos de varidncia normalizada, PSNR e

MSSIM para os diferentes processamentos do algoritmo CLAHE.

Variancia PSNR MSSIM
Padrao ‘d’ .
normalizada (m+ o) (n + o)
Processamentos _
(mt o)

Imagens originais 0,11 £0,06 - e
3x3 0,54 £ 0,19 46,73 £2,23  0,9012 + 0,0319
5x5 0,44 £ 0,18 46,45 + 2,16  0,8984 + 0,0338
7x7 0,36 £ 0,14 4598 £ 1,99  0,8921 %+ 0,0365
9x9 0,30 £ 0,11 45,54 £ 1,68  0,8887 %+ 0,0398
12x12 0,24 + 0,09 45,06 £ 1,55 0,8845 1+ 0,0411
15x15 0,23 + 0,07 44,72 £ 1,51  0,8784 %+ 0,5007

Pode-se destacar a proximidade entre os valores médios de PSNR e MSSIM obtidos nas

imagens dos dois padrdoes de densidade maméria. Por exemplo, comparando as imagens
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processadas com o tamanho das sub-regides igual a 3x3 e a 15x15, que sdo os dois extremos
testados, nota-se que a diferenga percentual entre os valores de PSNR e MSSIM sdao menores
que 5%. Entretanto, no cdlculo de variancia normalizada, verifica-se uma maior diferenca entre
os valores obtidos para os diferentes processamentos. De maneira geral, & medida que se

aumenta o tamanho das sub-regides, diminui os valores quantitativas das varidveis.

Os maiores valores de varidncia normalizada foram calculados para as imagens que
utilizaram o tamanho de sub-regides igual a 3x3, sendo 0,47 para o grupo de imagens do padrao
‘c’, e 0,54, para o grupo de imagens do padrdo ‘d’. Como a variancia estd diretamente
relacionado ao contraste, isso indica que esse parametro (tamanho 3x3) promoveu um maior
contraste, isto é, uma maior variacdo entre as intensidades de nivel de cinza da imagem. J4 os
menores valores de varidncia normalizada foram obtidos para as imagens originais,
comprovando que a técnica CLAHE promove aumento de contraste, independente do
parametro selecionado. Essa andlise é complementada com a avaliacdo visual, de forma a
definir se esse aumento de variancia, e consequentemente de contraste, foi benéfico ou ndo, que
sera discutido no proximo topico (“Resultados qualitativos — Andlise visual).

Analisando as médias dos valores de PSNR, constata-se a diminui¢@o dos valores quanto
maior € o tamanho da janela aplicada pela CLAHE. Conforme discutido em outro trabalho
(CARNEIRO et al., 2018), altos valores de sub-regides (maiores que 100x100) implicam em
perdas de estrutura, reduzindo o pico de sinal em relacio ao ruido, ja que algumas estruturas da
mama, como o musculo peitoral, ndo sdo delimitadas mais. Apesar dessa perda drastica de
estruturas nao acontecer com os parametros testados (janelas menores), era esperado que o
tamanho 15x15 obtivesse resultados menores de PSNR, visto que essa relacdo do aumento do

nimero de sub-regides e diminuicdo do PSNR ja ter sido mostrada em (CARNEIRO et al.,
2018).

Quanto ao MSSIM, sabe-se que quanto mais proximo de 1, mais similar é o par de
imagens analisado. Os maiores valores de MSSIM foram obtidos quando o par de imagem
analisado foi da imagem processada de tamanho de janela igual a 3x3 e da imagem original,
obtendo valores de média iguais a 0,8789 e 0,9012, para os padrdes ‘c’ e ‘d’, respectivamente.

Fazendo uma comparacio entre os resultados obtidos para as diferentes classes de
densidade mamaria, também € notada a similaridade entre os resultados obtidos para as trés
métricas, isto é, a média da varidncia normalizada para as imagens originais do padrdo ‘c’ e do

padrdo ‘d’ sdo valores similares, e assim sucessivamente para os demais processamentos €
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métricas calculadas. Isso comprova que mesmo que as imagens pertengam a diferentes padroes
de densidade mamadria, os padrdes ‘c’ e ‘d” apresentam grande semelhanga, compondo a classe

de imagens consideradas como densas.

Resultados qualitativos (analise visual) e discussoes

E extremamente interessante aliar os resultados quantitativos com uma avaliacio visual
feita por um profissional experiente, corroborando com uma melhor interpretacao e anélise dos
dados. Este trabalho contou com a participacdo de um médico radiologista para escolher as
imagens em que ele julgou ser melhor em termos de qualidade visual, contraste, e conservagao
de estruturas anatomicas. As Figuras 30 e 31 apresentam as porcentagens de escolha do médico

radiologista, para as imagens avaliadas dos padrdes ‘¢’ e ‘d’, respectivamente.

Figura 30 — Padrfo ‘c’: Grafico representando a porcentagem de escolha da janela com melhor qualidade visual

dentre as 62 imagens, segundo o médico radiologista.
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Figura 31 — Padréo ‘d’: Grafico representando a porcentagem de escolha da janela com melhor qualidade visual

dentre as 17 imagens, segundo o médico radiologista.
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Os resultados mostrados nas Figuras 30 e 31 ratificam que a técnica de realce de
contraste (CLAHE) implementada obteve melhor resultado visual para todas as 79 imagens
visualizadas pelo médico, independente se a imagem é pertencente ao padrdo ‘c’ ou ‘d’. E
possivel afirmar isso, visto que em todos os casos, 0 médico também avaliava a imagem

original, porém nenhuma vez essa imagem foi escolhida como tendo melhor qualidade visual.

Apenas imagens com tamanho de sub-regido igual a 9x9, 12x12 e 15x15 foram
selecionadas, indicando que obtiveram melhor resposta, segundo o radiologista, em
comparacdo com as imagens originais e utilizando tamanho de sub-regido igual a 3x3, 5x5 e
7x7. Para as 62 imagens do padrdo ‘c’, a janela de tamanho 15x15 foi escolhida em 48 delas
(78%), enquanto que as janelas de tamanhos 9x9 e 12x12 foram selecionadas em duas (3%), e
doze (19%) imagens, respectivamente. Ja para as 17 imagens do padrao ‘d’ de densidade
mamadria, o avaliador optou pelas imagens processadas com tamanho de janela igual a 15x15
em 13 imagens (76%), e as demais quatro imagens (24%) foram melhor visualizadas com janela

de tamanho 12x12.

Com relagdo a variancia intra-observador, isto €, aqueles casos que eram reavaliados
pelo radiologista a partir da segunda visita (leitura cega), o resultado foi de 93,3% de
concordancia. Ou seja, das 15 imagens que foram relidas pelo médico, apenas em uma releitura
o médico nio concordou com a primeira seleco. E interessante destacar que, essa discordancia
aconteceu quando, no primeiro momento, foi selecionada a janela 12x12 como tendo melhor
resposta visual, e durante a releitura, o médico optou pela janela de tamanho 15x15. As demais
14 imagens disponibilizadas para releitura obtiveram a mesma selecdo (mesmo tamanho de

janela) feita na primeira avaliagdo.

Outro ponto que foi destacado pelo radiologista foi a alta semelhanca visual entre
algumas imagens, e essas imagens eram justamente imagens de tamanhos de janelas proximos,

como € o caso das janelas de tamanho 12x12 com a 15x15. Isso explica o fato da tnica

discordancia intra-observador ter ocorrido entre esses dois processamentos.

Segundo o médico radiologista, as imagens com melhor resposta foram aquelas que
visualmente forneceram um melhor contraste entre tecido fibroglandular e estruturas
adjacentes, quando se comparado com as imagens originais, que possuem apenas com o pré-
processamento do equipamento. Das 79 imagens avaliadas pelo médico radiologista, o tamanho
de sub-regides igual a 15x15 foi escolhido em 61 imagens, correspondendo a 77% do total das

imagens.
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Comparando os resultados alcangados pela analise visual e os resultados quantitativos,
¢ possivel fazer algumas observacdes. Com relacdo ao MSSIM, as imagens de janela 15x15
obtiveram os menores valores de similaridade. Porém, essa menor similaridade era esperada,
sugerindo que a técnica de realce de contraste promoveu alteracdo de luminancia e estrutura, e
que essa modificacdo, contou com ganho visual na avaliacdo clinica. Outro ponto é com relagdo
a variancia, que apesar dos maiores valores serem obtidos nas imagens de janela 3x3, isso nao
necessariamente ¢ um indicio de melhora visual, apesar do aumento de contraste. Ou seja, as
imagens processadas com tamanho de sub-regido igual a 15x15 nao foram as que obtiveram
maior variancia, entretanto, os valores médios de variancia foram maiores do que para as
imagens originais, indicando, da mesma forma que nas imagens de janela 3x3, um aumento de
contraste, s6 que neste caso, com aumento de qualidade visual.

As Figuras 32, 33, 34 e 35 apresentam as imagens resultantes de cada processamento,
bem como a respectiva imagem original. Percebe-se que nas imagens de janelas menores (3x3,
por exemplo), algumas regides da imagem sofrem um aumento excessivo de realce de contraste
(maior variancia), saturando algumas éareas, o que foi primordial para serem uma das primeiras
opcdes a serem rejeitadas pelo radiologista no momento da avaliagdo visual. Seguiu-se como
padrdo-ouro os laudos das imagens fornecidos em conjunto com banco de imagens, e que
apesar, de terem sido selecionadas apenas imagens que ndo continham nddulos, durante a
avaliacdo visual do médico radiologista, foram encontrados alguns achados nas imagens,

inclusive contando com a ajuda da técnica de realce de contraste implementada.
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Figura 32 — Imagem original (A) médio lateral obliqua pertencente ao padrdo ‘c’ de densidade mamaria, e as

respectivas imagens resultantes com os diferentes niimeros de sub-regides aplicados: (B) 3x3, (C) 5x5, (D) 7x7,

(E) 9x9, (F) 12x12 ¢ (G) 15x15.

Fonte: (CARNEIRO et al., 2019).

Figura 33 — Imagem original (A) cranio-caudal pertencente ao padrio ‘c’ de densidade mamaria, e as respectivas
imagens resultantes com os diferentes nimeros de sub-regides aplicados: (B) 3x3, (C) 5x5, (D) 7x7, (E) 9x9, (F)

12x12 e (G) 15x15.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 34 — Imagem original (A) médio lateral obliqua pertencente ao padrio ‘d’ de densidade mamaria, e as
respectivas imagens resultantes com os diferentes niimeros de sub-regides aplicados: (B) 3x3, (C) 5x5, (D) 7x7,

(E) 9x9, (F) 12x12 ¢ (G) 15x15.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 35 — Imagem original (A) cranio-caudal pertencente ao padrdo ‘d’ de densidade mamaria, e as respectivas

imagens resultantes com os diferentes niimeros de sub-regides aplicados: (B) 3x3, (C) 5x5, (D) 7x7, (E) 9x9, (F)

12x12 e (G) 15x15.

Fonte: (CARNEIRO et al., 2019)
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7.3 Conclusoes

O processamento digital de imagens € uma forte ferramenta na tentativa de melhorar a
qualidade visual de imagens médicas, sem que haja perda de informacdes. A partir deste
capitulo foi possivel avaliar quantitativamente e qualitativamente uma das técnicas mais

utilizadas para realce de contraste: a CLAHE.

O objetivo desta Parte I era que o médico radiologista escolhesse a imagem que ele
considerasse ser melhor para avaliacdo e visualizacdo, considerando alguns fatores em termos
de contraste, tais como: a diferenciacdo entre tecido fibroglandular e adiposo, conservagao do
mamilo e interface entre a musculatura peitoral e o parénquima adjacente. Apenas uma imagem
era selecionada como a “melhor”, ao final da cada avaliacdo. Com os resultados obtidos e
mostrados neste capitulo, foi possivel validar a técnica CLAHE, permitindo a escolha do melhor
parametro (tamanho 15x15) para futuras aplicagdes e testes usando esse algoritmo. Além disso,
de forma a minimizar a limita¢do da avalia¢do por apenas um médico, foi feita uma analise da
variancia intra-observador que indicou uma alta concordancia nas releituras por parte do

radiologista.
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Capitulo 8 PARTE II - NOVA METODOLOGIA PARA
REALCE DE CONTRASTE EM MAMOGRAFIAS

O objetivo da Parte II foi o desenvolvimento de uma metodologia inovadora para realce
de contraste em imagens mamogrificas, considerando os resultados obtidos na Parte I, e
também as técnicas estudadas na literatura. Inicialmente os testes foram feitos em imagens de
phantom de mama, e posteriormente foram aplicados em imagens reais de mamas densas. A
descri¢do do phantom e dos bancos de imagens utilizados, além da metodologia proposta, sera
descrita nos proximos tépicos. A comparacao dos processamentos aplicados foi feita a partir do
calculo de algumas métricas de qualidade de imagem, incluindo o indice Carneiro de Contraste

(ICC) que foi criado a partir deste trabalho.

8.1 Materiais e métodos

8.1.1 Descricao do phantom e dos bancos de imagens

Phantom

O phantom utilizado para a aquisicdo das imagens foi um simulador da empresa CIRS
(Computerized Imaging Reference Systems), modelo 011A. Esse phantom foi desenvolvido na
Faculdade de Medicina de Virginia (FATOUROS, SKUBIC, GOODMAN, 1985) para testar a
qualidade e o desempenho de qualquer sistema mamografico. A grande vantagem deste
phantom é o fato de simular nédulos, microcalcificacdes e fibras, visto que o material da resina
que compdem o simulador reproduz a atenuacdo de fétons de raios X de uma variedade de
tecidos mamarios. A Figura 36 mostra o phantom CIRS modelo 011A utilizado na aquisi¢ao

das imagens e seu respectivo gabarito.
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Figura 36 — (A) Phantom CIRS, modelo 011A; (B) Diagrama esquematico do respectivo phantom. E possivel
notar a presenca dos objetos que sdo simulados, tais como: sete nédulos em diferentes tamanhos, doze grupos de
microcalcificagdes, e cinco simulacdes de fibras e a cunha de passo, com cinco simula¢des de atenuagdo (100% -

mais claro, 70%, 50% e 30% tecido glandular e 100% adiposo — mais escuro).

(A) (B)
Fonte: (FATOUROS, SBUKIC, GOODMAN, 1985)

Aquisicao das imagens de phantom e as imagens mamograficas reais

A aquisicdo das imagens, tanto de phantom, quanto de imagens mamogréficas reais foi
realizada no modo AEC a partir de dois equipamentos DR (Digital Radiography) distintos,
ambos com resolucdo de 12 bits de contraste, sendo um deles da fabricante General Electric
(GE) e outro da fabricante Hologic. O equipamento da GE € do modelo Senographe DS (sem
tomossintese), enquanto que o da Hologic € pertencente a0 modelo Selenia® Dimensions®,
com o recurso de tomossintese embutido. A Figura 37 apresenta o mamoégrafo da fabricante

Hologic utilizado na aquisi¢ao das imagens.

Figura 37 — Mamoégrafo com o recurso de tomossintese utilizado na aquisi¢do das imagens.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Como o equipamento da Hologic permite a realizacdo do exame de tomossintese, foi
feita uma aquisicdo no modo combo para o phantom, gerando assim uma imagem de phantom
2D e a correspondente 3D (tomossintese), denominada C-View, enquanto que para o
mamografo da GE foi adquirida apenas uma imagem mamogréafica (2D) de phantom, ja que o
equipamento nio contava com o recurso de tomossintese. Em suma, o banco de imagens de

phantom foi formado contendo trés imagens:

e GE: 1 imagem de phantom;

e Hologic 2D: 1 imagem de phantom;

e Hologic 3D (tomossintese — C-View): 1 imagem de phantom;
o Total: 3 imagens de phantom.

Além das imagens de phantom, foram obtidas também imagens reais de mamas densas
nesses equipamentos (GE e Hologic). Nesses dois equipamentos as imagens estavam agrupadas
em padrio ‘¢’ e ‘d’ de densidade mamaria, correspondente ao grupo de mamas densas. O banco
de imagens da GE constituiu em 38 imagens de mamas densas, enquanto que para o
equipamento da Hologic, foram adquiridas 49 imagens em modo combo, ou seja, 49 pares de
imagens (2D + tomossintese). Vale ressaltar que os testes de processamento digital ndo foram
aplicados nas imagens de tomossintese. Estas imagens 3D foram adquiridas apenas para servir
como referéncia na comparacao dos valores calculados com as métricas quantitativas.

Além desses dois equipamentos, o banco digital INbreast (descrito em 6.1.1), composto
por imagens adquiridas da fabricante Siemens, também foi utilizado nos testes da nova
metodologia de realce de contraste. No entanto, para a Parte II, foram utilizadas todas as
imagens pertencentes ao padrdo ‘c’ e ‘d’ de densidade mamadria, ndo fazendo restri¢do quanto
a presenca ou nao de nddulos, como ocorreu na Parte I. Ao todo, foram utilizadas 127 imagens
do banco INbreast, e ao contrario das demais imagens, divididas em padrao ‘c’ e ‘d’, contendo,
99 e 28 imagens, respectivamente. Resumindo, o banco de imagens contendo imagens reais de
mamas densas foi formado contendo:

e [Nbreast: 99 imagens do padrdo ‘c’ e 28 imagens do padrao ‘d’;
e GE: 38 imagens mamograficas densas (padrdo ‘c’ e ‘d’);

e Hologic 2D: 49 imagens mamogréaficas densas (padrao ‘c’ e ‘d’);
e Hologic 3D: 49 imagens mamograficas densas (padrao ‘c’ e ‘d’);

o Total de imagens: 263 imagens;
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o Total de imagens 2D para processamento (sem a tomossintese): 214

imagens.

Para facilitar o entendimento foi feito um diagrama de blocos, conforme apresentado na

Figura 38, que resume os bancos de imagens utilizados nesta Parte II do trabalho.

Figura 38 — Diagrama de blocos dos bancos de imagens utilizados neste trabalho. Foram adquiridas imagens
provenientes de trés fabricantes diferentes (Siemens, GE e Hologic), totalizando 214 imagens 2D originais a

serem processadas, 49 imagens de tomossintese, e trés imagens de phantom (excegdo ao INbreast).

A—
Bancos PARTE ”
de
imagens
e R
Y |
b
W reast S
Siemens
o
Modo
v v { combo }

FFDM FFDM FFDM Tomossintese
2D 2D 2D 3D
J,_l_¢ ‘_I_{, ‘_I_{, ,;— ¥ ;
Pa.dfao Paldfao Mamas CIRS Mamas CIRS Mamas CIRS

c d densas densas densas
/magens//magens/ /magens//magem/ /magens//magem/ /magens//magem/

Pares

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s a formagdo do banco de imagens (phantom e mamografias reais), foi proposta uma
nova metodologia para realce de contraste de imagens mamogréficas 2D que serd descrita a
seguir. Saunders et al. (SAUNDERS JR et al., 2007) evidenciaram que quanto maior a presenca
de ruidos, maior a dificuldade de perceber objetos em uma imagem mamogréfica, tais como

microcalcificagdes, dificultando também a diferenciagao entre nédulos malignos e benignos.
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Assim, sao apresentados na literatura diversos trabalhos que mostram a importancia da
combinacdo de técnicas de filtragem de ruidos e realce de contraste em imagens (CHENG, XU,
2000; YOON, RO, 2002; SAUNDERS JR et al., 2007; MAKANDAR, HALALLI, 2015;
BHATEJA, MISRA, UROOJ, 2016; VIKHE, THOOL, 2016; SENTHILKUMAR et al., 2017,
SAHU et al., 2019).

8.1.2 Metodologia

O primeiro passo da metodologia proposta consistiu em uma filtragem digital com o uso
da transformada discreta de wavelet aplicada nas imagens com um nivel de decomposicao.
Optou-se pela transformada wavelet, visto que no grupo de pesquisa de processamento de
imagens médicas da Universidade Federal de Uberldndia foram realizados trabalhos que
indicaram bons resultados para denoising com esse tipo de transformada, em comparagdo com
outros métodos (DA COSTA J UNIOR, 2019).

Ap6s a transformada wavelet, para cada nivel de decomposicdo, as imagens sio
decompostas em quatro coeficientes, sendo eles: aproximacdo, diagonal, vertical e horizontal.
Esses coeficientes, nada mais sdo do que subimagens com menor resolucao espacial (25% do
tamanho original), sendo os produtos internos da funcdo da imagem com a fun¢do wavelet. A

Figura 39 ilustra o processo de decomposi¢do das imagens.

Figura 39 — Diagrama da decomposi¢do wavelet em um nivel.

Imagem
Original
A D
7> Imagem Vert./Diag.
a h \ d
Y Imagem Horizontal Vertical Diagonal

Fonte: Modificado de (TORRES, DE OLIVEIRA MOTA, 2009).
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Em um primeiro momento, por meio de convolu¢do das linhas da imagem e
subamostragem das colunas, sdo obtidas duas subimagens com resolucdo reduzida por fator
igual a 2. O componente passa-baixa, de aproximagdo (A), o passa-alta, de detalhes (D) sao
filtrados e subamostrados ao longo das colunas, gerando quatro subimagens de saida com um
quarto de tamanho. Caso mais de um nivel fosse aplicado, mais quatro novas subimagens seriam

obtidas. (GONZALEZ, WOODS, 2010).

O diferencial da nova metodologia se da apds a decomposicdo em quatro subimagens.
Foi proposto aplicar a técnica de realce de contraste CLAHE apenas nos coeficientes de
aproximacao da imagem, visto que estes apresentam apenas componentes de baixa frequéncia
da imagem, contendo maior similaridade com a imagem original. Ao utilizar o realce de
contraste em outros coeficientes, como por exemplo, apenas na componente diagonal, alguns
elementos (alta frequéncia) que ndo eram relevantes para serem real¢cados, sdo realcados na
imagem resultante, diminuindo a qualidade da imagem e saturando algumas regides.

Portanto, optou-se pelo realce de contraste (CLAHE) apenas na subimagem gerada dos
coeficientes de aproximacdo ap6s a filtragem, usando a transformada wavelet. Em seguida, é
feita a transformada inversa da wavelet gerando uma imagem resultante de mesmo tamanho da
imagem original, porém filtrada e segundo esta metodologia proposta, realcada. A transformada
inversa da wavelet é entdo aplicada com os coeficientes de aproxima¢do modificados apds a
CLAHE (2’) juntamente com os coeficientes originais da primeira decomposic¢ao: diagonal (d),

vertical (v) e horizontal (h).

O processo de reconstrucao da imagem a partir dos coeficientes se da em cada uma das
quatro subimagens geradas (dado uma escala j), sendo elas superamostradas e submetidas a
uma convolu¢do com dois filtros unidimensionais: um operando nas linhas e outro nas colunas.
A aproximacdo de escala j +1 é produzida pela soma dos resultados (conforme descrito no
capitulo 4), sendo o processo repetido até a imagem original ser reconstruida (GONZALEZ,

WOODS, 2010).

Foi necessaria a selecdo de alguns parametros durante o processo da implementacio
desta nova metodologia. Para a filtragem de ruidos por meio de transformada wavelet, é
importante executar uma operagdo de thresholding a ser aplicada nos coeficientes. Essa
limiarizag@o se torna um parametro crucial, visto que é o responsavel pela reducio do ruido na

imagem. Neste trabalho, optou-se por um threshold (T) automatico bastante utilizado em
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aplicagdes de denoising (filtragem) proposto por Kovesi (KOVESI, 1999). A Equacdo (27)

mostra a equacdo referente ao calculo do threshold usado no trabalho:

i3 4 —1
T=al-2m\/%+ k * 5 * (02,)? (27)

em que:

* Gizrn:

a variancia da imagem original;
e k = constante que pode variar entre 2 e 3, sendo utilizada k igual a 3, apés ter os

melhores resultados empiricamente.

Esse threshold € baseado na distribuicio Rayleigh. Apds a defini¢cdo desse limiar
(threshold) € feito um processo de suavizacdo nos coeficientes, nos quais os valores de

intensidade abaixo do threshold calculado sdo transformados em valor igual a zero.

Outro parametro a ser escolhido na transformada wavelet € a fungdo base (wavelet mae).
Segundo o trabalho de da Costa Junior (DA COSTA JUNIOR, 2019), apo6s testes de filtragem
utilizando wavelet com diversas fungdes base, ficou constatado, que apesar de resultados
semelhantes entre diferentes wavelets mae testadas, a familia Coiflets foi a que obteve melhores
resultados, além do menor tempo de processamento. Assim, neste trabalho foi utilizado
Coiflets5 como funcao base em todos os processamentos com transformada wavelet com apenas
um nivel de decomposi¢do, visto que aumentando o nivel de decomposicdo, aumentava o custo

computacional, obtendo praticamente os mesmos resultados.

Com relacdo a técnica CLAHE, aplicada nos coeficientes de aproximacdo, foram
utilizados os mesmos parametros (limite de corte igual a 0,01 e distribuicao uniforme) testados
na Parte 1, porém com apenas duas sub-regides aplicadas: 3x3 e 15x15. Optou-se por testar
com esses dois tamanhos apenas, visto que a sub-regido de tamanho 15x15 foi a que obteve
melhor resposta visual pelo médico radiologista (descrito a Parte I). Ja a janela 3x3 foi testada
pelo fato de ser o menor tamanho, podendo entdo comparar os resultados quantitativos entre os
dois extremos (3x3 e 15x15).

A Figura 40 apresenta um diagrama da metodologia proposta, em que uma imagem
original € filtrada em um nivel de decomposi¢do, sendo aplicado apenas na subimagem dos

coeficientes de aproximacao a técnica de realce de contraste CLAHE. Nota-se que o processo
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de transformada inversa é aplicado com os coeficientes de aproximagdo modificado (a'),
juntamente com os coeficientes da decomposi¢do original (d, 4 e v) gerando a imagem

resultante (CLAHE.).

Figura 40 — Esquema da metodologia proposta: em um primeiro momento ocorre a filtragem digital usando
transformada discreta de wavelet; € aplicado a técnica de realce de contraste CLAHE apenas no coeficiente de
aproximagéo (a); a transformada inversa é aplicada a partir da nova subimagem gerada (a"), com as subimagens

da decomposig¢ao original, em cada uma das dire¢des diagonal (d), horizontal (h), e vertical (v),.

Decomposi¢édo
Original (denoised)
Transformada { i
Wavelet .~ || @ d |i
Imagem s !
.- ———P| :
original ; A i
S o || v
!
" a’comhved L
’ (decomposigao original) Metodologia proposta
a Transformada| Imagem

Inversa > resultante

CLAHE,

Fonte: Elaborada pelo autor.

Um exemplo da metodologia proposta com uma imagem real utilizada no trabalho é
mostrado na Figura 41. Nota-se o diferencial desta metodologia, em que apenas a subimagem
oriunda dos coeficientes de aproximacao é real¢ada, para depois aplicar a transformada inversa,

juntamente com os coeficientes da primeira e tinica decomposi¢ao.
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Figura 41 — Esquema da nova metodologia proposta utilizando como exemplo uma das imagens testadas no

trabalho.
. . Decomposicdo
Imagem Onginal (denoised)
(Entrada) i

proximacEo  Diagonal

Horizontal Wertical

CLAHEna Imagem resultante
Aproximagdo Diagonal (Metodologia proposta)

Homzontal Vertical

Fonte: Elaborada pelo autor.

Além da metodologia proposta, foram implementadas diferentes combinagdes de
processamento, inclusive outras técnicas de realce de contraste combinadas com filtros digitais,
de forma a comparar os resultados com a metodologia proposta. Entao, foram utilizados dois
filtros bastante recorrentes e usuais na filtragem de ruidos em mamografia: filtro de Wiener e
filtro de média (MAYO, RODENAS, VERDU, 2004; MAKANDAR, HALALLI, 2015;
HAMED et al., 2018; MARROCCO et al., 2018; NAVEED et al., 2012).

O filtro de Wiener corresponde a uma operacdo de deconvolugdo, capaz de separar os
sinais de acordo com as frequéncias espectrais. Para isso, por meio do valor obtido entre o sinal

e o ruido em determinada regido, determina-se um ganho para cada frequéncia. Mesmo que tal
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técnica reduza os dados, a perda de informacdo € praticamente minima, sendo amplamente
usado na tentativa de reducao de ruido quantico (ROMUALDO, VIEIRA, SCHIABEL, 2009).

Tal filtro é conhecido como filtro do minimo erro quadratico médio. Ele consiste em um
passa-baixa adaptativo que objetiva suavizar o ruido, denominado de “cancelador” de ruido. Os
coeficientes desse filtro sdo calculados de forma a minimizar o quadrado da distincia média
entre o resultado do filtro e o sinal desejado (VASEGHI, 2008). Considerando imagens e ruido
como varidveis aleatorias, esse filtro visa encontrar uma estimativa f da imagem original f,
minimizando o erro quadratico médio entre eles. O erro (e) é dado conforme a Equacio (28)

(GONZALEZ et al., 2010):

e? = E{(f - /)?} (28)

em que E {( f— ﬁz} ¢ o valor esperado do argumento. O minimo da funcdo de erro da Equacdo

Wiener pode ser definido no dominio da frequéncia pela Equagao (29),

~ B H*(u, v)Sf (u,v) (29)
Fuv) [sf(u, NIHW 02 + S, v)l G(w,v)
B H*(u,v) c
‘thw+&mmmmm (t,7)
[ 1 |H (u, v)? )
- [H(u, D H@ O + 520w 0)/5, @ v)| &Y
dado que:

e H(u, v) é a fungdo de degradacao;

H*(u, v) € o complexo conjugado de H(u, v);

e |H(u,v)|*>=H*u, v) H(u, v);

e G(u, v) é a funcdo da imagem degradada;

e S,(u,v)=|N(u,v)|? corresponde ao espectro do ru;

o Sp(u,v) = |F(u,v)|* corresponde ao espectro da imagem degradada.

o Se(u,v) =|F(u, v)|? corresponde ao espectro de poténcia da imagem nio degradada;
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O outro filtro digital testado foi o filtro de média aritmética, que assim como o filtro de
Wiener, também consiste em um filtro passa-baixa que visa a suaviza¢do da imagem ao atenuar
componentes de altas frequéncias. O filtro de média calcula o valor médio dos pixels dentro de
uma kernel pré-definido, substituindo o valor do pixel central. A imagem restaurada f em um
dado ponto (x,y), com uma janela de tamanho m x n e filtro de média aplicado a imagem §é

dado conforme a Equacdo (30) (GONZALEZ, WOODS, 2010):

N 1
fan=— > g0 30)

(s,t)ESxy

em que, Sy, € 0 conjunto de coordenadas em uma janela de subimagem retangular de tamanho

mxne g(s,t)éo pixel de saida resultante da filtragem por média. O filtro de média pode ser
. .. 1 ~ .
calculado como sendo um filtro com coeficientes —, e apesar de promover a reducdo do ruido,

essa suavizacdo promove borramento na imagem, podendo ocasionar em perdas de detalhes

finos.

Para ambos os filtros digitais implementados (Wiener e Média) foi utilizado o kernel de
tamanho 3x3, visto que tamanhos maiores provocam maior borramento da imagem, diminuindo
a qualidade da imagem. Além dos filtros digitais, foram implementadas as técnicas de realce de
contraste CLAHE com tamanhos de janela 3x3 e 15x15 e a técnica recursiva de equalizacio de
histograma por separacdao de média (RMSHE).

A técnica RMSHE foi implementada com ndmero de recursdes (R) minimo (igual a 1)
e maximo possivel (dependente da imagem). Utilizou-se esses dois valores de recursdo, para
avaliar a influéncia de nimeros de recursdes extremos na imagem resultante. Sabe-se que
quanto maior o nimero de recursdes, mais semelhante € a imagem processada da imagem
original (CHEN, RAMLI, 2003), portanto o menor nimero de recursdes sugere uma maior
alteracdo dos valores de intensidade de pixel, indicando um maior realce de contraste. O nimero
de recursdes igual a 1 significa que é calculada a média de pixel da imagem, sendo o histograma
da imagem dividido em duas sub-regides, com cada uma delas sendo equalizada. Ja para o
nimero de recursdes maxima (geralmente sete recursdes), esse processo vai se repetindo até o

histograma da imagem nao poder ser mais subdividido.

As técnicas de realce de contraste foram combinadas com os filtros de Wiener, média e

wavelet, bem como testadas separadamente para efeito de comparagdo. Além da metodologia
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proposta (filtragem digital por wavelet mais realce de contraste nos coeficientes de
aproximacao), seguem as técnicas que foram aplicadas nas imagens de phantom e nos bancos
de imagens reais:
e Filtragem digital:
o Filtro de Wiener 3x3;
o Filtro de Média 3x3;
o Wavelet;
e Realce de contraste:
o CLAHE 3x3 e 15x15 (mesmos parametros, clip-limit e fun¢do de distribuicao
que foram usados no capitulo 7);
o RMSHE com R = 1 (minimo) ¢ R = maximo, denominadas RMSHERrmin. €
RMSHERrMAX ., respectivamente;

A Tabela 4 apresenta os 24 processamentos que foram aplicados nas imagens originais,
divididos em 20 processamentos que utilizaram de filtragem prévia com realce de contraste, e
quatro processamentos sem filtragem prévia, apenas com a técnica aplicada na imagem
(CLAHE ou RMSHE). Houve a combinacio do filtro de Wiener e do filtro de média com a
metodologia proposta, indicando uma dupla filtragem, inicialmente por meio dos filtros

espaciais e depois com a filtragem wavelet seguida do realce de contraste.
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Tabela 4 — Resumo dos 24 processamentos aplicados nas imagens, sendo 20 deles com filtragem digital prévia, e
quatro apenas com técnicas de realce (sem filtragem inicial). A metodologia proposta também foi combinada

com os filtros espaciais (Wiener e média).

Processamentos com filtragem prévia

1)  Wiener + CLAHE 3x3

2)  Média + CLAHE 3x3

3)  Metodologia proposta* 3x3

4)  Wavelet + CLAHE 3x3

5)  Wiener + CLAHE 15x15

6) Média + CLAHE 15x15

7)  Metodologia proposta* 15x15

8)  Wavelet + CLAHE 15x15

9)  Wiener + Metodologia proposta* 3x3
10) Wiener + Wavelet + CLAHE 3x3

11) Média + Metodologia proposta* 3x3
12) Média + Wavelet + CLAHE 3x3

13) Wiener + Metodologia proposta* 15x15
14)  Wiener + Wavelet + CLAHE 15x15
15) Média + Metodologia proposta* 15x15
16) Média + Wavelet + CLAHE 15x15

17) Wiener + RMSHERrMin.

18) Wiener + RMSHERrMAX.

19) Média + RMSHERwmin.

20) Média + RMSHERMAX.

Processamentos sem filtragem prévia ‘

21) CLAHE 3x3
22) CLAHE 15x15
23) RMSHERuin.
24) RMSHEgumaAx,

Fonte: Elaborada pelo autor.

“Metodologia proposta significa uma etapa de filtragem inicial por transformada discreta de wavelet, aplicagdo da
técnica CLAHE apenas na subimagem gerada pelos coeficientes de aproximacdo, e por fim, aplicacdo da
transformada inversa de wavelet a partir da subimagem modificada com os coeficientes de detalhe (horizontal,

vertical e diagonal) da filtragem inicial.

Quando o termo “CLAHE” esta presente na nomenclatura dos processamentos com
filtragem prévia, como por exemplo o processamento nimero 1 e 5 (Wiener + CLAHE 3x3 ou
CLAHE 15x15), isso indica que inicialmente foi feita uma filtragem de Wiener na imagem, e
depois, com a imagem resultante ap0s a filtragem, foi aplicada a técnica CLAHE na imagem

como um todo. Analogamente, 0 mesmo processo ocorreu quando em vez do filtro de Wiener,
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foi usado o filtro de média ou wavelet antes do processamento com a CLAHE na imagem toda
(processamentos 2, 4, 6 e 8). O mesmo aconteceu para o realce de contraste recursivo, RMSHE,
que foi aplicado separadamente na imagem, sem filtragem inicial (processamentos 23 e 24), e
com filtragem prévia (processamentos 17, 18, 19 e 20). Os processamentos 21 e 22
correspondem a CLAHE na imagem original, sem filtragem prévia, conforme demonstrado na
Parte I (capitulo 7) desta tese.

Nos processamentos 10, 12, 14 e 16 ocorre a dupla filtragem visto que inicialmente a
imagem ¢ filtrada com Wiener ou Média, e depois com transformada wavelet, sendo a CLAHE
aplicada na imagem resultante toda. Essa € a diferenca desses processamentos para os
processamentos 9, 11, 13 e 15, em que ocorre filtragem espacial prévia (Wiener ou Média) e
depois outra filtragem com transformada wavelet, porém a CLAHE ¢ aplicada apenas na
subimagem referente aos coeficientes de aproximacdo (metodologia proposta). Foi testado
também apenas a metodologia proposta, sem aplicacdo de filtros espaciais (processamentos 3 e
7) aplicados previamente. A Figura 42 apresenta um diagrama de blocos resumindo os 24
processamentos aplicados, sendo que em quatro deles as imagens originais ndo sofrem filtragem

digital.
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Figura 42 — Diagrama de blocos resumindo os 24 processamentos aplicados nas imagens mamograficas 2D

originais de phantom e dos equipamentos Siemens (banco INbreast), Hologic e GE.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliacdo quantitativa
Além do indice Carneiro de Contraste (ICC) proposto descrito no capitulo 6, para a

avaliacdo quantitativa das imagens de phantom e de mamografias reais, foram calculadas as
seguintes métricas:

e CNR — apenas para as imagens de phantom;

e PSNR;

e MSSIM;

e Variancia;

e Entropia;

e EME;
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A escolha destas métricas se deu pelo fato de serem bastante usuais na literatura na area
de processamento digital de imagens mamograficas (AGAIAN, SILVER, PANETTA, 2007;
AKILA, JAYASHREE, VASUKI, 2015; CIVCIK et al., 2015; ZHOU et al., 2016; SINGH,
KAUR, 2017; YANEZ-VARGAS et al., 2017, DHAMODHARAN, SHANMUGAVADIVU,
2018; SAHU et al., 2019). O célculo do CNR foi feito apenas nas imagens de phantom, ja que
nessas imagens € possivel selecionar duas regides de interesse: uma de sinal e outra de fundo.
A regido dentro do circulo de referéncia do phantom foi definida como sendo regido de fundo,
enquanto que a regido dentro da cunha de passo mais clara (simulando 100% de tecido
glandular) foi considerada como regido de sinal. A Figura 43 mostra a regido de interesse
utilizada para o célculo de CNR, conforme Equagado (13), nas imagens de phantom originais e

de phantom processadas.

Figura 43 — Regides utilizadas como areas de fundo e de sinal para o célculo do CNR em imagens de phantom

baseado nas médias e desvios-padrdes de pixel das regides.

Regido de interesse do fundo

Regido de interesse de sinal

Fonte: Elaborada pelo autor.

A métrica de PSNR refere-se sempre a uma métrica entre a imagem original e a imagem
processada, sendo o erro quadritico médio calculado entre o par de imagens analisados, levando

em consideragao a resolugao de contraste das imagens, sendo calculada conforme Equacgao (14).
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Outra métrica quantitativa calculada foi o MSSIM, utilizando os mesmos parametros e
constantes utilizados na Parte I deste trabalho. O MSSIM, assim como o PSNR, € calculado
entre o par de imagens analisado, ndo possuindo valor para a imagem original, visto que ela é
utilizada como referéncia para cada um dos processamentos. A variancia e a entropia foram
calculadas para as imagens originais e processadas, conforme as Equagdes 20 e 21 na secdo 5.4,
sendo que, para a variancia foram considerados no cédlculo apenas pixels maiores que zero
(eliminando o fundo).

Outra métrica de contraste implementada foi a medida de realce EME (conforme
Equacgdo 22) baseada em maximos e minimos de uma regido de interesse (ROI) delimitada. A
delimitacdo automatica de uma ROI de tamanho 500x500 pixels para o célculo do EME foi

feita a partir da seguinte metodologia:

1) O pixel central da imagem € calculado a partir da divisdo do tamanho (/m x n) da
imagem — numero de linhas e colunas dividido por dois;

2) Verifica-se a lateralidade da mama com o intuito de selecionar uma regido que
obrigatoriamente esteja dentro da 4rea util da mama. Isso significa que uma mama
de lateralidade esquerda contém informacao da mama a esquerda do pixel, enquanto
que uma mama com lateralidade direita, apresenta area ttil da mama a direita do
pixel central;

3) O pixel central é deslocado em 750 colunas para a esquerda ou para a direita,
dependendo da lateralidade da mama;

4) Este novo ponto é considerado como ponto central para a delimitacdo de uma ROI

quadrada de tamanho 500x500 pixels a ser usada no calculo do EME.

A Figura 44 exemplifica uma ROI extraida a partir da metodologia descrita. Percebe-se
que, no exemplo, a lateralidade da mama é esquerda, portanto, a janela movel deve ser
deslocada para a esquerda, garantindo que a ROI esteja em uma area que contenha informacao
da imagem. Neste caso, caso a janela movesse para a direita, a ROI selecionado abrangeria
apenas pixels preto de fundo. O deslocamento em 750 colunas garantiu que todas as regides de

interesse delimitadas continham area util da mama.
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Figura 44 — Exemplo da delimitac@o da regido de interesse (ROI) com tamanho 500x500 pixels recortada a partir
do ponto central da imagem. A ROI é deslocada para a esquerda ou para a direita dependendo da lateralidade da

mama, garantindo sempre que a ROI € extraida da area ttil da mama.

Fonte: Modificado de (CARNEIRO, ANDRADE, PATROCINIO, 2019)

Por fim, o indice Carneiro de Contraste (ICC) também foi calculado para todas as
imagens, afim de comparar com as demais técnicas de avaliacio de contraste. Antes do cilculo

do ICC, as imagens passaram por uma etapa de normalizacdo, conforme descrito no capitulo 6.

As métricas quantitativas foram calculadas também para as imagens originais 3D de
tomossintese (sem processamento), afim de comparar os resultados obtidos entre as imagens de
tomossintese com as imagens de mamografia 2D. Ao fim do cédlculo das métricas quantitativas
das imagens reais de mamas, foi feita uma média aritmética (2 + ©) entre as imagens
pertencentes a0 mesmo banco e ao mesmo processamento, formando tabelas dos valores médios
para cada métrica, de cada processamento e banco de imagem. Para as imagens de phantom,
niao foi necessario calcular os valores médios pelo fato de possuir apenas uma imagem de cada
equipamento. Os resultados obtidos para as imagens 3D, de tomossintese, serdo apresentados
nas legendas das figuras, visto que como ndo foram aplicados processamentos digitais nessas
imagens, elas s6 possuem resultados das métricas para as imagens originais. A Figura 45

apresenta o diagrama de blocos da metodologia da Parte II do trabalho.



Capitulo 8 Parte II — Nova metodologia para realce de contraste em mamografias

124

Figura 45 — Diagrama de blocos da metodologia enfatizando as métricas quantitativas calculadas nas imagens de

phantom (CIRS) e imagens reais.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

8.2 Resultados e discussoes

Assumindo que ao todo foram processadas duas imagens de phantom (GE e Hologic
2D) e 214 imagens mamograficas reais (127 imagens do INbreast, 38 imagens da GE e 49
imagens da Hologic 2D), foram geradas 5184 imagens resultantes a partir dos 24
processamentos aplicados. Nos Apéndices A, B, C e D desta tese, apés as Referéncias, sdo
mostrados um exemplo de imagem de cada banco de imagem contendo 25 imagens (original +
24 processamentos) a fim de avaliar a diferenca visual entre elas. Ao longo desta secio serdo

apresentados também algumas imagens resultantes para exemplificar e auxiliar nas discussoes.
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Phanthom

As Figuras 46 e 47 apresentam as imagens de phantom e um exemplo de imagem real
pertencente a cada um dos bancos de imagem utilizados, respectivamente. E possivel notar
visualmente a diferenga entre imagens, visto que cada fabricante possui uma etapa de pds-
processamento propria. A diferenca entre as imagens geradas por equipamentos distintos é
interessante para os testes de processamento digital pois avalia o efeito da técnica para imagens

com diferentes caracteristicas.

Figura 46 — Exemplos das imagens originais de phantom usadas no trabalho.

HOLOGIC 2D HOLOGIC 3D
Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 47 — Exemplos de uma imagem de mama real densa (sem processamento) dos diferentes bancos de imagens
utilizados no trabalho. As duas imagens da Hologic desta figura sdo da mesma mama, obtidas do modo combo,

uma de mamografia (2D) e a outra de tomossintese (3D).

INbreast P3 INbreast P4 GE Hologic 2D Hologic 3D

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Nota-se que visualmente as imagens da Hologic (phantom e real) apresentam um brilho
menor € um contraste maior, em relacdo as imagens da Siemens (banco INbreast) e GE
(phantom e mama real), que possuem um média de tons de cinza mais claros. Com relacado ao
par de imagens de phantom da Hologic no modo combo, destaca-se processamento na regiao
préoxima a borda da mama, em que hd um aumento dos niveis de cinza da imagem de
tomossintese. J4 no exemplo da Figura 47 verifica-se principalmente a diferenca dos niveis de
cinza na regido do miusculo peitoral, em que apresentou tons mais claros na imagem de

tomossintese em comparacao com a imagem 2D.

A fim de avaliar a relacdo contraste-ruido, foram calculados os valores de CNR para as
imagens sem processamento e apos os 24 processamentos aplicados no phantom de mama
CIRS. Conforme metodologia apresentada na secdo anterior, o circulo de referéncia e a regido
mais clara da cunha de passo foram considerados como sendo regido de fundo e de sinal,
respectivamente. A Tabela 5 apresenta as médias dos resultados de CNR obtidos para cada

processamento em cada equipamento.
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Tabela 5 — Phantoms: resultados dos valores de CNR obtidos para as imagens adquiridas com o phantom CIRS. A imagem original Hologic 3D obteve CNR igual a 6,51.
CNR
Processamentos Phantom GE = Phantom Hologic 2D
- Imagens originais 6,18 3,86
Processamentos com filtragem prévia
1) Wiener + CLAHE 3x3 11,49 4,83
2) Média + CLAHE 3x3 11,93 6,20
3) Metodologia proposta* 3x3 8,23 5,58
4) Wavelet + CLAHE 3x3 7,33 4,33
5) Wiener + CLAHE 15x15 11,77 5,59
6) Média + CLAHE 15x15 12,03 7,42
7) Metodologia proposta* 15x15 7,15 4,90
8) Wavelet + CLAHE 15x15 8,51 5,22
9) Wiener + Metodologia proposta* 3x3 11,63 6,48
10) Wiener + Wavelet + CLAHE 3x3 12,30 5,25
11) Média + Metodologia proposta* 3x3 12,32 7,30
12) Média + Wavelet + CLAHE 3x3 12,55 6,08
13) Wiener + Metodologia proposta* 15x15 9,87 5,73
14) Wiener + Wavelet + CLAHE 15x15 12,23 6,31
15) Média + Metodologia proposta* 15x15 10,78 6,60
16) Média + Wavelet + CLAHE 15x15 12,82 7,37
17) Wiener + RMSHERwin. 3,89 4,66
18) Wiener + RMSHERrmAx. 10,50 5,14
19) Média + RMSHEgrwmin. 3,96 5,70
20) Média + RMSHERrMmAX. 12,45 7,94
Processamentos sem filtragem prévia

21) CLAHE 3x3 5,66 3,64
22) CLAHE 15x15 6,42 4,26
23) RMSHERwmin. 2,52 3,91

24) RMSHERM/&)(, 6,00 3,84
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A partir dos resultados da Tabela 5, o maior valor de CNR obtido para as imagens

originais, sem processamento, foi para a imagem de tomossintese (Hologic 3D), com um valor
de CNR igual a 6,51. Isto indica, que para este exame, houve quase o dobro de aumento do
CNR, quando se comparado com a imagem mamografica 2D, que obteve CNR igual a 3,86.
Este fato ja era esperado, visto que uma das vantagens da tomossintese é a reducdo da
sobreposicao de tecidos, promovendo uma melhor visualizagao das estruturas, e um aumento
de contraste para as imagens de phantom. Ja a imagem do CIRS obtida no equipamento da GE
obteve um CNR igual a 6,18, 1,6 vezes maior que o da imagem mamogréfica 2D da Hologic,
sugerindo uma maior relagdo contraste-ruido das imagens adquiridas do equipamento GE em

comparacao com o da Hologic.

Analisando os processamentos aplicados, verificou-se que os maiores valores de CNR
obtidos foram para o processamento 16 (Média + Wavelet + CLAHE 15x15) nas imagens da
GE, e para o processamento 20 (Média + RMSHEgrwm4x) nas imagens da Hologic, com valores
de 12,82 e 7,94, respectivamente. Os maiores valores tiveram a presenca do filtro de média no
processamento, indicando nesses casos uma maior filtragem de ruido, o que consequentemente
resulta em um maior valor da relacio contraste-ruido, visto que o ruido é amplamente reduzido.
No entanto, esse filtro causa um maior borramento na imagem, o que ndo infere que o contraste

tenha sido aumentado.

Um ponto de destaque é que, em todos os processamentos que envolveram a
metodologia proposta, os valores de CNR foram aumentados em relagdo a imagem original,
para ambos os equipamentos. Nos processamentos 11 e 15, do banco da Hologic, em que foram
utilizados filtro de Média com metodologia proposta 3x3 e 15x15, os valores de CNR foram,
inclusive, maiores do que os valores obtidos para a imagem de tomossintese 3D. Isso indica
que, para esses processamentos a relagdo contraste-ruido foi maior do que a calculada a partir
do equipamento com a tecnologia mais avangada. Interessante destacar o aumento do CNR da
CLAHE 15x15 com relagao a CLAHE 3x3, justificando a escolha visual do médico radiologista

nessas imagens em que foi usada um tamanho de sub-regides maior.

De maneira a auxiliar na discussdo dos resultados, foram recortadas tanto as regides que
contém simulagdao de ndédulos como de microcalcificacdes do phantom com cada um dos 24
processamentos, e das imagens originais 2D e 3D para o banco de imagens Hologic. As Figuras
48 e 49 apresentam as imagens resultantes aplicadas na imagem original 2D, e a imagem
original 3D para fins de referéncia (“padrdo-ouro”), em recortes contendo nddulos e

microcalcificacdes, respectivamente.
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A partir das Figuras 48 e 49 € possivel verificar a diferenca visual entre a imagem

original 2D e a de tomossintese 3D. Nos recortes contendo a metodologia proposta (imagens
que contém o asterisco) verifica-se um aumento de contraste entre os objetos simulando nédulos
e o fundo da imagem, condizendo com o aumento de CNR. Ja para as microcalcificacdes, a
imagem de tomossintese 3D aparenta realcar mais essa regido do que para os demais
processamentos, principalmente pela sua capacidade de melhorar a visualizacdo de pequenas
estruturas. Mesmo assim, as imagens resultantes das metodologias propostas apresentaram um
bom realce de contraste em comparagdo com as originais 2D. Todos os processamentos, com
excecdo dos processamentos 21 e 24, promoveram aumento de CNR em relacdo a imagem

original 2D.

Figura 48 — Nodulos: regides recortadas das imagens adquiridas com o phantom no equipamento da Hologic. As
imagens Hologic 2D e Hologic 3D representam as imagens originais. J4 os nimeros representam as imagens

processadas a partir da imagem 2D, seguindo a mesma numeracio apresentada na Tabela 4.

Hologic 2D — Hologic 3D
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Fonte: Elaborada pelo autor.

*Processamentos resultantes da metodologia proposta;
"Processamentos que obtiveram valores de CNR maiores que o da imagem original 2D e 3D;
2Processamentos que obtiveram valores de CNR menores que o da imagem original 2D;
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Figura 49 — Microcalcificagdes: regides recortadas das imagens adquiridas com o phantom no equipamento da
Hologic. As imagens Hologic 2D e Hologic 3D representam as imagens originais. Ja os nimeros representam as

imagens processadas a partir da imagem 2D, seguindo a mesma numerac¢do apresentada na Tabela 4.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

*Processamentos resultantes da metodologia proposta;
"Processamentos que obtiveram valores de CNR maiores que o da imagem original 2D e 3D;
2Processamentos que obtiveram valores de CNR menores que o da imagem original 2D;
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Para as imagens de phantom do equipamento GE, as Figuras 50 e 51 apresentam,

respectivamente, regides de interesse recortadas contendo simulacdes de nddulos e
microcalcificagdes. Os tnicos valores de CNR calculados que obtiveram resultados menores
que a imagem original foram os processamentos que continham a técnica RMSHERrmin com
filtragem prévia ou sem filtragem prévia e o processamento 21, CLAHE 3x3 sem filtragem
prévia. Interessante destacar que, a técnica de contraste CLAHE 3x3 ndo promoveu aumento
na relacao contraste-ruido, ao contrario do que ocorreu para a CLAHE 15x15, conforme ocorreu
também nas imagens da Hologic. Esse resultado estd em conformidade com o que foi mostrado
na Parte I desta tese, em que o médico radiologista optou pelas imagens com CLAHE 15x15
em vez de CLAHE 3x3, que se mostraram ndo ser eficientes no aumento do CNR.

No recorte da imagem original, a regido de interesse contendo os nédulos possui baixo
contraste com as regides adjacentes, uma vez que, visualmente, € dificil perceber a presenca
dos seis nodulos simulados. No entanto, essa visualizacdo € melhorada a partir de todos os
processamentos com a metodologia proposta, sem que houvesse muita alteracdo no brilho da
imagem, e sem muita mudanca nos valores de intensidade do fundo do recorte. Para as
microcalcificacdes, as imagens resultantes dos processamentos com as metodologias propostas
(numeragdes com asterisco), visualmente, apresentaram pouca melhora, porém
quantitativamente, em todos os casos, houve aumento de CNR em relacdo a imagem original.

O banco da GE nao possui a respectiva imagem 3D (tomossintese).



Capitulo 8 Parte IT — Nova metodologia para realce de contraste em mamografias

132

Figura 50 — N6dulos: regides recortadas das imagens adquiridas com o phantom no equipamento da GE. A primeira
imagem GE, representa a imagem original, e as imagens subsequentes cada um dos processamentos seguindo a

mesma numeracgdo apresentada na Tabela 4.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

*Processamentos resultantes da metodologia proposta;
"Processamentos que obtiveram valores de CNR maiores que o da imagem original 2D;
*Processamentos que obtiveram valores de CNR menores que o da imagem original 2D;
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Figura 51 — Microcalcificacdes: regides recortadas das imagens adquiridas com o phantom no equipamento da GE.
A primeira imagem GE, representa a imagem original, e as imagens subsequentes cada um dos processamentos

seguindo a mesma numera¢do apresentada na Tabela 4.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

*Processamentos resultantes da metodologia proposta;
'Processamentos que obtiveram valores de CNR maiores que o da imagem original 2D;
2Processamentos que obtiveram valores de CNR menores que o da imagem original 2D;
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Ap6s os resultados obtidos no calculo do CNR para as imagens de phantom, foi feita a

andlise das métricas quantitativas para o banco de dados pertencentes as imagens reais de
mamas. Os processamentos foram avaliados segundo cada métrica de qualidade de imagem
calculada, sendo o maior objetivo verificar o aumento de contraste com preservacdo de
estruturas, mantendo a qualidade da imagem. Portanto, na andlise foi considerado como bom
resultado técnicas que aumentaram o contraste segundo as métricas, sem distorcer a imagem

original em excesso, o que poderia causar perda de estruturas.

Inicialmente serdo apresentados os resultados relativos ao PSNR e MSSIM que
consideram a relacdo entre imagem original e processada, seguido por medidas de contraste
mais globais como variancia e entropia. Apos isso, serdo discutidos os resultados obtidos por
métricas de contraste de imagem mais locais, como o EME, e o indice Carneiro de Contraste

proposto neste trabalho.

PSNR e indice de similaridade MSSIM

A Tabela 6 apresenta os valores médios de PSNR calculados, indicando que quanto
maior o valor, maior a relacdo sinal-ruido de pico entre a imagem processada, e a imagem
original, considerada como de referéncia. Logo apds, na Tabela 7 sdo apresentados os resultados
segundo a média do indice de similaridade (MSSIM), que varia entre O e 1. Quanto maior o
valor de MSSIM, maior € a similaridade entre a imagem original (referéncia) e a processada,

variando entre O e 1, no qual 1 representa imagens idénticas.
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Tabela 6 — Valores de média e desvio padrdo ({ + ) obtidos para o calculo do PSNR entre as imagens processadas e a original para cada um dos bancos de imagens testados.

Processamentos

Processamentos com filtragem prévia
1) Wiener + CLAHE 3x3
2) Média + CLAHE 3x3
3) Metodologia proposta* 3x3
4) Wavelet + CLAHE 3x3
5) Wiener + CLAHE 15x15
6) Média + CLAHE 15x15
7) Metodologia proposta* 15x15
8) Wavelet + CLAHE 15x15
9) Wiener + Metodologia proposta* 3x3
10) Wiener + Wavelet + CLAHE 3x3
11) Média + Metodologia proposta* 3x3
12) Média + Wavelet + CLAHE 3x3
13) Wiener + Metodologia proposta* 15x15
14) Wiener + Wavelet + CLAHE 15x15
15) Média + Metodologia proposta* 15x15
16) Média + Wavelet + CLAHE 15x15
17) Wiener + RMSHERrwMin.
18) Wiener + RMSHERrMAX.
19) Média + RMSHERrwmN.
20) Média + RMSHERrMAx.
Processamentos sem filtragem prévia
21) CLAHE 3x3
22) CLAHE 15x15
23) RMSHERMTN,
24) RMSHERrMmAX.

INbreast P3

42,84 + 1,88
42,72 % 1,90
51,02 + 2,24
42,89 £ 1,89
41,46 = 1,80
41,36 % 1,71
52,79 + 1,82
41,53 + 1,81
51,07 £ 2,23
42,84 * 1,89
51,28 + 2,26
42,73 * 1,09
52,90 + 1,81
41,45+ 1,81
53,05 + 1,88
41,38 + 1,81
4132+ 1,55
68,22 3,26
41,30 % 1,55
66,60 + 2,25

42,93 + 1,87
41,60 + 1,8
41,34 £ 1,54
69,28 £ 4,92

PSNR (p+ o)
INbreast P4 GE
4339+ 1,72 35,82 +2,65
4322 +1,65 @ 35,78 £2,63
52,57 +2,55 49,04 +2,03
4342 +1,72 @ 35,86+2,67
42,02 +1,38 35,45 +2,86
4191137 @ 35,39+2,84
53,32 +1,74 49,5 + 1,69
42,06+ 1,38  35,50+2,89
52,60 =2,55 49,09 2,05
4338 +1,73 | 35,80+2,64
52,78 £2,55 49,02 +£1,97
4322+1,65 @ 35,78 +£2,63
53,40 +1,75 49,58 +1,71
42,00+1,39 @ 35,42 +284
53,55 +1,81 49,52 +1,7
4191137 @ 35,42+284
41,81 +1,36 40,36 1,92
66,43 £2,19 70,23 +5,51
41,79+ 135 40,33 +1,91
65,33+1,79 65,77 £1,18
43,46 +1,71 @ 35,93+2,69
42,12+1,36  35,60+291
41,85+1,36 @ 40,32+1,83
66,65 2,16 73,71 £8,48

Hologic 2D

46,76 + 2,40
47,09 +2,53
43,02 + 2,13
46,59 + 2,40
46,24 = 1,90
46,55 £ 2,29
43,01+ 1,75
46,08 + 1,90
43,07 + 2,13
46,69 + 2,40
43,49 +2.10
47,08 2,53
43,11 + 1,74
46,24 + 1,91
43,17 + 1,75
46,57 2,30
4534 + 2,06
70,25 + 3,59
45,16 + 2,04
62,44 £2,12

46,60 + 2,38
45,99 + 1,87
45,36 £ 2,05
86,26 + 6,38
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Tabela 7 — Valores de média e desvio padrdo ({ £+ c) obtidos para o calculo do MSSIM entre as imagens processadas e a original para cada um dos bancos de imagens

Processamentos

Processamentos com filtragem prévia
1) Wiener + CLAHE 3x3
2) Meédia + CLAHE 3x3
3) Metodologia proposta* 3x3
4) Wavelet + CLAHE 3x3
5) Wiener + CLAHE 15x15
6) Média + CLAHE 15x15
7) Metodologia proposta* 15x15
8) Wavelet + CLAHE 15x15
9) Wiener + Metodologia proposta* 3x3
10) Wiener + Wavelet + CLAHE 3x3
11) Média + Metodologia proposta* 3x3
12) Média + Wavelet + CLAHE 3x3
13) Wiener + Metodologia proposta* 15x15
14) Wiener + Wavelet + CLAHE 15x15
15) Média + Metodologia proposta* 15x15
16) Média + Wavelet + CLAHE 15x15
17) Wiener + RMSHERwmin.
18) Wiener + RMSHERMAX.
19) Média + RMSHERrwmin.
20) Média + RMSHERrmAX.
Processamentos sem filtragem prévia
21) CLAHE 3x3
22) CLAHE 15x15
23) RMSHERMm,
24) RMSHERrMAx.

testados.

INbreast P3

0.8728 = 0,0406
0,8657  0,0415
0,9510 % 0,0227
0,8714 = 0,0398
0.8379 + 0,0549
0,8326 + 0,0559
0,9456 + 0,0182
0,8384 = 0,0539
0,9486 = 0,0417
0,8707 + 0,0409
0,9618 + 0,0136
0.8657 = 0,0416
0,9560 + 0,0152
0.8365 % 0,0553
0,9593 + 0,0135
0,8326 = 0,0559
0.8531 = 0,0447
0,9939 + 0,0029
0,8579 % 0,0454
0,9875 % 0,0051

0,8740 +0,0383
0,8411 +0,0521
0,8217 £0,0554
0,9983 £ 0,0010

MSSIM (ji+ 6)

INbreast P4

0,8874 + 0,0377
0,8801 % 0,0386
0,9629 + 0,0165
0,8867 % 0,0375
0,8599 = 0,0467
0.8543 + 0,0476
0,9557  0,0168
0,8608 + 0,0462
0,9676 + 0,0137
0.8851 + 0,0385
0,9687 % 0,0135
0,8799 = 0,0387
0,9634 + 0,0131
0,8584 % 0,0474
0,9659 = 0,0127
0.8543 + 0,0477
0,8805 = 0,0372
0,9947 % 0,0025
0,8867 = 0,0378
0,9888 + 0,0041

0,8898 + 00,0361
0,8637 + 00,0445
0,8578 £0,0471
0,9973 £ 0,0013

GE

0,7460 % 0,0770
0,7381 % 0,0814
0,9059 + 0,1099
0,7477 £ 0,0700
0,7247 % 0,0942
0,7181 % 0,0996
0,8999 + 0,1095
0,7213 £ 0,1063
0,9225 + 0,0926
0.7443 + 0,0733
0,9177 + 0,1084
0.7393 % 0,0774
0,9189 + 0,0828
0,7207 % 0,0967
0,9177 £ 0,0863
0,7183 % 0,0984
0.7490 + 0.1515
0.9720 % 0,0773
0,7477 £ 0,1520
0,9633 % 0,0775

0,7500 £ 0,0751
0,7324 £ 0,0876
0,7091 £ 0,1676
0,9855 + 0,0697

Hologic 2D

0,9456 + 0,0232
0,9156 = 0,0309
0,8067 % 0,1170
0,9303 + 0,0281
0,9280 + 0,0259
0,9043 + 0,0347
0,8634 + 0,0489
0,9101 = 0,0329
0,8932 + 0,0452
0,9310 + 0,0278
0,8963 + 0,0379
0.9158 + 0,0308
0,8694 + 0,0462
0,9163 = 0,0311
0,8754 + 0,0424
0,9048 + 0,0346
0,9390 + 0,0268
0,9843 +0,0118
0,9136 + 0,0332
0,9437 + 0,0238

0,9441 +0,0232
0,9170 £ 0,0285
0,9401 £ 0,0273
0,9999 + 0,0001
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A primeira andlise € com relagdo aos processamentos resultantes da técnica recursiva
RMSHE. No caso do PSNR e do MSSIM, para as imagens reais, 0S processamentos que
continham a técnica RMSHERrMAx. (nimeros 18, 20 e 24) foram os que obtiveram maiores
valores para essas métricas em todos os bancos de imagens testados. Isso é explicado pois o
alto ndmero de recursdes promove uma maior similaridade entre a imagem original e a imagem
processada, conforme discutido no capitulo 4 e citado por (CHEN, RAMLI, 2003), ndo

promovendo um realce de contraste.

No banco de imagens da Hologic 2D, o valor médio obtido para o processamento 24 foi
de 0,9999, indicando que as imagens comparadas praticamente sao idénticas. Como o PSNR ¢
inversamente proporcional ao MSE entre o par de imagens analisado e a imagem resultante
dessa técnica é muito similar a imagem original, o MSE apresenta um baixo valor, elevando o

resultado para o PSNR.

A mesma técnica recursiva, porém, utilizando o nimero de recursdes minimo igual a 1
(RMSHERwmin.), proporciona o efeito contrario ao utilizado na técnica com recursdes maximo,
visto que o realce de contraste promovido € bem maior, ocasionando em uma imagem bem
diferente da imagem original. Isso ficou evidenciado nos valores de PSNR para as imagens P3
e P4 da INbreast, nos quais os processamentos 19 e 23, utilizando filtro de Média +
RMSHERrwmin., € apenas RMSHERwmin., obteve os menores valores de PSNR calculados, iguais a
41,3 e 41,34, respectivamente. Quanto ao MSSIM, os valores médios foram menores para esses
processamentos, pelo fato de modificarem bastante a imagem processada, reduzindo a

similaridade com as imagens originais.

Para o banco da GE, o menor PSNR obtido foi para o processamento de nimero 6
(Média + CLAHE 15x15), comprovando que apesar do filtro de média provocar suavizagao de
ruido, ele borra muito a imagem, sendo a imagem resultante agravada em termos de qualidade
com a ténica CLAHE que promove realce de contraste a partir de uma imagem que ja contém
perda de sinal. Para o banco da Hologic, o menor PSNR, igual a 43,01, foi obtido a partir da
metodologia proposta 15x15, processamento nimero 7, que também obteve baixos valores de
MSSIM. No célculo do MSSIM, as imagens 2D da Hologic também se comportaram de maneira
diferente das imagens da Siemens e GE. Os menores valores de MSSIM para imagens desse
equipamento foram calculadas nas imagens processadas com a metodologia proposta 3x3 e

15x15, com valores médios de 0,8067 e 0,8634, respectivamente.
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Isso sugere que para o banco da Hologic, a metodologia proposta alterou bastante a
imagem resultante, em relacdo a imagem original, aumentando o MSE entre elas, e
consequentemente diminuindo o valor de PSNR, e, portanto, o valor de MSSIM. No entanto,
para esse banco de imagens nota-se que a variacdo entre os valores de PSNR obtidos é menor
entre os processamentos do que para os demais bancos, no qual a maioria dos processamentos,
com excecdo dos que possuem RMSHERrmMAx., atingem valor de PSNR proximo ou maior que

50.

Em contrapartida, os processamentos aplicados a partir da metodologia proposta, nos
bancos INbreast e GE, se comportaram de maneira diferente em relacdo ao banco da Hologic.
Nos bancos INbreast e GE, as metodologias propostas obtiveram valores de PSNR maiores do
que os calculados nos processamentos utilizando a técnica CLAHE em conjunto ou ndo com
um filtro, indicando maior relacdo sinal-ruido de pico. Além disso, ao se utilizar a metodologia
proposta com outra filtragem inicial (dupla filtragem), como por exemplo o processamento 13
(Wiener + Metodologia proposta 15x15), os resultados de PSNR foram sempre maiores do que
no processamento sem o filtro espacial (7 — Metodologia proposta 15x15), devido

principalmente a uma filtragem dos ruidos com o filtro adicional.

Para as imagens desses bancos (INbreast e GE), a metodologia proposta obteve
resultados de MSSIM entre 0,8999 e 0,9629, indicando uma certa diferenca com a imagem
original, provocada principalmente pela alteracdo de contraste. O ideal, conforme ocorrido, €
que os valores ndo deem extremamente proximos de 1, o que significaria imagens muito

similares, e dessa forma sem realce de contraste.

Os resultados com CLAHE 3x3 obtiveram valores médios de MSSIM maiores que com
a CLAHE 15x15, conforme ocorrido no trabalho desenvolvido na Parte 1. Isso indica que o uso
da janela de tamanho 15x15 provoca uma maior alteracdo em niveis de estrutura e luminancia,
podendo melhorar a visualizagdo de estruturas, visto que se diferencia mais da imagem original,

em detrimento do processamento utilizando tamanho 3x3.

A Figura 52 apresenta os mesmos exemplos mostrados na Figura 47, para os trés bancos
de imagens contendo os processamentos com as metodologias propostas (processamentos 3, 7,
9,11,13 e 15) e com o processamento 24 (RMSHERwMmAx.), aquele com maiores valores de PSNR

e MSSIM, além das respectivas imagens originais para comparacgao.
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Figura 52 — Exemplo de imagens originais e com os processamentos 3,7, 9, 11, 13 e 15 (metodologias propostas

com e sem filtragem prévia), além do processamento 24 (RMSHERrwm4Ax ) para cada um dos bancos de imagens.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Figura 52, observando o exemplo do banco Hologic 2D, verifica-se a similaridade
do processamento 24 (RMSHERrMmAx.) com a imagem original, o que resultou em um alto valor
de PSNR e MSSIM, porém ndo ocasionando em quase nenhum realce de contraste. Para os
demais bancos, visualmente, esses processamentos nao ficaram tao préximos aos das imagens
originais, porém segundo a métrica do MSSIM, os valores foram muito proximos de 1,
indicando alta similaridade em termos de estrutura. Isso € importante, pois nem sempre imagens
visualmente diferentes resultam em similaridade diferentes, conforme comprovado com essas
imagens. Entretanto, o realce de contraste € bastante observado quando aplicado os
processamentos com a metodologia proposta, para todos os bancos de imagens testados.

A Figura 53 apresenta um exemplo em que é usada a mesma técnica de realce de
contraste (CLAHE 3x3), porém testando os trés diferentes filtros aplicados. Foram selecionados
entdo os processamentos 1 (Wiener + CLAHE 3x3), 2 (Média + CLAHE 3x3) e 4 (Wavelet +

CLAHE 3x3) para serem comparados com a imagem original.

Figura 53 — Exemplo de uma imagem original e as resultantes dos processamentos “1 — Wiener + CLAHE 3x3”,

“2 - Média + CLAHE 3x3” e “4 — Wavelet + CLAHE 3x3” para o banco da Hologic 2D.

Hologic 2D

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pela Figura 53 € possivel perceber que, visualmente, a aplicacdo de diferentes filtros é

quase que imperceptivel, tornando as imagens resultantes bem similares as outras. Essa
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similaridade foi notada pelos valores de PSNR e MSSIM (conforme Tabelas 6 e 7) que se
mostraram proximos para os diferentes filtros aplicados. Por isso, é recomendado o célculo de

métricas quantitativas a fim de diferenciar, e definir o melhor filtro.

O indice de similaridade estrutural (SSIM) também fornece um mapa de similaridade.
Exemplos desse mapa sdo mostrados na Figura 54. Foram inseridas bordas nas imagens para

auxiliar na diferenciagdo entre elas, principalmente no mapa do processamento 24

(RMSHERMAX).

Figura 54 — Exemplos de mapas de similaridade gerados entre a imagem original e imagem processada apds o
calculo do SSIM. Foram selecionados mapas resultantes da compara¢do com imagens do banco Hologic do
processamento 9 (Wiener + Metodologia proposta 3x3), processamento 13 (Wiener + Metodologia proposta

15x15) e processamento 24 (RMSHEgrm4x.).

Originale 9 Original e 13 Original e 24

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 54 ilustra os resultados obtidos para 0 MSSIM. Conforme observado, quanto
maior a similaridade entre o par de imagens, mais claro, isto €, com tons brancos fica 0 mapa
de similaridade resultante. Isso € observado no mapa de similaridade resultante entre a imagem
original e a imagem do processamento 24 (RMSHEgrwmAx), Vvisto que para esse par

exemplificado, o valor de MSSIM calculado foi de 0,9997. Ja para os outros processamentos,
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essa imagem de exemplo obteve valores de MSSIM iguais a 0,9021 e 0,8895, para a anélise da
imagem original com os processamentos 3 e 9, respectivamente. E possivel notar a presenca de
pixels pretos nesses mapas de similaridade, indicando diferencas em termos de estrutura,

luminancia e contraste entre os processamentos aplicados e imagem original.

Variancia e Entropia

Apo6s a andlise dos valores calculados para o PSNR, serdo discutidos os resultados
obtidos para a variancia normalizada e a entropia. Ambas as medidas estdo diretamente
relacionadas com o contraste, em que quanto maior o resultado calculado, maior € o indicador
de contraste da imagem. No caso da variancia, corresponde as distancias entre os valores de
pixel com o valor de pixel médio da imagem, e para a entropia, significa uma relacdo com a
quantidade de informacdo da imagem. As Tabelas 8 e 9 apresentam os resultados da média e

desvio padrdo calculados para as imagens originais e para cada um dos processamentos.
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Tabela 8 — Valores de média e desvio padrao (& = o) obtidos para o calculo da variancia normalizada das imagens originais ¢ processadas para cada um dos bancos de

imagens testados. As imagens originais Hologic 3D obtiveram média de varidncia normalizada igual a 0,013 % 0,003.

Processamentos

- Imagens originais

Processamentos com filtragem prévia

1) Wiener + CLAHE 3x3

2) Média + CLAHE 3x3

3) Metodologia proposta* 3x3
4) Wavelet + CLAHE 3x3

5) Wiener + CLAHE 15x15

6) Meédia + CLAHE 15x15

7) Metodologia proposta* 15x15

8) Wavelet + CLAHE 15x15

9) Wiener + Metodologia proposta® 3x3
10) Wiener + Wavelet + CLAHE 3x3

11) Média + Metodologia proposta* 3x3
12) Média + Wavelet + CLAHE 3x3

13) Wiener + Metodologia proposta* 15x15
14) Wiener + Wavelet + CLAHE 15x15
15) Média + Metodologia proposta* 15x15
16) Média + Wavelet + CLAHE 15x15

17) Wiener + RMSHERrwmin.

18) Wiener + RMSHERrMAX.

19) Média + RMSHERrwmin.

20) Média + RMSHERrMmAx.
Processamentos sem filtragem prévia
21) CLAHE 3x3

22) CLAHE 15x15

23) RMSHERrwmin.

24) RMSHERrMAx.

INbreast P3
0,019 £ 0,007

0,037 + 0,024
0.035 % 0,024
0,163 £ 0,053
0,037 £ 0,024
0,020 £ 0,014
0,019 £ 0,014
0,146 + 0,042
0.020 + 0,015
0,262 + 0,053
0,036 £ 0,024
0,258 = 0,052
0,035 £ 0,024
0,285 + 0,042
0.020 + 0,014
0,276 % 0,042
0,019 £ 0,014
0.499 £ 0,014
0,022 £ 0,007
0,499 £ 0,014
0,022 + 0,007

0,038 + 0,024
0,021 £0,015
0,499 = 0,015
0,021 = 0,007

Variancia normalizada (p+ o)

INbreast P4
0,021 £ 0,008

0,025 + 0,013
0.023 0,011
0,120 £ 0,033
0,025 £ 0,013
0,012 £ 0,005
0,011 £ 0,005
0,109 £ 0,028
0.012 + 0,005
0,219 % 0,033
0,024 £ 0,013
0,215 + 0,032
0.023 + 0,011
0,289 + 0,028
0.012 + 0,005
0,209 + 0,027
0,011 £ 0,005
0,510 £ 0,005
0,024 + 0,008
0,510 = 0,005
0,025 + 0,008

0,025 £ 0,013
0,013 + 0,006
0,509 £ 0,005
0,023 + 0,008

GE
0,053 £ 0,07

0,044 + 0,027
0.043 + 0,028
0,392 0,256
0,045 £ 0,027
0,038 £ 0,019
0,037 £ 0,019
0,406 0,277
0,039 £ 0,019
0,491 % 0,256
0,044 £ 0,027
0,490 + 0,258
0,043 + 0,027
0,605 0,277
0,038 0,019
0,604 + 0,278
0,037 £ 0,019
0,464 = 0,049
0,0570 £ 0,07
0,464 £ 0,049
0,057 £ 0,07

0,046 + 0,026
0,040 = 0,019
0,467 = 0,048
0,054 £ 0,07

Hologic 2D
0,163 = 0,039

0,238 + 0,082
0,229 + 0,083
0,407 £ 0,118
0,241 + 0,084
0,219 £ 0,056
0,209 + 0,060
0,330 £ 0,092
0,222 + 0,058
0,403 0,118
0,238 + 0,083
0,345 + 0,101
0,230 + 0,084
0,426 + 0,091
0,218 £ 0,056
0,412 0,088
0,209 + 0,060
0,496 + 0,013
0,163 £ 0,039
0,497 £ 0,013
0,160 % 0,039

0,241 = 0,083
0,226 = 0,059
0,496 £ 0,013
0,164 = 0,039
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Tabela 9 — Valores de média e desvio padrio ({1 + o) obtidos para o calculo da entropia das imagens originais e processadas para cada um dos bancos de imagens testados. As

imagens originais Hologic 3D obtiveram média de entropia igual a 1,163 + 0,283.

Processamentos
- Imagens originais
Processamentos com filtragem prévia
1) Wiener + CLAHE 3x3
2) Média + CLAHE 3x3
3) Metodologia proposta* 3x3
4) Wavelet + CLAHE 3x3
5) Wiener + CLAHE 15x15
6) Média + CLAHE 15x15
7) Metodologia proposta* 15x15
8) Wavelet + CLAHE 15x15
9) Wiener + Metodologia proposta® 3x3
10) Wiener + Wavelet + CLAHE 3x3
11) Média + Metodologia proposta* 3x3
12) Média + Wavelet + CLAHE 3x3
13) Wiener + Metodologia proposta* 15x15
14) Wiener + Wavelet + CLAHE 15x15
15) Média + Metodologia proposta* 15x15
16) Média + Wavelet + CLAHE 15x15
17) Wiener + RMSHERwmin.
18) Wiener + RMSHERMAX.
19) Média + RMSHERwmin.
20) Média + RMSHERrmAx.
Processamentos sem filtragem prévia
21) CLAHE 3x3
22) CLAHE 15x15
23) RMSHERMm,
24) RMSHERrMmAx.

INbreast P3
1,484 + 0,304

1,507 £ 0,37
1,494 + 0,368
1,817 £ 0,411
1,512 £0,371
1,359 £ 0,317
1,343 £ 0,315
1,699 + 0,361
1,369 0,319
1,814 £ 0,410
1,508 + 0,370
1,808 + 0,408
1,494 + 0,368
1,694 + 0,359
1,358 £ 0,318
1,693 + 0,359
1,344 £ 0,315
2,068 + 0,471
1,484 + 0,304
2,069 + 0,471
1,487 + 0,304

1,516 = 0,372
1,378 £ 0,321
2,064 £0,471
1,487 = 0,305

Entropia (p+ o)

INbreast P4
1,338 £ 0,326

1,258 + 0,333
1241 0,326
1,566 + 0,407
1,261 0,333
1,151 £ 0,274
1.135 £ 0,267
1,497 £ 0,366
1,158 £ 0,276
1,564 + 0,406
1,257 0,330
1,558 + 0,403
1,242 0,326
1,494 + 0,365
1,149 £ 0,273
1,492 + 0,364
1,135 £ 0,267
1,811 + 0,458
1,342 £ 0,327
1,812 £ 0,458
1,344 + 0,327

1,265 + 0,336
1,165 £ 0,280
1,807 £ 0,458
1,343 +£ 0,327

GE
1,639 £ 0,22

1,822 £ 0,37
1.812 + 0,366
2,175 % 0,386
1,834 + 0,366
1.817 £0.357
1.807 + 0,354
2,134 £ 0,381
1,827 £ 0,358
2,164 % 0,382
1,817 £ 0,372
2,166 + 0,381
1.814 £ 0,365
2,123 £ 0,378
1.814 0,359
2,122 £ 0,376
1,809 + 0,351
2,648 0,560
1.629 £ 0,219
2,648 0,560

1,632 £0,22

1,844 £ 0,372
1,840 + 0,359
2,645 £ 0,561
1,643 £ 0,220

Hologic 2D
1,889 + 0,443

2.021 + 0,488
2,011 £ 0,491
2,049 + 0,487
2,025 % 0,490
2,019 £ 0,459
2.007 + 0,462
2,060 + 0,475
2,024 £ 0,462
2,050 = 0,487
2,022 + 0,489
2,103 + 0,495
2,012 £ 0,491
2,059 + 0,475
2,019 = 0,460
2,096 0,485
2,007 £ 0,463
1,889 + 0,443
1,887 £ 0,442
1,885 + 0,442
1,887 % 0,443

2,025 £ 0,49
2,027 £0,463
1,976 = 0,466
1,890 + 0,443
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Os resultados apontaram uma relagdo direta entre os valores de variancia e entropia para
as imagens. Analisando apenas as imagens originais, as maiores médias de variancia
normalizada e entropia sdo para as imagens pertencentes a Hologic 2D, indicando um maior
contraste nas imagens deste equipamento. Inclusive, essas imagens apontaram uma maior

variancia e entropia comparadas as imagens de tomossintese.

Vale relembrar que, o calculo da variancia foi normalizado, ou seja, a maior variancia
dentre todas as imagens e todos os processamentos foi obtida para o processamento 19 (Média
+ RMSHERrwmin.) no banco INbreast, Padrio 4. Isso significa que todas as demais varidncias
individuais de cada imagem foram divididas por esse maximo valor, resultando em valores
entre 0 e 1. Entretanto, este alto valor de uma imagem foi muito maior (outlier) que para as
demais imagens do mesmo processamento, o que nao resultou em uma variancia normalizada
média proxima de 1, com os maiores valores obtidos tanto para o processamento 17 (Média +

RMSHERrwmin.) quanto para o processamento 19, igual a 0,51.

Para a entropia, os maiores valores também foram encontrados para os processamentos
que utilizaram da técnica de recursdo, quando o nimero de recursdes usado foi igual ao minimo,
em todos os bancos de imagens, com excecdo ao banco da Hologic. Esses altos valores de
variancia e entropia sao causados pelo alto aumento de contraste promovido por essa técnica,
que acaba saturando algumas regides da imagem, diminuindo a qualidade da imagem,
salientando a importincia da andlise visual juntamente com a quantitativa, pois nao
necessariamente um alto contraste apenas, indica boa imagem visual. Mais uma vez foi
comprovada a alta similaridade entre as imagens originais e imagens resultantes do
processamento com RMSHERrwmAx.,, dada a proximidade dos valores médios de variancia e

entropia medidos.

Para o banco da Hologic, a maior entropia, igual a 2,103 foi calculada para o
processamento 11, utilizando filtro de Média juntamente com a metodologia proposta 3x3.
Analisando os processamentos que contém a metodologia que foi proposta nesta tese (nimeros
3,7,11, 13 e 15), em todos os casos, para todos os conjuntos de imagens testados, a técnica de
realce de contraste implementada proporcionou aumento da variancia e entropia em relacao as
imagens originais. Eliminando os processamentos com a técnica de recursdo, oS
processamentos que contém a metodologia aplicada foram os que obtiveram maior valor médio
de variancia normalizada e entropia. Isso sugere que, consequentemente houve realce de
contraste, inclusive com valores bem mais altos quando comparado aos processamentos em que

foi aplicado a técnica na CLAHE na imagem como um todo. Por exemplo, para o banco da GE,
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a metodologia proposta 15x15 obteve média de varidncia normalizada igual 0,406 e entropia
igual a 2,134, valores maiores que para a média de variancia e entropia obtida para as imagens

com CLAHE 15x15, iguais a 0,04 e 1,84, respectivamente.

Com relacdo a influéncia dos filtros digitais, o filtro de Wiener e a filtragem por wavelet,
se mostraram superiores no aumento da variancia e entropia, em relacdo a filtragem por média.
Outro ponto a ser destacado, foi a dupla filtragem nos processamentos que envolveram a
CLAHE, visto que os valores foram similares as técnicas usando apenas um filtro. Isso pode
ser visualizado, por exemplo, nos processamentos 1 (Wiener + CLAHE 3x3) e 10 (Wiener +
Wavelet + CLAHE 3x3), dos quais obtiveram valores similares de varidncia normalizada e

entropia.

Para exemplificar, a Figura 55 mostra mais quatro exemplos de diferentes imagens
originais e resultantes dos bancos INbreast (Padrao 3 e Padrdo 4), GE e Hologic. Foram
selecionados os processamentos com as metodologias propostas (processamentos 3, 7,9, 11,13
e 15) e com o processamento 23 (RMSHERwmin.), visto que esse processamento com técnica

recursiva utilizando nimero minimo de recursdes obteve altos valores para entropia e variancia.

Pela Figura 55 € possivel analisar as diferencas visuais entre as metodologias propostas
com CLAHE 3x3 (processamento 3, 9 e 11) e as metodologias propostas que utilizaram
CLAHE 15x15 (processamento 7, 13 e 15). Para as imagens exemplificadas, utilizando a janela
3x3 para a CLAHE aplicada na subimagem da decomposi¢io da wavelet, o nimero de regides
que sofrem aumento de contraste € maior, apresentando assim regides mais claras, enquanto
que com a janela 15x15, o realce de contraste € mais sutil. Para o banco da Siemens (INbreast),
0 processamento 3, obteve maior varidncia do que o processamento 7, enquanto que para a
imagem da GE o inverso ocorreu, tendo o processamento com a janela 15x15 tendo maior
variancia. Em ambos os bancos, o valor de entropia foi maior para o processamento 3x3 em

comparag¢do quando foram usados tamanhos de janela igual a 15x15.

Com relacdo a média dos valores de variancia normalizada (0,013) e entropia (1,163)
das imagens 3D da Hologic, em ambas as métricas, os valores calculados foram menores que
para as imagens dos demais bancos, inclusive comparando com os respectivos pares de imagens
originais da Hologic 2D. Isso indica que ndo necessariamente a imagem 3D possui maior

contraste, mas sim uma maior visualizacdo dos elementos.
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Figura 55 — Exemplo de imagens originais e com os processamentos que contém a metodologia proposta (3, 7, 9,

11, 13 e 15) e com o processamento com RMSHERrwmin (nimero 23) para cada um dos bancos de imagens.

INbreast P4
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Hologic 2D

Fonte: Elaborada pelo autor.



Capitulo 8 Parte II — Nova metodologia para realce de contraste em mamografias

150

A Figura 55 também apresenta um exemplo utilizando o processamento com a técnica
recursiva usando nimero minimo de recursdoes (RMSHERrwmin.). Esse processamento obteve
valores de entropia e variancia maiores que para as demais técnicas, com excecao para o banco
da Hologic, no qual a maior entropia foi calculada para o filtro de média com a metodologia
proposta 3x3. De fato, esse maior contraste no processamento RMSHERrwmin. € visualizado, ja
que € causado pela equalizagdo de histograma promovida pela técnica, que tenta redistribuir os
valores de maneira uniforme ao longo da imagem, aumentado a diferenga entre os tons mais
claros e escuros da imagem. Vale ressaltar mais uma vez que, um realce de contraste muito alto
em imagens que ja possuem um pré-processamento, acaba por saturar algumas regides, nao
sendo interessante para aplicacdo em imagens de alta resolucdo de contraste, como € o caso das
imagens mamograficas.

Apesar do processamento RMSHERrwmin. ter apresentado altos valores para variincia e
entropia, esse aumento de contraste ocasionou em perdas de estruturas. Foi selecionada uma
regido de interesse contendo microcalcifacdes segundo o laudo contido na imagem original do
banco INbreast a fim de apresentar a diferenca do efeito do processamento com 0 RMSHERrwmin.,
com a metodologia proposta 15x15, que preserva essas estruturas ao contrario da técnica

recursiva.

E interessante observar a varidncia e a entropia em regides de interesse da imagem. Para
isso foi recortada uma regido de interesse contendo microcalficagdes segundo o laudo médico
que ¢é fornecido em conjunto com as imagens. A Figura 56 apresenta a imagem original, e os
processamentos selecionados foram: o processamento 7 (Metodologia proposta 15x15), o

processamento 23 (RMSHERrwmin.) € o processamento 24 (RMSHERrmAXx.).
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Figura 56 — Regides de interesse delimitadas contendo microcalficagdes segundo o laudo médico. O exemplo da
imagem pertence ao banco INbreast (Padrio 3) e foram selecionados os processamentos 7 (Metodologia
proposta 15x15), 23 (RMSHErwin.) € 24 (RMSHERrwm4x.) € sua respectiva imagem orginal. A area delimitada em

amarelo engloba as microcalcifica¢des, enquanto que o circulo em vermelho destaca uma pequena regido em que

ndo existe microcalcificagdes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da Figura 56 observa-se que o processamento 7 foi o que mais realgou as
microcalcificacdes em comparacdo com os demais, considerando também o fator de
preservacdo de estruturas. Isso é observado analisando o retangulo em amarelo delimitado, visto
que para o processamento 23 o canto inferior direito do retdngulo em amarelo, pelo alto
contraste, impossibilita a visualiza¢do das microcalcificagdes. Com relagdo ao processamento
24 (RMSHERrMAX.), algumas microcalficacdes sdo até realcadas, porém havendo perda de

estruturas, podendo ocasionar em falsos-negativos.

Ainda na Figura 56, observando o circulo destacado em vermelho, percebe-se que para
0 processamento 24, apareceram alguns elementos em tons mais claros, o que pode ser
concluido como falso-positivos, visto que na imagem original ndo ha a presenca dessas
estruturas. J4 no processamento 23, mais uma vez, o excesso de realce de contraste, detectado
numericamente pelo calculo de variancia e entropia, impede a visualizacio da regido destacada
em vermelho, ndo podendo ser possivel avaliar se ha ou ndo presenca de algum elemento. No
entanto, para o processamento de nimero 7, da metodologia proposta 15x15, visualmente, é
possivel verificar a similaridade entre o circulo vermelho da imagem original com a imagem
resultante com esse processamento. Dessa forma, a técnica recursiva, apesar de utilizada na
literatura, n3o vem se mostrado uma boa ferramenta do realce de contraste de imagens

mamograficas.
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Continuando na anélise de regides de interesse contendo lesdes, foi recortada mais uma
ROI contendo microcalficagdes menos visiveis, conforme atestado no relatério médico
vinculado ao banco de imagens. Dessa vez, as técnicas de processamento CLAHE 3x3 e
CLAHE 15x15 foram comparadas com a metodologia proposta. A Figura 57 apresenta as ROIs

recortadas.

Figura 57 — Regides de interesse delimitadas contendo microcalficacdes segundo o laudo médico fornecido em
conjunto com as imagens do banco INbreast. Foram selecionados os processamentos: 3 (Metodologia proposta
3x3), 7 (Metodologia proposta 15x15), 21 (CLAHE 3x3) e 22 (CLAHE 15x15.) e sua respectiva imagem orginal.

A 4rea delimitada em amarelo engloba as microcalcificagdes.

- Original

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir do recorte da imagem original contido na Figura 57 observa-se um cluster de
microcalcificacdes de dificil visualizagdo, dentro da regido destacada em amarelo,
principalmente devido a sua pequena dimensdo. Visualmente, os processamentos 3 e 7, com a
metodologia proposta, aparentam realcar mais essa regido em comparagdo com OS
processamentos 21 e 22, utilizando apenas a técnica CLAHE de tamanho de janela 3x3 e 15x15,

respectivamente. Seria interessante também fazer a comparagdo com regides de interesse
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contendo lesdes para o banco de imagens da Hologic, visto que poderiamos utilizar a imagem
de tomossintese correspondente para comparacdo. Contudo, como as imagens do banco da
Hologic ndo continham um relatério com o laudo do radiologista, como disponivel para as

imagens do INbreast, ndo foi possivel realizar essa comparacao.

Medida de realce - EME

Ap6s a andlise de contraste global, por meio das métricas de variancia e entropia, optou-
se por uma anélise de contraste mais local utilizando a métrica EME. Nesta métrica € necessaria
a delimitacdo de uma regido de interesse, tendo sido feita conforme apresentado na metodologia

do capitulo 8.

De maneira geral, as imagens processadas com as metodologias propostas
(processamentos 3 e 7) obtiveram valores de EME maiores que as os obtidos para as imagens
originais, apontando um aumento do realce de contraste, conforme mostrado na Tabela 10 que
contém os resultados da média e desvio padrdo obtidos para as imagens. A Figura 58 apresenta
algumas regides de interesse delimitadas automaticamente, segundo explicado na metodologia,

para o calculo do EME.

Figura 58 — Exemplos de regides de interesse de tamanho 500x500 pixels delimitadas a partir do pixel central da

imagem a serem usadas no célculo do EME. Foram exemplificadas ROIs para uma imagem original e para os

processamentos 7 (Metodologia proposta 15x15) e 8 (Wavelet + CLAHE 15x15).

"~ Original 7 ) 8

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 10 — Valores de média e desvio padrio (i + o) obtidos para o calculo da medida de contraste EME das imagens originais e processadas para cada um dos bancos de

imagens testados. As imagens originais Hologic 3D obtiveram média de EME igual a 4,77 + 0,74.

Processamentos

- Imagens originais

Processamentos com filtragem prévia

1) Wiener + CLAHE 3x3

2) Média + CLAHE 3x3

3) Metodologia proposta* 3x3
4) Wavelet + CLAHE 3x3

5) Wiener + CLAHE 15x15

6) Média + CLAHE 15x15

7) Metodologia proposta* 15x15

8) Wavelet + CLAHE 15x15

9) Wiener + Metodologia proposta* 3x3
10) Wiener + Wavelet + CLAHE 3x3

11) Média + Metodologia proposta* 3x3
12) Média + Wavelet + CLAHE 3x3

13) Wiener + Metodologia proposta* 15x15
14) Wiener + Wavelet + CLAHE 15x15
15) Média + Metodologia proposta* 15x15
16) Média + Wavelet + CLAHE 15x15

17) Wiener + RMSHERrwmin.

18) Wiener + RMSHERrMAX.

19) Média + RMSHERrwmin.
20) Média + RMSHERrMmAX.
Processamentos sem filtragem prévia
21) CLAHE 3x3
22) CLAHE 15x15
23) RMSHERrwmin.
24) RMSHERrMAX.

INbreast P3

1,24 £0,31

3,48 £ 0,90
2,80 £ 0,82
2,86 + 0,57
3.82+1,08
6,23 £ 1,20
5,01 £0,93
3,520,58
6,76 = 1,31
2,48 £ 0,50
3,18 £0,85
2,18 + 0,47
2,77 £0.82
3,07 £ 0,56
5,67 £ 1,03
2,72 0,51
4,95 £ 0,93
418 + 1,36
1,19+ 0,32
341+1,18
0,85 = 0,28

4,50 = 1,27
7,89 = 1,59
5,46 = 1,77
1,36 = 0,33

EME (pi+ o)
INbreast P4 GE
1,17 £0,16 095 +041
3,17+0,91 5,03 +£2,08
2,44 + 0,79 436+ 1,74
2,89 + 0,65 2,73+1,2
3,35 £ 1,00 6,00 £2.41
6,07 £ 1,15 5,94 +223
4,65 +0,90 5,17 + 1,85
3,56 = 0,66 2,84 +1,26
6,34+ 1,19 7,03 £2.50
2,54 £ 0,56 2,28 £1,01
2,85 +0,84 4,69 =191
2,18 + 0,54 2,13 +0,94
2,4 +0,79 430+ 1,71
3,13 £ 0,59 1,43 +£1,38
5,46 = 1,00 5,55 +2,04
2,7 £0,55 2,23 +0,99
4,57 0,90 5,10 + 1,82
428 +1,94 7,00 + 3,54
1,13+ 0,27 0,68 + 0,31
3,33+ 1,59 6,07 £ 3,03
0,81 0,13 0,59 + 0,26
3,97 £1,18 7,23 £2.94
7,43 + 1,44 8,38 £3,02
5,38 242 10,07 £ 5,08
1,35 £0,29 0,97 £ 0,42

Hologic 2D
5,87 +0,85

6,20 £ 1,78
5,06 £ 1,62
6,81 £ 1,85
6,60 + 2.10
10,04 £ 1,6
8,07 £ 1,37
8,65 + 1,20
10,63 + 1,84
6,31 £1,71
573 % 1,67
537 +1,84
5,01 £ 1,60
8,32 + 1,03
924 + 1,38
7,76 £1,24
8,00 + 1,36
7.38 £ 1,60
4,94 + 0,64
591 % 1,37
3,90 + 0,70

7,57 +243
12,16 £2,20
8,76 =2,00
5,86 + 0,85
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Assim como para os valores calculados de PSNR, varidncia e entropia, os maiores
resultados de EME também foram calculados nas imagens originais 2D do equipamento da
Hologic. No entanto, na métrica EME, as imagens de tomossintese 3D apresentaram o segundo
maior valor, o que ndo aconteceu nas demais métricas. Isso sugere que a tecnologia mais recente
ndo necessariamente tem um ganho de contraste em relagdo as imagens 2D, mas sim possuem
ganho em relagdo a visualizagdo e delimitacdo de estruturas, que sdo melhores identificadas por
conseguirem ser isoladas de tecidos que poderiam estar sobrepostos a elas. Contudo, as imagens
3D de tomossintese apresentaram média de valores de EME bem superiores as imagens dos

outros equipamentos.

Um resultado a ser analisado € com relacdo a influéncia do tamanho da janela de sub-
regioes da CLAHE nas imagens. A medida que se aumenta o tamanho da janela de 3x3 para
15x15 ocorre um aumento do EME, sugerindo um aumento de contraste. Isso se torna
interessante, visto que esse resultado condiz com a andlise visual realizada pelo radiologista,
conforme detalhado na Parte I deste trabalho. Conforme mostrado no capitulo 8, em que a janela
de tamanho 15x15 obteve melhores resultados visuais em comparagdo com as imagens

processadas com janela 3x3, fato que também fo1 indicado pela métrica EME.

Com excecdo das imagens do banco da Hologic 2D, em todos os outros casos, a presenca
do filtro de Wiener, média ou wavelet promoveu reducdo dos valores de EME quando
comparado com o processamento similar sem a filtragem. Outra analise que pode ser feita €
com relagcdo as imagens do INbreast, divididas em padrdes 3 e 4 de densidade mamaria. Na
grande maioria dos processamentos, as imagens do padrao 3 apresentaram valores de EME mais
altos do que imagens do padrdo 4. Esse fato ja era esperado, uma vez que as imagens do padrdo
4 sao mais densas que a do padrdo 3, pela maior presenca de tecido fibroglandular, e, portanto,

apresentam menor contraste, reduzindo a sensibilidade da mamografia.

Para as imagens 3D, o valor médio de 4,77 para EME, indicou um maior contraste nas
regides delimitadas em relagdo as imagens originais obtidas dos outros equipamentos. Porém,
assim como para a variancia e entropia, as imagens 3D obtiveram valores menores comparados
com as respectivas imagens 2D do banco da Hologic.

Vale destacar que, a regido de interesse delimitada (conforme Figura 58) influencia na
métrica, visto que se trata de uma medida local. Portanto, caso a regido selecionada seja muito

uniforme, o valor de EME € mais baixo. Diante disso, foram calculados os valores do indice
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Carneiro de Contraste (ICC), de maneira a minimizar o problema da dependéncia da regido de

interesse, pois considera a varia¢do de contraste em todos os pixels da imagem.

Indice Carneiro de Contraste (ICCO)

A Tabela 11 apresenta os resultados de média e desvio padrdo obtidos a partir do ICC
que foi desenvolvido neste trabalho. Nessa medida ¢ feita uma anélise local de desvios padrdes
por regides, para depois calcular uma medida global a partir dessa andlise inicial.

Em um primeiro momento verifica-se a concordancia entre os valores calculados para o
ICC e o os valores do EME para as imagens originais, em que as imagens da Hologic 2D
obtiveram o maior contraste, seguido pelas imagens 3D, em ambas as métricas, com valores
iguais a 23,13 e 20,80, respectivamente. Entretanto, ao contrario do que foi observado na
métrica EME, o ICC indicou um maior valor para as imagens originais da GE em relacdo as do
banco INbreast, concordando com as medidas globais da variincia e entropia que também
indicaram maior contraste para as imagens GE em relacdo as da Siemens (INbreast).

Conforme ja discutido, a técnica RMSHERwmiN. promove uma alteracdo de contraste
exacerbada na imagem, por conseguinte, esperava-se um alto valor de ICC calculado para as
imagens desse processamento. Este fato ocorreu para as imagens da Siemens e da GE, mas nao
para as da Hologic 2D, analogamente ao que ocorreu nos calculos da entropia. Para as imagens
da Hologic, o processamento 22, CLAHE 15x15 obteve ICC igual a 43,65, pouco superior ao

processamento nimero 23, da RMSHERrwmiN, com valor igual a 42,01.

Avaliando os processamentos de numeros 3 e 7, correspondentes a metodologia
proposta, € os processamentos de numeros 9, 11, 13 e 15, correspondentes a uma filtragem
prévia antes da combinacdo com a metodologia proposta, afirma-se que para todos esses
processamentos houve aumento de contraste em relacdo a imagem original, independente do
banco de imagem. Retirando o processamento com RMSHERrwmin., visto a alta degradagdo que
esse tipo de processo causa, os maiores valores de ICC para as imagens da Siemens e da GE
foram obtidos para o processamento 7 (Metodologia proposta 15x15), obtendo inclusive valores
maiores que para as técnicas CLAHE (processamentos 21 e 22) aplicadas separadamente nas
imagens. Para as imagens Hologic 2D, esse mesmo processamento 7, com a metodologia
proposta 15x15, obteve ICC igual a 30,92, sendo maior que o valor 30,42 obtido para o
processamento CLAHE 3x3.
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Tabela 11 — Valores de média e desvio padrdo (i + 6) obtidos para o calculo do indice Carneiro de contraste (ICC), implementado neste trabalho, das imagens originais e

Processamentos

- Imagens originais

Processamentos com filtragem prévia

1) Wiener + CLAHE 3x3

2) Média + CLAHE 3x3

3) Metodologia proposta* 3x3
4) Wavelet + CLAHE 3x3

5) Wiener + CLAHE 15x15

6) Média + CLAHE 15x15

7) Metodologia proposta* 15x15

8) Wavelet + CLAHE 15x15

9) Wiener + Metodologia proposta® 3x3
10) Wiener + Wavelet + CLAHE 3x3

11) Média + Metodologia proposta* 3x3
12) Média + Wavelet + CLAHE 3x3

13) Wiener + Metodologia proposta* 15x15
14) Wiener + Wavelet + CLAHE 15x15
15) Média + Metodologia proposta* 15x15
16) Média + Wavelet + CLAHE 15x15

17) Wiener + RMSHERrwmin.

18) Wiener + RMSHERrMAX.

19) Média + RMSHERrwmin.

20) Média + RMSHERrMmAX.
Processamentos sem filtragem prévia
21) CLAHE 3x3

22) CLAHE 15x15

23) RMSHERwmin.

24) RMSHERrMAx.

processadas para cada um dos bancos de imagens testados. As imagens originais Hologic 3D obtiveram média de ICC igual a 20,80 * 2,77.

INDICE CARNEIRO DE CONTRASTE

INbreast P3
7,31 £ 1,06

6,59 + 1,76
528+ 1,28
10,50 + 2,03
7,76 + 2,05
733224
573+ 1,63
12,14 + 3,35
8,77 2,55
8,10 + 1,77
599 + 1,49
7,60 £ 1,56
520+1.26
9,92 2,59
6,65 1,90
9,14 +2,16
5,63 £ 1,60
24,78 7,22
5,05+091
19,11 £ 4,07
3,98 £ 0,45

10,03 +£2,87
11,43 £3,49

39,71 £ 10,31
7,74 £ 1,08

- ICC (u+ o)
INbreast P4 GE
7,18 £ 0,99 7,5 %245
5,83 £1,23 6,38 £2,65
4,60 = 0,64 5,65 £2,26
8,48 + 2,37 11,46 + 5,16
6,41 + 1,38 8,68 * 3,66
6,44 £ 1,38 6,73 £2.59
495+ 0,65 6,03 £2.22
11,28 +2,91 12,25 + 5,72
7,26 + 1,52 9,38 + 3,64
6,96 = 1,91 8,77 + 3,81
5,14 £1,03 6,00 £2.46
5,87 +1,86 9,24 + 3,25
4,52 £ 0,63 5,45 £2.19
9,17 + 2,58 9,82 + 3,98
5,67+1,14 6,47 +2.40
7,84 £ 2,41 10,10 + 3,55
4,85 + 0,64 5,94 £2.15
27,22 +10,52 32,41 +16,36
5,49 £0,82 440+ 1,34
19,35 £ 6,31 28,64 £ 13,61
4,05 0,35 4,08 1,03
8,33 £1,96 11,59 £ 4,96
9,47 £2,13 12,16 £4,94
41,13 £ 14,65 61,33 £30,92
7,99 +1,01 7,71 £2,53

Hologic 2D
23,13 £4,42

20,27 £ 5,47
15,16 + 4,37
24,55 + 5,87
23,39 £ 6,58
2928 £ 8,13
20,47 £5,26
30,92 + 10,63
30,08 £ 6,97
26,35 + 8,88
24,57 £ 10,99
17,33 £ 4,11
15,12 + 4,14
26,61 + 8,78
26,20 % 6,29
23,56 + 4,55
20,40 + 4,87
24.97 + 10,64
16,02 £3,29
21,38 + 4,84
11,89 = 1,85

30,42 + 8,98
43,65 = 9,87
42,01 £ 12,38
23,19 £4,42
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Assim como para o EME, o ICC desenvolvido coincidiu com a escolha visual feita pelo
médico radiologista, conforme apresentado nos resultados da Parte I desta tese. A utilizacdo da
CLAHE 15x15, nos processamentos (com ou sem filtragem prévia), obtiveram valores de indice

Carneiro de Contraste maiores quando comparados aos mesmos processamentos utilizando

CLAHE 3x3.

Outro resultado que valida o ICC foi o menor valor obtido para as imagens do padrado 4
em comparacio com o padrdo 3, com excecao apenas para os seis processamentos com a técnica
recursiva RMSHE, analogamente ao discutido para a métrica EME. Os resultados do ICC para
as imagens 3D também concordaram com o resultado calculado para o EME, visto que a média
de ICC para as imagens de tomossintese (20,80), foi menor que para as imagens 2D (23,13),

porém bem maior que para as imagens dos bancos INbreast e GE.

Além dos valores quantitativos, o ICC criado produz um mapa (imagem), a partir do
calculo dos desvios padrdes locais por regides. Regides com maior contraste, aparecem mais
claras no mapa, enquanto que regides com menor contraste tendem a ser mais escuras na
imagem resultante do mapa. A Figura 59 exemplifica algumas imagens originais e processadas,

com 0s respectivos mapas resultantes.

Figura 59 — Exemplos de imagens (& esquerda) e dos respectivos mapas (a direita) gerados a partir do ICC criado
neste trabalho. Foram selecionadas imagens com o processamento 3 (Metodologia proposta 3x3), o

processamento 21 (CLAHE 3x3) e o processamentos 23 com a técnica recursiva usando nimero minimo de

recursoes.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 60 compara o processamento 7 (Metodologia proposta 15x15) com o
processamento 8 (Wavelet + CLAHE 15x15) a fim de mostrar a diferenca entre a aplica¢do da
técnica CLAHE na decomposi¢do da wavelet (metodologia proposta) e aplicagdo da técnica
CLAHE na imagem como um todo. Com exce¢do aos processamentos que continham
RMSHERrwmIN, a metodologia proposta com CLAHE 15x15 (processamento 7) obteve os maiores
valores de ICC para todos os bancos de imagens testados. Como exemplo, foi selecionada uma

imagem do padrdo 4 do banco INbreast.

Figura 60 — Exemplos de uma imagem original com os processamentos 7 (Metodologia proposta 15x15) e o
processamento 8 (Wavelet + CLAHE 15x15) a fim de comparar visualmente a diferenca entre a aplicagdo da
técnica CLAHE nos coeficientes de aproximacdo (processamento 7) e da CLAHE na imagem como um todo

(processamento 8).

Original

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, foi feita uma andlise quanto ao tempo de processamento da metodologia
proposta com CLAHE 15x15 com e sem filtragem prévia. Ou seja, a Tabela 12 apresenta o
tempo médio testando simultaneamente os processamentos 7, 13 e 15 (Metodologia proposta
15x15, Wiener + Metodologia proposta 15x15 e Média + Metodologia proposta 15x15). Esse
tempo foi calculado a partir da configuragdo do computador que foi usado para processar as

imagens, descrito no inicio do capitulo 7. Esse tempo depende totalmente do hardware
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utilizado, podendo variar dependendo da configuracdo, além de ser dependente também do
tamanho da imagem. As imagens da GE, por possuirem resolucdo espacial menor, tiveram
menor tempo médio de processamento. Nota-se que o indice de contraste implementado

apresentou pouco aumento no tempo total de processamento.

Tabela 12 — Tempo médio de processamento obtido para processar uma imagem de cada um dos bancos de
imagens testados com a metodologia de realce de contraste proposta. O célculo do indice de contraste criado

aumenta pouco tempo no processamento final.

Tempo de processamento em segundos (s) | INbreast P3 e P4 GE Hologic
(Siemens) 2D

Apenas metodologia proposta 9,83 s 4,63 s 15,45s

Metodologia proposta + indice de contraste 10,28 s 492 s 15,71 s

Vale relembrar que, nos Apéndices desta tese sdo mostrados exemplos de imagens
originais para cada banco testado, com os respectivos 24 processamentos aplicados. Essas
imagens contidas no Apéndice se tornam importante para eventuais consultas, entendendo o
efeito visual e a influéncia das filtragens de ruidos e realce de contraste provocados por cada

diferente processamento na imagem original.

8.3 Conclusoes

Conclui-se deste capitulo, que a Parte I, descrita no capitulo 7, foi de suma importancia
para validar e definir o melhor parametro para o algoritmo CLAHE. A partir disso foi possivel
criar uma metodologia inovadora, matematicamente simples e ripida, que em um primeiro
momento faz uma filtragem digital na imagem por meio de transformada discreta wavelet, e
depois, se utiliza da técnica CLAHE a partir da decomposic¢ao dos coeficientes de aproximagao

para promover realce de contraste em imagens mamograficas densas.

Além da metodologia proposta, no capitulo 8 foram apresentadas outras técnicas de
processamento, bem como a combinacdo desses métodos com filtros digitais que foram
implementados ndo s6 em trés diferentes bancos de imagens, como também aplicados em
imagens de phantom. Outro diferencial mostrado na metodologia desta Parte II do trabalho foi
a comparacdo das imagens 2D com imagens 3D de tomossintese (phantom e imagens reais),

uma tecnologia bem recente no pais e de dificil acesso.
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A utilizacdo das imagens de phantom nos testes iniciais se tornou importante, visto que

permitiu uma avalia¢do inicial a respeito do efeito dos processamentos em uma imagem

uniforme, com a presenca de objetos simulados. A partir dai, os testes foram realizados em

imagens reais de mamografia, analisando medidas quantitativas para avaliar o contraste das

imagens, incluindo o novo indice de contraste local médio desenvolvido. Segue abaixo um

resumo dos resultados e das conclusdes obtidas para os seguintes processamentos:

RMSHERrMAx. = Em todas as métricas, os valores calculados para o processamento
RMSHERrMAx. foram similares aos resultados obtidos para as imagens originais,
comprovando que o nimero maximo de recursdes aproxima a imagem resultante da
imagem original. Isso indica que essa técnica ndo promoveu realce de contraste para as
imagens mamograficas testadas no trabalho;

RMSHERwmin. = Essa técnica, com apenas 1 recursdo na divisao do histograma a partir
do cédlculo da média de pixels, indicou um realce de contraste excessivo na imagem, nao
sendo benéfico em termos de qualidade de imagens. Dessa forma, essa técnica nao se
mostrou eficiente para o realce de contraste de mamografias. A técnica pode ser bastante
util em imagens com baixo contraste (AKILA, JAYASHREE, VASUKI, 2015), porém
em imagens digitais com resolucdo de contraste 12 bits ela ndo se mostrou efetiva;
CLAHE =» A partir dos resultados obtidos na Parte I deste trabalho, a CLAHE se
mostrou uma técnica interessante no realce de contraste. No entanto, ao ser aplicada na
imagem como um todo, ela pode alterar bruscamente os valores de pixel da imagem,
além de realgar ruido;

Metodologia proposta = Os processamentos que foram aplicados a partir da
metodologia proposta indicaram um aumento de contraste em relacdo as imagens
originais conforme mostrado pelos cédlculos das diversas métricas. Foi possivel
comprovar quantitativamente que, a metodologia proposta promove realce de contraste
em imagens mamograficas densas, adquiridas em trés diferentes equipamentos, fato que
também ocorreu nas imagens de phantom, no qual ocorreu aumento do CNR. Outra
vantagem da metodologia desenvolvida neste trabalho € o fato da preservacdo do
mamilo e do brilho da imagem, em comparacdo com a técnica CLAHE aplicada
separadamente. O uso da CLAHE apenas nos coeficientes de aproximacao, resultantes
da decomposicio da imagem pela transformada discreta de wavelet, ameniza a mudanca
dréstica dos valores de pixel, permitindo um realce de contraste mais sutil, com menor

amplificacdo de ruido, dada a filtragem wavelet e resultando em imagens com o brilho
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mais proximo da imagem original. Ao se trabalhar com decomposicao multiescala, o
acesso somente em partes de interesse da imagem ¢é simplificado, sendo assim, ao se
aplicar a CLAHE apenas nos coeficientes de aproximacdo, as chances de ruidos serem

realcados sao reduzidas.
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Capitulo 9 CONCLUSOES GERAIS

A tese de doutorado em questdo tem como alvo pacientes com mamas densas, visto que
esses possuem um risco elevado de se desenvolver cancer de mama (BOYD et al., 2007,
VACHON et al., 2007; VARGHESE et al., 2012) devido, principalmente, ao fato da mama ser
composta de tecido fibroglandular dificultando a detec¢do de nédulos e microcalcificagdes ou
outras lesdes mamarias que podem estar associadas com a doenca. Além disso, fatores
fisiol6gicos das estruturas mamarias, qualidade da imagem mamografica e subjetividade quanto

da interpretacao sao fatores decisivos para o diagnostico precoce do cancer de mama.

Apesar do aumento da dose de radiacdo na paciente, a recente implementacdo da
tomossintese digital mamaria que permite finos “cortes” da mama diminuindo a sobreposi¢ao
de tecidos, surge como um exame complementar que possibilita o aumento da detec¢do do
cancer de mama. No entanto, essa tecnologia ainda € cara e estd longe de ser aplicada e

difundida no Sistema Unico de Sadde brasileiro.

Assim, o processamento digital surge como uma alternativa € um grande aliado na
tentativa de melhorar e facilitar a avaliagdo de imagens médicas. A partir dos resultados
mostrados na Parte I deste trabalho, foi possivel identificar e diferenciar o comportamento da
aplicacdo de diferentes tamanhos de sub-regides na técnica de realce CLAHE. A partir de
métricas quantitativas e com a avaliacio visual de um médico radiologista experiente na leitura
de mamografias, determinou-se a melhora na qualidade da imagem usando essa técnica de

realce de contraste, sobretudo com tamanho de janela igual a 15x15 pixels.

Diante desses resultados prévios, foi proposta uma nova metodologia para realce de
contraste a partir das subimagens geradas da decomposicdo da transformada discreta de
wavelet. A ideia foi aplicar o algoritmo CLAHE apenas na subimagem resultante dos
coeficientes de aproximacdo com um nivel de decomposi¢do. Por fim, era aplicada a
transformada inversa da wavelet com essa subimagem modificada juntamente com as demais
subimagens resultantes da filtragem (denoising).

Além da metodologia proposta, as técnicas de realce de contraste CLAHE e RMSHE
foram aplicadas e a combinacdo delas com os filtros espaciais de Wiener e de média foram

comparadas. A quantificacdo dos resultados foi feita a partir de métricas de qualidade de
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imagem bastante difundidas na literatura como PSNR, MSSIM, variancia, entropia e EME. A
fim de auxiliar os resultados quantitativos, a partir desta tese, foi possivel criar e implementar
um novo indice de contraste global baseado em desvios-padrdes locais da imagem, contribuindo
nas medidas de qualidade de imagem, e reduzindo a limitacdo da métrica EME, calculada a

partir de uma regido de interesse da imagem.

Nos testes em imagens reais de mamas densas com trés equipamentos de diferentes
fabricantes, os resultados também mostraram um aumento nos valores das métricas de contraste
com 0s processamentos da metodologia proposta em compara¢do com as imagens originais. O
aumento dos valores de variancia, entropia, EME e ICC sugerem que os processamentos
propostos neste doutorado foram capazes de promover o realce de contraste em imagens
mamograficas densas. Os resultados do ICC demonstraram que a metodologia proposta 15x15
obteve um aumento médio de 47% no contraste global das imagens processadas com relacdo as
imagens originais.

E importante destacar que o aumento dos valores médios das métricas de contraste
ocorreu em todos os trés bancos de imagens testados. Esse resultado € satisfatorio, visto que
cada fabricante possui uma etapa propria de pos-processamento da imagem, demonstrando a
aplicabilidade da nova metodologia de realce proposta nas imagens adquiridas a partir desses

diferentes mamografos.

Com a criagdo e implementacdo dessa nova metodologia, envolvendo decomposi¢ao
wavelet e CLAHE, foi possivel obter imagens com melhor realce comparadas as imagens
originais, podendo fazer parte de um sistema de auxilio ao diagnostico. Desta forma, espera-se
que as imagens 2D, apds o processamento proposto, permitam uma melhor possibilidade de
visualizagdo de lesdes em mamas densas, promovendo assim, uma maior detec¢do precoce do

cancer de mama.

As proximas etapas do trabalho consistem na ampliagdo do banco de imagens,
principalmente em equipamentos com o recurso de tomossintese a fim de adquirir imagens em
modo combo. Ademais, sugere-se o teste de novas técnicas de realce de contraste aplicadas na
subimagem da decomposi¢do wavelet com a finalidade de se comparar com os resultados
quantitativos calculados neste trabalho, bem como testes com diferentes niveis de
decomposicdo e diferentes familias de wavelets-mde. Seria interessante também que um médico
radiologista fizesse a avaliagao visual das imagens resultantes da nova metodologia de maneira

a corroborar com os resultados quantitativos.
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CLAHE 3X3

Média + RMSHERrMIN Média + RMSHERMAX

19) (20) 21)

CLAHE 15X15 RMSHERrwmIN RMSHERrmAX

(22) (23) (24)
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APENDICE D - Imagens GE

Banco de imagens GE — Imagem original e as imagens resultantes apds os processamentos

GE — Original
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Wiener + CLAHE 3x3 Média + CLAHE 3x3 Metodologia proposta 3x3

(1) (2) (3)

Wavelet + CLAHE 3x3 Wiener + CLAHE 15x15 Média + CLAHE 15x15

“4) &) (6)
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Metodologia proposta 15x15 Wavelet + CLAHE 15x15  Wiener + Metodologia 3x3

(7 8) €))

Wiener + Wave + CLAHE 3x3 Meédia + Metodologia 3x3 Média + Wave + CLAHE 3x3

>

b}

(10) (11) (12)
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Wiener + Metodologia 15x15 Wiener + Wave + CLAHE 15X15 Média + Metodologia 15x15

(13) (14) 15)

Média + Wave + CLAHE 15x15 Wiener + RMSHErMiN Wiener + RMSHErRMAX

(16) (17) (18)
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Média + RMSHERrMmiN Média + RMSHERrMAX CLAHE 3X3

(19) (20) 21

CLAHE 15X15 RMSHERrwMIN RMSHERrMAX

(22) (23) (24)



