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RESUMO

O céncer de mama é uma das principais doengas que atinge a populagdo feminina,
tornando-se 0 mais recorrente nesse publico. A mamografia tem um papel de extrema importéncia
no rastreamento dessa doenga, sendo assim, o principal exame capaz de diagnostica-la
precocemente, aumentando a chance de sobrevivéncia dos pacientes. A fim de aumentar a
percepcao visual de determinadas estruturas da imagem e dessa forma obter melhores resultados
na deteccdo da doenga, foram criadas técnicas de filtragem digital, onde se destacam as técnicas
de realce de contraste. Essas sao divididas a partir de onde ocorre a manipulagéo do contraste: na
imagem (diretas) ou no histograma da imagem (indiretas). O objetivo desse trabalho € analisar uma
técnica indireta de realce de imagem chamada CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization), em imagens mamograficas heterogeneamente densas. A andlise consiste em alterar
parametros predefinidos pela técnica, e aplica-la através do software MATLAB nas mamografias,
obtendo assim, os valores de variancia e SNR (raz&o sinal-ruido) das imagens processadas. Dessa
forma, através da analise desses dados e das mamografias processadas, foi possivel concluir que
a faixa de corte igual a 0,01, tamanho da janela igual a [12 12] e distribuicdo exponencial séo os
parametros que mais contribuiram no realce do contraste e entender melhor o funcionamento da

CLAHE nas imagens.

Palavras chaves: Cancer de mama. Mamografia. Processamento de Imagem. Realce de

contraste. CLAHE.



ABSTRACT

Breast cancer is one of the main diseases affecting the female population and therefore of
larger interest to the public. Mammography has a role of extreme importance since it is the main
exam capable of early diagnosis, increasing the chance of the patients' survival. In order to increase
the visual perception of certain elements of the image and, in that way, to obtain better results in
the detection of the disease, methods of digital filtration have been created; amongst these,
techniques of contrast enhancement stand out. They are divided according to where the
manipulation of the contrast is applied: in the image (direct) or in the histogram of the image
(indirect). The objective of this academic project is to analyse an indirect technique of contrast
enhancement called CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization), in
heterogeneously dense mammography screenings. The analysis consists of altering predefined
parameters for the technique and to apply it to the mammograms through the software MATLAB,
obtaining like this the variance values and SNR (signal to noise ratio) of the processed images. In
this way, through the analysis of this data and of the processed mammographies, it is possible to
conclude that the contrast limit enhancement of 0,01, size of tiles of [12 12] and exponential
distribution are the parameters that most contributed to contrast enhancement and thus to a better
understanding of the operation of CLAHE in the images.

Keywords: Breast Cancer. Mammography. Image processing. Contrast enhancement. CLAHE.
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1 INTRODUGAO

A mamografia é o principal exame capaz de detectar precocemente o cancer de mama.
Atualmente, € o exame mais usado para o rastreamento da doenga, por causa da sua capacidade
de deteccédo de lesbes nao palpaveis, e dessa forma reduzir a mortalidade devido ao cancer de
mama. Segundo estudos, a mamografia é capaz de reduzir em 30% os 6bitos devidos a esse
cancer em mulheres com idade superior a 30 anos (SECRETARIA DE ATENGAO A SAUDE, 2006).
Ela pode ser usada tanto para o rastreamento da neoplasia (quando a doenga € assintomatica),
quanto para achados clinicos suspeitos de cancer (quando algum sintoma ja € aparente)
(GODINHO, KOCH, 2002).

O Instituto Nacional do Céancer Estadunidense afirma que, a Mamografia Digital de Campo
Total (Full Field Digital Mammography — FFDM) é a tecnologia com maior potencial para melhorar
a detecc¢do e o diagnostico do cancer de mama (SHTERN, 1992).

Atualmente, a mamografia € considerada um exame de baixo contraste por causa da
densidade radioldgica semelhante dos tecidos que compdem a mama, o que torna muito dificil
distinguir tecidos normais de algum outro patoldgico. Os estudos para 0 avango dessa tecnologia
sao voltados principalmente para a area de qualidade da imagem, que consiste especialmente no
aumento do contraste entre as estruturas que compdem a mama. Isso torna menor a dificuldade
de encontrar sinais mais sutis do cancer, como massas e microcalcificacbes (MORROW et al.,
1992).

O processamento digital em imagens para o realce de contraste de mamografias vem
sendo a melhor opgdo para destacar as estruturas de interesse, do restante de uma imagem
mamogréfica. Elas sdo divididas em diretas e indiretas, onde as técnicas indiretas modificam o
histograma da imagem, enquanto nas diretas um parédmetro de medida de contraste € aplicado
diretamente na imagem (AKILA, JAZASHREE, VASUKI, 2015).

Tang, Liu e Sun de 2009, desenvolveram um trabalho na area de realce de contraste em
mamografias através de transformadas wavelets, que consiste em decompor o sinal da imagem
em diferentes escalas, tanto no dominio do tempo, quanto no dominio da frequéncia. O algoritmo
usado por eles altera a medida multi-escalar adequando-se melhor a visdo humana, o que aumenta
a qualidade visual da imagem processada (TANG, LIU, SUN, 2009).

No realce de contraste indireto temos a técnica basica de equalizagdo de histograma
(histogram equalization — HE). Esse método consiste no mapeamento dos niveis de cinza da

entrada para um nivel de cinza proporcional a sua densidade cumulativa, de modo que a imagem
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resultante (pds-HE) tenha os niveis de cinza uniformemente redistribuidos. Na teoria, a quantidade
de pixels da imagem de saida deve ser igual para cada valor discreto de nivel de cinza. Devido ao
realce além do necessario que a equalizagédo de histograma pode causar, a imagem pode acabar
ficando ruidosa (PISANO et al., 2000).

Outra ferramenta indireta de realce que tem melhores efeitos em imagens médicas sao as
técnicas de contraste adaptativo. Em especial, a equalizacdo adaptativa de histograma com
limitac&o de contraste (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization — CLAHE). Desenvolvida
por Pizer e colaboradores, é um algoritmo que divide a imagem em regiées que variam de acordo
com a situagao, e entdo, realiza em cada parte a equalizagédo de histograma individualmente. Isso
faz com que as caracteristicas ocultas da imagem fiqguem mais visiveis, por causa do equilibrio da
distribuicao de tons cinza que foram usados (PIZER et al., 1987).

Devido a quantidade de parametros que podem ser alterados nessa técnica e a dimensao
dos seus efeitos, o objetivo deste trabalho é analisar a CLAHE em imagens mamograficas
heterogeneamente densas a partir da variagao de alguns critérios pré-estabelecidos pelo algoritmo,
e assim, obter mais informagdes sobre a contribuicdo e funcionamento da técnica na imagem,
baseando-se em medidas de desempenho de contraste (variéncia e razao sinal ruido) e a inspecao

visual de cada imagem ap6s 0 processamento.
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2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Conceitos basicos sobre mamografia

A mamografia é o método mais eficiente para a deteccéo prévia e o rastreamento do cancer
de mama até o momento atual. O resultado do exame € uma imagem radiogréfica da mama, onde
é possivel detectar, na maioria das vezes, lesdes ndo palpaveis com eficacia (RANGAYYAN,
2004).

No comeco, 0s equipamentos convencionais de raios X eram responsaveis pela produ¢ao
das imagens mamograficas. A partir do desenvolvimento gradual da tecnologia e do aumento dos
estudos nessa area, foi criado um equipamento dedicado apenas para esse exame: 0 mamagrafo.
Este equipamento consiste em um aparelho de raios X distinto, com a habilidade de produzir
imagens através dos diferentes coeficientes de atenuacéo linear dos diversos tipos de tecidos
presentes na mama (WHITMAN, HAYGOOD, 2012). A Figura 1 mostra o esbogco de um

equipamento mamografico.

Figura 1 - Esboco de um equipamento mamografico

Tubo de raios X Alvo

— Filtro

-~ Feixe de raios X

Compressor

Grade

D oy e v i e e e ] *

Chassi |_ ) ] w_m____|

Fonte: Modificado de (WOLBARST, 1993)

Observa-se na Figura 1 que a radiacao é originada do tubo de raios X, que é composto por

dois eletrodos confinados no vacuo, onde uma diferenca de potencial elétrico é fornecida para gerar
um campo elétrico. Para obter a imagem, é necessario que a radia¢do ionizante penetre no tecido

mamario comprimido e seja detectado no chassi do equipamento durante o exame.
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O catodo (eletrodo negativo) é constituido por um filamento com alto ponto de fusao, onde
um elemento resistivo libera elétrons através da passagem de corrente elétrica. J& o anodo
(eletrodo positivo) € onde os elétrons colidem devido a aceleragéo que eles sofrem no tubo. Na
extremidade do anodo localiza-se uma estrutura chamada alvo. O alvo é normalmente revestido
por radio, molibdénio ou tungsténio, e possui uma pequena area central chamada ponto focal, que
é onde efetivamente se origina a radiagéo ionizante (WOLBARST, 1993).

Apos serem liberados, os raios X passam por uma estrutura chamada filtro, que impede a
passagem fotons de baixa energia. Isto faz com que a dose de radiacdo recebida seja menor, além
do fato de que os fétons de baixa energia sejam desnecessarios para a formagdo da imagem
mamografica. O filtro também é capaz de retirar fétons com energia maior que 20 kEv (HAUS,
YAFEE, 2000).

A importancia da compressao da mama ocorre devido ao fato de que, quanto menor a
espessura do objeto estudado, menor sera a radiacdo espalhada e consequentemente o
borramento da imagem também diminui. Além disso, é importante ressaltar que ao mesmo tempo
em que a mama é comprimida, ela é imobilizada. Isso faz com que os possiveis artefatos de
movimento sejam reduzidos, e que o detector da imagem fique mais proximo da regido de
interesse, tornando a sobreposicao dos tecidos mamarios menor (POULOS et al., 2003).

Em certos equipamentos existem uma grade posicionada entre o suporte da mama e
compartimento destinado ao chassi. A fungao da grade é reduzir o ruido causado pela radiacao
espalhada. Os mamdgrafos possuem um sistema automatico de controle de exposicédo chamado
AEC (Automatic Exposure Control). Através do AEC o aparelho consegue controlar
automaticamente a radiacao essencial para a formagdo de uma imagem mamografica apropriada
(HAUS, YAFFE, 2001).

2.2 Importancia de realce de imagens mamograficas

Nem toda imagem mamografica apresenta contraste suficiente para que alguns indicios
mais sutis de cancer de mama, como calcificagdes ou massas sejam visualizados, aumentando a
dificuldade dos radiologistas na hora da deteccdo (MORROW et al., 1992). Mesmo existindo
contraste entre algum tecido com problema e outro normal, esse pode nao ser suficiente para
atingir o limiar de percepgao visual humano, o que torna o diagnostico ainda mais subjetivo.

Deste modo, com o intuito de melhorar essa percepgao, € necessario 0 processamento
digital de imagens para aumentar o contraste, a fim de destacar certos objetos do fundo da imagem.

Existem duas formas de classificacdo das técnicas de realce, as diretas e indiretas. A
diferenca entre elas é que na técnica direta, € determinado um critério através de medida de
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contraste e empregado diretamente na imagem, enquanto as técnicas indiretas séo aquelas que
modificam o histograma da imagem. Dessa forma, o contraste da imagem é consequentemente
alterado (AKILA, JAYASHREE, VASUKI, 2013).

2.3 CLAHE - Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization

O aprimoramento dos sistemas mamogréaficos tem como principal fator o contraste
produzido nas imagens. Houve um grande desenvolvimento no processo de aquisi¢ao de imagens,
e hoje em dia um dos principais focos dos estudos é na parte desse processamento. As técnicas
de realce de contraste adaptativo sdo uns dos métodos de realce indireto que geram melhores
efeitos nas imagens mamograficas. No entanto, da mesma maneira que ocorre o realce das regides
de interesse, o ruido na imagem também ¢ real¢ado (PIZER et al., 1987).

Como o excesso de ruido pode interferir na compreensao dos resultados, um mecanismo
de limitacdo de contraste foi agregado a essa técnica para regular os efeitos na imagem.

Desenvolvida por Pizer e colaboradores, a equalizacdo adaptativa de histograma com
limitag&o de contraste (CLAHE) é uma das varia¢Ges de equalizagao de histograma (HE) existente.
Esse algoritmo separa a imagem em regides contextuais e aplica a equalizagdo de histograma em
cada uma delas (PIZER et al., 1987).

A implementagdo da CLAHE pode acontecer com diferentes formas de funcionamento. A
técnica permite o ajuste do histograma em um histograma pré-definido. Apds esta etapa, ha a
redistribuicao em outras intensidades dos valores excedentes que, em outras palavras, sdo aqueles
que nao se encaixaram antes que a fungdo de distribuicdo cumulativa fosse computada (LU et al.,
2010).

Além disso, a escolha da regido de interesse pode ser executada com bordas sobrepostas
ou nao, e essa regiao pode ter diversos tamanhos. A técnica também pode apresentar uma quantia
maxima de faixas de corte associados ao histograma.

Mesmo que o algoritmo CLAHE seja efetivo no realce de contraste, existe a necessidade
de analisar a medida de ruidos inseridos na imagem. Dessa maneira, devem-se remover 0s ruidos
antes de executar essa técnica para evitar o realce desses sinais indesejados (ZHAO,
GEORGANAS, PETRIU, 2010). Segundo o artigo de Akila, Jayashree e Vasuki, a técnica CLAHE
provou ser um bom algoritmo para realce de massas e microcalcificagdes em mamografias dentre
diversos outros testados (AKILA, JAYASHREE, VASUKI, 2015).
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O método de realce que a CLAHE é dado pela Equacéo 1:

g = (xmax - xmin)H(x) + Xmin (1)

onde g € novo valor do pixel, x o valor inicial do pixel, Xmax € Xmin S0 0S valores maximos e
minimos de pixel respectivamente, inseridos através da faixa méxima de valores de tons de cinza
da imagem. A fungdo H(x) caracteriza o histograma usado na regido de interesse. E possivel
observar na equacgéo que o algoritmo original € somente uma equaliza¢ao de histograma local.

Outras formas de implementacéo original sugerem a limitagdo do contraste local através
de um parémetro a. Este parametro pondera o contraste maximo que foi conferido. A forma

exponencial (Equacéo 2) é uma dos jeitos com que o contraste € regulado:
1
9 = Xmin — ;ln(l — H(x)) (2)

Na Equacéo 2, apenas a é uma variavel nova, que € dada como constante de adaptacao
de contraste.

Além da CLAHE, existe também uma nova técnica chamada Fuzzy Clipped Contrast-
Limited Adaptive Histogram Equalization (FC-CLAHE), onde a unica diferenga entre elas € que o
limite de corte (clip-limit) do histograma passa a ser definido por uma técnica fuzzy. Na Figura 2 é
possivel observar um histograma original de uma imagem, o limite de corte predefinido por fuzzy e

0 histograma depois da redistribui¢do de pixels.

Figura 2 - (A) Histograma original; (B) Limiar de corte do histograma definida por l6gica
fuzzy; (C) Depois de restringir a regido de corte (clip-limit), os pixels que estao sobre o limiar sdo
redistribuidos, produzindo um novo histograma.

h fx) h i “y' M "
Limite de corte Limite de corte

AN AN

0 (__\) L-1 0 ( B)

Fonte: Modificado de (JENIFER, PARASURAMAN, KADIRVELU, 2016)
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O efeito dessa técnica em imagens mamograficas digitais € o aumento do contraste e a
preservacao do brilho da imagem simultaneamente. Isso torna o diagnéstico ainda mais preciso
quando o contraste € realg¢ado suficientemente (JENIFER, PARASURAMAN, KADIRVELU, 2016).

2.4 Metodologia
2.4.1 Banco de imagens

Para a execugéo do projeto, foram utilizadas imagens mamogréficas digitais retiradas do
banco virtual INbreast (MOREIRA, et al., 2012), originarias do Centro Hospitalar de S&o Joao em
Porto, Portugal. Estas imagens possuem o tamanho de 3328 x 4084 ou 2560 x 3328 pixels,
conforme a compressdo da mama, que é dependente do tamanho da mama do paciente. Além
disso, todas as imagens foram adquiridas através de um mesmo equipamento de mamografia,
MammoNovation FFDMA da empresa Siemens, e salvas no padrdao DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine), com uma resolucdo de contraste de 12 bits. Todas as informagdes
médicas foram retiradas a fim de respeitar o principio de confidencialidade do paciente.

Estas imagens também podem ser divididas em relagéo a incidéncia de aquisi¢ao, que € a
vista cranio-caudal (CC) e a vista médio-lateral obliqua (MLO), somando no total 307 mamogramas
digitais.

O laudo dos mamogramas do banco de imagens foi feito a partir de dois radiologistas
experientes (dupla leitura), que utilizaram a padronizagao proposta na quarta edigao do BI-RADS™
para a caracterizagdo da densidade mamaria dos exames. Dessa forma, as imagens do banco
INbreast foram divididas em quatro categorias:

¢ 1: Mamas predominantes adiposas (25% do componente fibroglandular);

e 2: Mamas parcialmente gordurosas (densidades de tecido fibroglandular ocupando
de 26% a 50% do volume da mama);

¢ 3: Mamas com padrao denso e heterogéneo (51% a 75% de tecido fibroglandular);

¢ 4: Mamas muito densas (mais de 75 % de tecido fibroglandular).

Na Figura 3 a seguir é possivel observar a diferenga de densidade das mamas do banco
de imagens entre os diferentes padroes:
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Figura 3- INbreast: imagens sob vista MLO. (a) Padrao 1: gorduroso. (b) Padrao 2: parcialmente

gorduroso. (c) Padrdo 3: denso e heterogéneo. (d) Padrao 4: denso.

(a) (b) (©) (d)
Fonte: Banco INbreast (MOREIRA, et al., 2012).
Devido a quantidade de processamentos, foram utilizados apenas as imagens do
padrao 3 (mamas heterogeneamente densas) para esse trabalho. Este padrdao conta com 50
imagens na incidéncia cranio-caudal (CC) e 49 imagens na incidéncia médio-lateral obliqua (MLO),
totalizando 99 imagens.

2.4.2 Medidas de desempenho de contraste

Quando se deseja avaliar a eficacia de um algoritmo de realce de contraste, usar apenas a
inspecao visual ndo significa que a técnica teve realmente um impacto positivo na imagem, devido
ao fato dessa medida ser subjetiva (olho humano), além disso, todas as técnicas de realce,
principalmente as baseadas em histogramas da imagem, tendem a realgar a imagem de maneira
global, realgando ndo sé sinais de interesse mas também ruidos. Assim, € necessario 0 uso de

métricas quantitativas para medir o desempenho do contraste pds-processamento.

2.4.2.1 Razao Sinal Ruido (SNR)

A relacdo sinal-ruido (SNR) € uma medida do nivel do sinal na presenga de um ruido,
levando em consideracao o formato e o tamanho do objeto que sera estudado, sendo atualmente
bastante utilizada em mamografias. Também, ndo ha necessidade que se utilize de um objeto de
teste que crie um sinal homogéneo para a realizagdo do calculo, porém é obrigatdrio que o fundo
da imagem seja homogéneo. A Equacao 3 a seguir demostra o calculo do SNR:
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SNR = zi("ia;:” 3)

Na Equacéo 3 é possivel ver no numerador x;, que representa o valor do “sinal” na imagem
e X, que € o valor da média do fundo da imagem. J& no denominador encontramos desvio padrao
do fundo az. Deste modo, a relacdo sinal-ruido é dada pelo sinal integrado sobre uma regido de
interesse (ROI), onde o objeto de interesse € englobado e entdo divido pelo ruido. O calculo mais
preciso possivel de 1 é de extrema importancia, isso é feito utilizando a maior regido possivel para
o célculo (BUSHBERG, BOONE, 2011).

Neste trabalho usa-se 0 SNR como um dos parametros objetivos para se avaliar a mudanca
dos parametros na técnica CLAHE. Como esta medida € a razdo entre quantidade de sinal sobre
a quantidade de ruido inserido na imagem, valores baixos dessa métrica representam que mais

ruido foi inserido na imagem do que o prdprio sinal.

2.4.2.2 Variancia

A variancia na estatistica € uma das chamadas medidas de dispersdo ou variacdo de
valores. Pode-se dizer que a fung¢ao dela mostra o0 grau com que os valores tendem a dispersar
(variar) em torno de um valor médio, esta medida aplicada na imagem pode ser uma métrica de
contraste.

Segundo Haralick (HARALICK, SHANMUGAM, DINSTEIN, 1973), no processamento de
imagens ela é um dos 14 descritores de textura (associacdo entre magnitude e frequéncia da
variagdo de tons de uma imagem) e indica a variagéo de intensidade do fundo da imagem.

A variéncia nesse caso € dada da seguinte maneira:

P(i:j)Ax,Ay

Variancia = }; )., YO

(4)

Onde P(i,j) é matriz coocorréncia dos niveis de cinza e n a quantidade de niveis de cinza
presentes na imagem.
Quando a variancia de uma imagem diminui apés um processamento, a variagdo dos niveis

de cinza no fundo é menor que a anterior, 0 que significa que houve uma melhoria no contraste.

2.4.3 Processamento das imagens

Para a realizagao do processamento do conjunto de 99 imagens (50 CC e 49 MLO), foi feita
uma metodologia, dividindo este processamento em etapas, conforme apresentado na Figura 4.
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Figura 4 - Diagrama de blocos do processo
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Fonte: Elaborada pelo autor

Inicialmente, as imagens do padrdo 3 (mamas heterogeneamente densas) foram divididas
em crénio-caudal (CC) e médio-lateral obliqua (MLO) e realocadas em duas pastas nomeadas a
partir dessa classificacéo. Posteriormente, o software MATLAB foi utilizado para o processamento
de cada imagem.

Na primeira etapa desse programa, através de uma funcdo de pesquisa recursiva
“recursdir’, que encontra arquivos que possuam a expressao usada na procura, 0s arquivos com o
nome “CC” e “ML” foram encontrados e as informagdes do local de armazenamento dessas
imagens armazenadas em uma variavel. Dessa forma, ndo ha a necessidade de digitar o nome
sucessivamente de cada imagem para abri-las no programa.

Apos essa parte, 0 programa usa esses dados para abrir as mamografias e armazena-las
em uma matriz de imagens. O calculo da variancia e do SNR de todas elas é realizado e guardado
em outra matriz chamada “Resultados”.

S apds essa fase que a funcdo CLAHE é realmente chamada através do comando
“adapthisteq’, onde os parametros de tamanho da janela (regido onde o algoritmo é aplicado),
numero de bits no realce do contraste, a range (ou faixa) dos dados da imagem de saida, a forma
do histograma, limite do realce de contraste e o parametro de distribuicdo podem ser alterados.
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O parametro de distribuicao (‘Distribution’) consiste no formato do histograma que sera
adaptado ao histograma original de regidao da imagem. O histograma pode apresentar formato
uniforme (‘uniforn?’), forma de boca de sino (‘rayleigh’) e exponencial (‘exponential’).

O tamanho da janela (‘NumTiles’) define o tamanho da janela que compreende a regiao de
interesse.

Por fim, o limite de corte (‘ClipLimit) especifica o limiar de realce de contraste que sera
usado no histograma. Ele é dado um escalar real entre 0 e 1 e quanto maior esse numero, maior
sera contraste na imagem.

No caso do deste trabalho, 0 nimero de bits, a resolu¢do do contraste da imagem de saida
e o parametro de distribuicao foram sempre constantes nos testes, de forma que esses valores
foram respectivamente 4096 cores, ‘original’ (quando o range da imagem de saida é igual da
imagem de entrada) e 0.4 (quando a distribuicao é exponencial, pois a uniforme n&o utiliza desse
parametro).

Os calculos de SNR e variancia sao executados mais uma vez no programa, mas dessa
vez sdo utilizadas as mamografias processadas para isso. Os valores também s&o armazenados
na estrutura “Resultados”.

Apos a fase de execugdo do programa, os valores dados de variancia, € SNR das imagens
originais e processadas, foram salvos em uma planilha do Excel, como pode ser visto na Figura 5:

Figura 5 — Planilha do Excel com os dados de SNR das imagens originais e processadas
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=_ =4

osde  Inserir Excluir Formatar

w7 : f
A B c o E F G H J K L M N
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Para visualizar e salvar as mamografias depois da aplicacao da técnica, utilizou-se o
comando ‘imtool” uma a uma. Dentro dessa aplicacao, era necessario usar o comando “Adjust
Contrast” para ajustar o contraste do display ao range da imagem de saida e assim obter a
visualizagao dos mamogramas. S6 entdo as imagens eram salvas em bitmap em uma pasta com
as informagdes dos parametros escolhidos a cada processamento.

Os procedimentos para o calculo de SNR e variancia, salvar e ordenar as mamografias
processadas foram feitos a cada vez que um parametro novo era modificado.
A Tabela 1 a seguir mostra os valores especificados de cada parametro para cada

processamento:



Tabela 1 — Parametros utilizados no processamento

Parametros/

Processamento
1°Processamento
2° Processamento
3° Processamento
4° Processamento
5° Processamento
6° Processamento
7° Processamento
8° Processamento
9° Processamento
10° Processamento
11° Processamento

12° Processamento
13° Processamento
14° Processamento
15° Processamento
16° Processamento
17° Processamento
18° Processamento
19° Processamento
20° Processamento
21° Processamento
22° Processamento
23° Processamento

24° Processamento

Fonte: elaborado pelo autor

NumTiles ClipLimit Distribution

[5 9]
[77]
[99]
[1212]
[5 5]
[77]
[99]
[1212]
[5 9]
[77]
[99]
[1212]
[5 5]
[77]
[99]
[1212]
[5 9]
[77]
[99]
[1212]
[5 5]
[77]
[99]
[1212]

0.01
0.01
0.01
0.01
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10
0.01
0.01
0.01
0.01
0.05
0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.10
0.10

‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘uniform’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’
‘exponential’

‘exponential’

23
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3 RESULTADOS

3.1 Analise quantitativa

Para analisar a técnica CLAHE, a média e desvio padrdo dos valores de SNR e variancia
de todas imagens a cada processamento foram organizados em tabelas. Em cada tabela ha uma
discussdo sobre os maiores e menores valores e a linha que cada parametro (limite de corte,

tamanho da janela e distribuicdo) seguiu devido a alteragdo das medidas utilizadas.

3.1.1 Dados de SNR

Os valores apresentados na Tabela 2 representam a média e o desvio padrdo de SNR
(Razéo Sinal-Ruido) das imagens ap6s o uso da CLAHE para todos os parametros citados.

3.1.1.1 Imagens MLO

Tabela 2 - Valores Médios e desvio padrdo de SNR para distribuicao uniforme (MLO)
[5 5] [77] [9 9] [1212]
ClipLimit = 0.01 13,82 £0,79 14,65 £ 0,88 15,18 £ 0,80 15,70 £1,03
ClipLimit = 0.05 12,47 £ 0,78 12,47 £ 0,77 12,60 £ 0,75 12,83 £ 0,79
ClipLimit = 0.10 12,57 £ 0,82 12,35+0,78 12,21 10,72 12,19+ 0,75
Fonte: elaborado pelo autor
Como pode ser visto na Tabela 2 para o0 menor limite de corte (0,01), 0 aumento do tamanho
da janela faz com que os valores de SNR aumentem. Porém, para os limites de corte maiores (0,05
e 0,10) acontece o contrario, a razao sinal ruido tende a diminuir quando se aumenta o janelamento,
com exceg¢ao do processamento com tamanho de janela igual a [12 12] e limite de 0.05 que teve
valor maior que o anterior.
Pode-se observar também, que quanto maior o limite de corte para as imagens MLO, menor
serd o SNR, independentemente do tamanho da janela. Na Tabela 3, sdo apresentados 0s

resultados obtidos com a distribuicdo exponencial.
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Tabela 3 - Valores Médios e desvio padrdo de SNR para distribuicao exponencial (MLO)
[5 5] [77] [99] [1212]

ClipLimit = 0.01 14,22 + 0,84 15,11 £ 0,94 15,54 + 0,87 16,12+ 1,12

ClipLimit = 0.05 12,84 £ 0,82 12,87 £ 0,80 13,04 £ 0,78 13,31 £0,82

ClipLimit = 0.10 12,82 £ 0,85 12,57 £ 0,80 12,44 £ 0,73 12,42 £ 0,76

Fonte: elaborado pelo autor

Na Tabela 3 verifica-se que para a distribuicdo exponencial os valores de SNR tem a
propensao de crescer com 0 aumento do tamanho da janela para os limites de corte 0,01 e 0,05.
Para ClipLimit igual & 0,10 novamente os valores de SNR tendem a reduzir com o aumento do
janelamento. A tendéncia da razdo sinal ruido diminuir com o crescimento do limite de corte
continua para essa distribuicdo. Além do mais, todos os valores de SNR foram maiores com a

distribuicao uniforme se for comparado as duas tabelas anteriores.

3.1.1.2 Imagens CC

Para as imagens sob a vista CC, os testes também foram realizados em separado e a

Tabela 4 mostra os valores de SNR para a distribui¢do uniforme.

Tabela 4 - Valores Médios e desvio padrdo de SNR para distribui¢cao uniforme (CC)

[5 5] [77] [99] [1212]
ClipLimit = 0.01 14,45+ 0,89 15,07 £1,00 15,42 £1,05 16,00 £ 0,99
ClipLimit = 0.05 13,80 1,25 13,59+ 1,16 13,67 + 1,22 13,79 +1,23
ClipLimit = 0.10 13,93 £ 1,37 13,63+ 1,32 13,51 +1,34 13,40 + 1,30

Fonte: elaborado pelo autor

No caso das imagens adquiridas a partir da vista crénio-caudal, apenas para o limite de
corte igual a 0,10 os SNRs tem a propenséo de diminuir quanto ao tamanho da janela. Para os
demais valores de corte ocorreu ao contrario em parte (apenas para o limite de corte igual a 0,05
entre as janelas de tamanho [5 5] e [7 7] o SNR decresce).

A Tabela 5 mostra os valores de SNR para a distribuicao exponencial.
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Tabela 5 - Valores Médios e desvio padrdo de SNR para distribuicdo exponencial (CC)
[5 5] [77] [99] [1212]
ClipLimit = 0.01 14,78 £ 0,90 15,44 + 1,04 15,80 + 1,11 16,40 + 1,04
ClipLimit = 0.05 14,24 +1,27 14,01 £ 1,17 14,10 £1,23 14,23 £ 1,25
ClipLimit = 0.10 14,23 + 1,40 13,90 £ 1,33 13,76 £1,35 13,64 £1,30

Fonte: elaborado pelo autor

Os dados de SNR para distribuicao exponencial seguiram a mesma dire¢ao da distribuicao
uniforme. Pode-se dizer que a Unica diferencga entre as tabelas é que os valores sao um pouco

maiores se comparados com 0s mesmos processamentos feitos com distribuicdo uniforme.

3.1.2 Dados de variancia

Os valores de variancia apresentados sao a média e o desvio padrdo dos dados de
variancia obtidos a cada processamento normalizados a partir da divisdo dessas medidas pelo

maior valor de variancia encontrado.

3.1.2.1 Imagens MLO

A Tabela 6 apresenta os resultados da variancia com as imagens processados com
distribuicao uniforme.

Tabela 6 - Valores Médios e desvio padréo de Variancia para distribui¢do uniforme (MLO)
[55] [77] [99] [1212]

ClipLimit =0.01 0,094 + 0,057 0,069 + 0,049 0,052 + 0,041 0,047 + 0,038

ClipLimit=0.05 0,322 +0,168 0,341+ 0,180 0,329+ 0,176 0,310+ 0,179

ClipLimit=0.10 0,321 £ 0,181 0,331 £ 0,191 0,337 £ 0,192 0,345 + 0,198

Fonte: elaborado pelo autor

Na Tabela 6, os valores de variancia foram bem menores para o limite de corte igual a 0,01.
Além do mais, eles diminuiram com o crescimento da janela usada no processamento. O faixa de
corte de 0,05 teve o maior valor de variancia para a janela de tamanho [7 7]. A variancia para o
limite de corte igual a 0,10 aumentou a partir do crescimento do tamanho da janela. O aumento do
limite de corte elevou os valores de variancia para todos os tamanhos de janela.

A Tabela 7 apresenta os resultados de variancia para a distribuicao exponencial.
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Tabela 7 - Valores Médios e desvio padrdo de Variancia para distribui¢cdo exponencial (MLO)
[5 5] [77] [99] [1212]
ClipLimit=0.01 0,053 £ 0,039 0,047 + 0,036 0,039 + 0,032 0,035 + 0,029
ClipLimit=0.05 0,291 £0,152 0,310 £ 0,164 0,297 + 0,161 0,279 + 0,163
ClipLimit=0.10 0,303 £ 0,171 0,316 + 0,181 0,322+ 0,183 0,329 + 0,188

Fonte: elaborado pelo autor

Para este processamento, os dados de variancia seguiram a mesma tendéncia que da
tabela anterior. Todos os valores de varidncia da distribuicdo exponencial sdo menores

comparados aos da distribuicdo uniforme.

3.1.2.2 Imagens CC

A Tabela 8 indica os valores de variéncia sob a vista CC a partir da distribui¢do uniforme.

Tabela 8 - Valores Médios e desvio padréo de Variancia para distribui¢cao uniforme (CC)
[5 5] [77] [99] [1212]
ClipLimit=0.01 0,078 £ 0,054 0,075 + 0,052 0,060 + 0,044 0,052 + 0,040
ClipLimit=0.05 0,306 £ 0,186 0,325+ 0,195 0,324 + 0,196 0,317 £0,195
ClipLimit=0.10 0,308 £ 0,193 0,330 + 0,203 0,341 + 0,208 0,350 + 0,214

Fonte: elaborado pelo autor

Os valores de variancia para as imagens que possuiam vista cranio-caudal também tiveram
valores de corte bem pequenos para a faixa de corte igual a 0,01. O aumento do tamanho da janela
nessa faixa reduziu a variancia média das imagens. Assim como as imagens feitas a partir da vista
médio-lateral, o limite de corte de 0,05 possui o valor de varidncia mais alto para a janela de
tamanho [7 7]. O limite de corte igual a 0,10 aumentou a variancia a partir do crescimento do
tamanho da janela. Para todos os tamanhos de janela, o0 aumento da faixa de corte torna os dados
variancia maiores.

Por fim, a Tabela 9 apresenta os dados de varidncia obtidos através da distribuicao

exponencial.



28

Tabela 9 - Valores Médios e desvio padrdo de Variancia para distribuicao exponencial (CC)
[5 5] [77] [99] [1212]

ClipLimit =0.01 0,058 £ 0,041 0,052 + 0,038 0,045 + 0,034 0,040 + 0,031

ClipLimit=0.05 0,276 + 0,168 0,295+ 0,178 0,293+ 0,179 0,286 + 0,178

ClipLimit =0.10 0,289 £ 0,181 0,311 £ 0,191 0,323 + 0,197 0,331 +£ 0,202
Do mesmo modo que ocorreu anteriormente para as imagens com vista médio-lateral
obliqua, a variancia seguiu a mesma linha que as demais tabelas. Do mesmo modo, os valores de
variancia para o processamento feito através da distribuicdo exponencial sdo menores em relagao

a distribuicao uniforme.

3.2 Analise qualitativa

A andlise qualitativa desse trabalho consiste na inspecao visual de varias imagens
processadas com diferentes parametros colocadas uma ao lado da outra para observar e comparar
os efeitos do CLAHE no banco de dados.

3.2.1 Tamanho da janela

Figura 6 - Imagem original para comparacgéo dos efeitos do tamanho da janela (1)

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 7 - Imagens Mamograficas Pds-processamento para inspegéo visual e observagao dos

efeitos do tamanho da janela (1)
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Figura 8 - Imagem original para comparagao dos efeitos do tamanho da janela (2)

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 9 - Imagens Mamogréficas Pds-processamento para inspecao visual e observacao dos
efeitos do tamanho da janela (2)
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Como pode ser observado na Figura 6 e 7, 0 tamanho da janela tem influéncia no contraste.
Quanto maior for o tamanho o vetor inserido no NumTiles, mais nitido e evidente ficaram os
detalhes da mamografia. Isso pode ser observado na estrutura oval branca presente na mama da
Figura 7, que teve seus detalhes internos mais visiveis quando a janela [12 12] foi utilizada.

Outro resultado causado pelo algoritmo que pode ser observado na imagem é uma sombra
que aparece na borda entre a imagem e o fundo. O tamanho da janela influencia nesse efeito, de
modo que, quanto menor o tamanho da janela maior sera a regido ocupada pela sobra no fundo
da imagem. Apenas como informagéo extra, 0 aumento da janela também acarreta num tempo

maior de processamento da imagem. Analise

3.2.2 Limite de corte

Figura 10 - Imagem original para comparagao dos efeitos do limite de corte (1)

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 11 - Imagens Mamograficas Pds-processamento para inspegdo visual e observagao dos
efeitos da faixa de corte (1)
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Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 12 - Imagem original para comparagao dos efeitos do limite de corte (2)

Fonte: elaborado pelo autor

Figura 13 - Imagens Mamogréficas Pos-processamento para inspecao visual e observagédo dos

efeitos da faixa de corte (2)
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Fonte: elaborado pelo autor
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A faixa de corte foi 0 pardmetro maior influéncia no contraste das imagens. Faixas de corte
mais altas resultaram em maior contraste nas imagens pds-CLAHE. Outra coisa que fica bem
evidente € a cor do fundo da imagem. Conforme o limite de corte é elevado, mais pixels séo
redistribuidos em outros tons de cinza durante a equalizagdo do histograma. Os valores mais
baixos na escala de cinza (tons mais escuros) sdo 0s primeiros a sofrer o efeito e dessa maneira,

cada vez mais o fundo se torna mais claro.

3.2.3 Distribuicao

Figura 14 - Imagem original para comparacgéo dos efeitos da distribuicao (1)

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 15 - Imagens Mamogréaficas Pos-processamento para inspecao visual e observag¢ao dos
efeitos da distribui¢ao (1)
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Figura 16 - Imagem original para comparacgao dos efeitos da distribuicao (2)

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 17 - Imagens Mamogréaficas Pos-processamento para inspecao visual e observacao dos
efeitos da distribui¢éo (2)
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Visualmente, a alteracdo do formato do histograma usado na equalizacdo néo altera tanto
o contraste da imagem no caso desse projeto. E possivel observar uma leve alteragdo no tom do
fundo da imagem, principalmente para faixas de limite maiores. O formato exponencial da curva
usada no histograma permite que tons de cinza de menor intensidade sofram menos com a

redistribuicdo em outros valores.
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4 DISCUSSAO

Os parametros que apresentaram as melhores medidas de desempenho de contraste
(maior SNR e menor variancia) neste trabalho podem ser visto na Tabela 10:
Tabela 10 - Parametros que obtiveram melhores resultados

RESULTADOS
Parametro  Medida utilizada SNR Variancia
NumTiles [1212] ccC MLO cC MLO
ClipLimit 0,01 16,40 £ 1,04 16,12+1,12 0,040+0,031 0,035+ 0,029

Distribution ‘exponential

Foi possivel confirmar através da variancia e SNR que quanto maior o tamanho da janela
utilizado no processamento, melhor sera a qualidade da imagem obtida apés a técnica, mas deve
ser novamente ressaltado que o tempo de processamento acaba aumentando muito quando
vetores muito grandes sdo usados nesse parametro. O aumento do limite de corte diminui o0 SNR
e elevou a variancia, o que quer dizer que mais ruido acaba sendo inserido na imagem. Na analise
visual fica perceptivel que limites de corte muito altos acabam tornando o contraste muito elevado
e informagdes significativas da imagem podem ser perdidas. O limite de corte mais adequado para
essas imagens realmente foi o de 0,01.

No caso do formato do histograma usado na equalizagdo, por mais que visualmente néo
houve tanta diferenca, os dados de SNR e variancia confirmam que a distribuicdo exponencial

possui ainda sim melhores efeitos na imagem do que a uniforme.
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5 CONCLUSOES

O algoritmo CLAHE funcionou como o esperado. As medidas de desempenho e as imagens
obtidas confirmam que ao expandir o tamanho da janela usada pelo algoritmo, a imagem se torna
mais nitida a0 mesmo tempo que ha o aumento da duracao de processamento das mamografias.
O limite de corte deve ter um valor moderado a fim de ndo realgar a imagem demasiadamente e
entdo ocorrer a perda de informagdes. A distribuicdo exponencial produz melhores resultados de
SNR e variancia que a distribuicdo uniforme no banco de imagens utilizado.

A contribuicdo desse estudo encontra-se principalmente nos dados obtidos através da
CLAHE. O banco de dados de imagens pds-processamento criado, pode ser usado futuramente
para comparar a técnica com outros algoritmos existentes, e/ou ser incluido em banco ainda maior
de imagens pds-CLAHE.

Os dados de SNR e variéncia poderiam servir de complemento para trabalhos mais
aprofundados sobre o desempenho da CLAHE em imagens mamograficas.

N&o houve grandes problemas na execugéo do projeto em si. A técnica poderia ser aplicada
em mais imagens e mais informagdes sobre o desempenho de contraste poderiam ser coletadas
para trabalho. Apesar disso, houve grande dificuldade em organizar estes dados e extrair
informagdes relevantes desses para a conclusédo do trabalho devido a quantidade valores gerados
em cada processamento.

A atividade escrita académica, como artigos cientificos e relatérios técnicos por exemplo,
demanda tempo e habilidades de coeréncia e coesdo de texto, formatacao, citacao e referéncias o
que também foi uma grande barreira para o autor e para o projeto.

E importante que novas pesquisas em relagdo ao realce de contraste, através do
processamento digital em mamografias sejam desenvolvidas. Entender melhor os algoritmos ja
existentes torna possivel melhora-los e a criagcao de novas técnicas de realce.

Além dos parametros que foram modificados nesse projeto, existem outros parametros
como a resolugéo do contraste da imagem de saida, parametro de distribuicao e o nimero de bits,
que influenciam na qualidade da imagem e que poderiam ter seus efeitos nas imagens
mamogréficas estudadas.

Nesse projeto foi usado apenas imagens de mama parcialmente densas (padréo 3). O
banco de imagens INbreast oferece mamografias em mais outros trés tipos de densidade mamaria
(adiposas, parcialmente adiposas e muito densas), que poderiam ser também estudadas através
da técnica utilizada pelo trabalho e obter informagdes diferentes sobre o funcionamento do
algoritmo.
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Outras métricas de desempenho e contraste poderiam ser usadas para obter conclusdes
mais fundamentadas sobre 0 algoritmo.

O aprofundamento maior na pesquisa em imagens meédicas foi muito gratificante. Durante
0 curso de graduagdo em Engenharia Biomédica, a matéria de imagens médicas, pessoalmente,
foi a que mais conseguiu despertar o interesse do autor devido aos diversos conceitos que ela
engloba e sua aplicabilidade. As informacGes sobre a formagéo de diversas imagens médicas, 0
funcionamento de equipamentos como tomografia e ressonéncia magnética, o processamento de
uma imagem no computador, entre outras, estardo sempre presentes na memaria do escritor deste

trabalho.
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