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Resumo

O cancro é a segunda principal causa de morte nos paises desenvolvidos.
Nas mulheres, o cancro da mama € o mais frequente, anualmente milhares sao
diagnosticadas com esta doenca, sendo a segunda principal causa de morte
devido a cancro. O sucesso do tratamento desta doenga esta intimamente ligado
a uma deteccao precoce, sendo a etapa fundamental no combate 3 mesma o
diagnéstico. Atualmente o método de diagnéstico mais utilizado é a mamografia,
este método é relativamente simples, e consegue-se extrair informacao essencial
por um preco relativamente baixo.

Nos tltimos anos tém-se apostado em melhorar a capacidade de detecgao
dos exames médicos tirando partido das potencialidades do processamento
digital das imagens adquiridas. Este tipo de ferramentas provaram conseguir
aumentar a sensibilidade dos médicos na deteccao de patologias. A sua funcao é
descartar imagens ou zonas sem interesse, salientar locais importantes e quando
aplicavel emitir alertar ou concelhos.

Neste trabalho é estudado o potencial da transformada de Wavelet, no
pré-processamento de imagens de mamografia. O objectivo principal é construir
uma ferramenta de realce de microcalcificagoes, frequentemente indicadoras de
patologias cancerigenas. A transformada de Wavelet permite decompor uma
imagem de tal forma que é possivel analisa-la como uma soma de detalhes e
aproximacoes em diferentes escalas. Esta capacidade revela-se interessante pois
as microcalcificacoes podem ser consideradas como detalhes numa imagem,
podendo ser desta forma isoladas e processadas.

Os resultados demonstraram que existem inimeras abordagens possiveis
na aplicacao da transformada de Wavelet em imagens de mamografia. O realce
foi medido utilizando métricas adequadas, obtendo-se maiores contrastes depois
do processamento, como esperado. Os varios métodos apresentados apresentam
vantagens e desvantagens distintas, portanto para uma aplicacao CAD deve ser
feita uma analise prévia cuidada, neste aspecto este trabalho podera ser um bom

ponto de partida.






Abstract

Cancer is the second main cause of death in developed countries. In
women, the most frequent type of this disease is breast cancer. Every year,
thousands of women are diagnosed with this illness, making cancer the second
leading cause of death in women.

The main step towards fighting this disease lays the diagnosis, and an
early detection is crucial to the success of the treatment. Nowadays,
mammography is the most used diagnosis method. It is a simple medical tool
that gives essential information at a relatively low cost.

In recent years, several efforts have been done in order to improve the
detection efficiency of mammograms, by using the potential offered by digital
image processing. This kind of tool has proved effective in improving diagnosis
accuracy. It allows us to disregard images that show no visible pathologies, while
stressing important areas by improving their visualisation and, whenever
necessary, issuing alerts and advice.

In this work, we study the potential of the Wavelet Transform in the
mammography images pre-processing phase. Its aim is to create a tool that
enhances micro-calcifications, which is a frequent indicator of breast cancer. The
Wavelet Transform allows to breakdown an image to an extent that it becomes
possible to analyse it as the summation of details and approximations in
different scales. This is a useful function, because micro-calcification are mere
details in mammographic images and, this way, it becomes possible to isolate
them, enabling the physician to separately process them from the rest of the
image.

Results have shown that numerous approaches using Wavelet Transform
can be used to enhance mammographic images. The enhancement level was
measured using appropriate techniques, and the results proved that image
enhancement was achieved upon applying image processing, as expected. The
various methods presented showed different results, with different advantages
and disadvantages as well, making it difficult to select the best out of the
considered methods. A careful evaluation of the problem must be performed and,

in this sense, this work can become a good starting point to launch this process.
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Introdugao

Capitulo | = Introducao

Nos dltimos séculos tem-se assistido a uma evolugao extraordinaria dos
cuidados médicos. A alianca entre vdrias areas de investigacao (medicina,
biologia, quimica, fisica, engenheira, etc) permitiu uma grande troca de
conhecimentos, levando assim, ao aparecimento de novas técnicas de diagnéstico
e tratamento [ 1). Dentro das técnicas de diagnostico tem-se os exemplos do ECG,
Raio-X, TAC, MRI, fMRI, US e PET. Com elas, é possivel visualizar o interior do
corpo humano do ponto de vista estrutural e funcional sem a necessidade de
fazer qualquer tipo de incisao no paciente. Estas ferramentas vieram melhorar o
trabalho dos médicos, permitindo diagnosticar doeng¢as que até ai eram
impossiveis de detectar. Permite ainda diagndésticos mais precisos, mais precoces
e com reduzido risco para os pacientes. Atualmente continua a apostar-se no
desenvolvimento de novas técnicas e na melhoria das ja existentes, procurando
tornd-las ainda mais fiaveis, reduzindo riscos, custos, efeitos secundarios e
aumentando a sua sensibilidade. [1]

A era digital impulsionou drasticamente o desenvolvimento dos cuidados
médicos, sendo um facto que o aparecimento dos computadores veio
revolucionar a medicina. A possibilidade de armazenamento e tratamento de
dados digitais é fundamental para o funcionamento dos sistemas de satde tal
como os conhecemos hoje. Neste momento é possivel guardar, em formato
digital, todo o historial médico de um paciente. Esta informacao esta disponivel
aos médicos e pode ser acedida sempre que necessario, evitando-se, desta forma,
falhas de comunica¢dao ou perda de dados. S6 depois do aparecimento dos
computadores é que foi possivel o aparecimento de equipamentos como o TAC e
o MRI, capazes de fazer um visualizacao 3D do interior do corpo humano. Estes
implicam o processamento de uma grande quantidade de informagao de forma a
fazer a construcao das imagens, que seriam impossiveis de fazer de outra forma
[2]. Com a era digital comegou-se também a apostar em ferramentas de apoio ao
diagnésticos, os chamados sistemas CAD (computer aided diagnosis). Com estes
sistemas é possivel auxiliar os médicos na realizacao do diagnéstico, servindo
como uma segunda opiniao, dando apoio a nivel de visualizagao, melhorando a

imagem e emitindo alertas quando necessario.
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Capitulo |

E nos sistemas CAD que este trabalho encontra a sua base exploratéria. O
objectivo é a criacdo de um sistema de detecgdo e classificacao (semi)automatico
de patologias em imagens de mamografia digital direta. Desta forma espera-se
conseguir uma ferramenta que facilite, e acima de tudo melhore, a detec¢ao de
doencas. O trabalho sera focado na componente de pré-processamento onde a
Transformada Discreta de Wavelet (DWT) sera utilizada de forma a evidenciar os
indicios das patologias. No final espera-se que esta fase melhore
significativamente o processo de identificacao e classificacao das lesoes.

O foco nas imagens de mamografia digital direta deve-se ao facto deste
tipo de imagem ser de dificil interpretacao. O baixo contraste entre tecidos
(glandular e eventuais lesoes) leva a que se levantem frequentemente dividas
acerca do diagnostico. Além disso a quantidade de especialistas é muito inferior a
procura [3], portanto um sistema desta natureza pode ajudar a aliviar estes
problemas, descartando exames saudaveis e alertando para os mais
problematicos. Nas imagens de mamografia, as patologias menos evidentes sao
por vezes as mais letais (microcalcificacoes e distor¢ao arquitetural, por
exemplo), dai este esfor¢o na criacao de uma ferramenta que expanda as

capacidades dos médicos e os auxilie ativa e/ou passivamente no diagnostico.

1.1 Epidemiologia

Atendendo aos dados da WHO, é possivel verificar que o cancro foi, em
2008, a segunda principal causa de morte nos paises desenvolvidos. Responsavel
por cerca de 7,6 milhoes de mortes, ficou somente atrds das doengas
cardiovasculares, que tiraram a vida a mais de 17,0 milhdes de pessoas, no
mesmo periodo [4]. Olhando mais atentamente para os dados relativos ao cancro,
percebe-se que entre as mulheres o cancro da Mama é o mais frequente, cerca de
22 casos a cada 100 mulheres diagnosticadas com cancro. Matando globalmente
mais de 450 mil mulheres em 2008 [5).

A taxa de incidéncia do cancro da mama é superior nos paises
desenvolvidos. Este facto pode ser atribuido a uma melhor capacidade de
diagnostico e a maior esperanca média de vida em relacao aos paises menos

desenvolvidos. Sabe-se que a idade é um factor critico, 95% dos casos ocorrem

! Dos cancros da pele s6 os melanomas fazem parte deste estudo
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Introdugao

depois dos 40 anos e sobretudo durante a menopausa [6]. Evitar factores de
risco, tais como o tabaco, alcool, obesidade, sedentarismo podem reduzir o risco
de desenvolver um cancro. No entanto existem outros causas que nao sao
evitaveis tais como factores hormonais, genéticos, hereditarios e idade. [7)

A taxa de prevaléncia é bastante alta. Segundo a ACS, 89% dos doentes
tratados com sucesso, nao morre com doencas diretamente associadas ao cancro
nos primeiros 5 anos depois do tratamento [6]. O sucesso no tratamento do
cancro esta intimamente ligado ao estagio da doenca e o cancro da mama nao é
excecao. Quando este é diagnosticado num estado precoce a recuperacao é quase
certa, na ordem dos 99%, quando diagnosticado num estado intermédio esse
valor decresce para 84% e em estados mais avancados tém-se uma taxa de
sucesso de apenas 23%. Além de promover melhores taxas de sobrevivéncia, um
diagnéstico precoce permite ainda utilizar métodos de tratamento menos
agressivos. Estes passam pela utilizacio de farmacos, quimioterapia ou
radioterapia. Quando estes tratamentos nao resultam podera ser necessaria a
remo¢ao de uma parte ou da totalidade da mama, respectivamente lumpectomia
e mastectomia. Estes dados provam a importincia da realizacao de exames
periodicos. A ACS recomenda que se fagca uma mamografia anualmente em
mulheres, sem sintomas, com idade superior a 40 anos como método de

precaucao [6].

1.2 Estrutura da Tese

No Capitulo | é feita a introdugdo ao trabalho, procurando dar a conhecer
a motivagao para a sua realizacao e objectivos ao qual se propoe.

No Capitulo Il procura-se introduzir os conceitos importantes para a
compreensao do trabalho. Nele constam informacoes sobre anatomia mamaria,
sistema de aquisi¢ao de imagens de mamografia e de sistemas CAD. Sao ainda
referidos os standards para gestao de imagens médicas, DICOM, e para
diagnéstico, BI-RADS.

No Capitulo Il é explicada a Transformada de Wavelet. Sao abordadas as
séries de Wavelet, transformada continua, discreta para sinais 1D e 2D

(imagens). Por fim é ainda apresentada a transformada de Wavelet estatica.
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No Capitulo [V constam os artigos estudados com o intuito de perceber as
melhores abordagens a seguir no trabalho experimental. O objectivo é criar uma
maior sensibilidade acerca das dificuldades esperadas na criagao de um
algoritmo de realce de imagens.

No Capitulo V é detalhado o trabalho experimental realizado. Sao
apresentados os varios algoritmos aplicados, procurando-se justificar cada
escolha e alteracao feita em relacao aos artigos base. Esta dividido em duas
partes, a primeira consiste em algoritmos de remocao de ruido, a segunda em
algoritmos de realce/aumento de contraste.

No Capitulo VI sao apresentados os resultados obtidos para cada um dos
algoritmos explicados no capitulo anterior. E justificada a utilizacio de cada
meétrica e qual a sua relevancia para o trabalho. Sao ainda avaliados os resultados
e discutidos os seus valores.

Por fim, no Capitulo VII sao feitas as conclusdes acerca do trabalho
realizado. E discutida a utilidade de cada método e apresentados trabalhos

futuros onde se acredita haver potencial para melhorar.
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Enquadramento Tedrico

Capitulo Il = Enquadramento Tedrico

Neste capitulo sao apresentadas as nogoes tedricas basicas e
fundamentais para a compreensao da complexidade do tema e do trabalho
desenvolvido. De forma a poder fazer juizos de valor sobre a eficiéncia dos
métodos propostos é importante conhecer os objetos em estudo. Assim, sera
feita uma descricdao do sistema mamario e de algumas doencgas a ele associado.
Falar-se-d também do sistema de aquisi¢io de imagens de mamografia, mais

propriamente da mamografia digital direta e por fim dos sistemas CAD.
2.1-Mama

2.1.1 - Anatomia e Fisiologia

A mama é um 6rgao glandular caracteristico e exclusivo dos mamiferos.
Os humanos possuem duas que podem ser encontradas, simetricamente
colocadas em relacio ao externo, na parede do térax, por cima do musculo

peitoral, abaixo da clavicula, Figura 1.

Anatomia da Mama

Costelas  Esterno Musculo

Gordura

Figura 1 - Anatomia interna da mama humana, adaptado de 8]

Tornam-se funcionais, no sexo feminino durante a gravidez,
permanecendo disfuncionais nos homens durante toda a sua vida. A sua fungao
principal é a producao de leite apés o parto, de forma a alimentar o recém-
nascido nos seus primeiros meses de vida. Visualmente caracteriza-se por uma

elevacao na zona peitoral e pela presenca de uma zona com pigmentacao mais
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intensa denominada mamilo e aréola. O mamilo é o local de saida do leite e a
aréola é responsavel pela producao de uma substancia oleosa que protege o
mamilo durante a amamentacao. [9]

Sao maioritariamente constituidas por tecido adiposo, tecido conectivo e
glandulas mamarias. As proporc¢oes destes tipos de tecidos variam muito de
pessoa para pessoa, sendo que em mulheres mais velhas o tecido glandular tende
a desaparecer. O tecido conectivo e adiposo sdo responsaveis por manter a
estrutura do 6rgao enquanto o tecido glandular tem como finalidade a produgao
de leite. Encontram-se ainda vasos sanguineos e linfiticos responsaveis por
manter a homeostasia do érgao, fornecendo energia, transportando hormonas e
retirando produtos téxicos resultantes da bioatividade das células.

O tecido glandular consiste em cerca de 15 a 25 lébulos individuais,
separados por tecido adiposo e conjuntivo. Cada lébulo pode ainda ser dividido
por varios alvéolos, onde o leite é produzido. Para drenar o leite dos alvéolos até
ao mamilo existem canais que se vao ligando até que formam um canal principal
chamado ducto lactifero. Imediatamente antes do mamilo ha ainda os sinos ou
seios lactiferos responsaveis por acumular leite antes da amamentagao.

O local mais propicio ao surgimento de patologias malignas associadas a
microcalcificagoes é nas unidades produtores de leite, Figura 2, mais
propriamente nos ductos, onde se encontra uma maior quantidade de células
indiferenciadas. E disso exemplo o CDIS, carcinoma ductal in situ, um cancro
maligno que ocorre dentro do ducto e que caso rompa a membrana basal se

torna invasivo e portanto ainda mais dificil de tratar.

Figura 2 - Unidade terminal ducto-lébular, TDLU
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2.1.2 - Patologia

Existem inimeras patologias associadas a mama. As mulheres sao
indiscutivelmente as mais afectadas, no entanto os homens também podem
desenvolver este tipo de doenga. Neste trabalho, o objecto de estudo sao imagens
de mamografias, portanto esta seccao sera orientada as patologias comummente
detectadas neste tipo de exame.

Como ja foi referido, o cancro da mama é uma patologia grave, mas que
com os devidos cuidados se consegue evitar maiores complicacoes. Existem
inimeros achados mamograficos, optando-se por distingui-los segundo as suas
caracteristicas. Uma divisao possivel é segundo o seu aspecto radiografico, desta

forma pode-se agrupar as lesoes em assimétricas, massas e microcalcificagoes.

2.1.2.a - Assimétricas

Sabendo que constituem um par de glandulas colocadas simetricamente
no corpo, € de esperar que as mamas sejam semelhantes entre si. Quando isto
nao se verifica, esti-se perante uma anomalia, que deve ser estudada. Depois de
identificada a assimetria, procura-se perceber se se trata de uma lesdo maligna
ou benigna. Esta despistagem é feita, numa primeira fase, atendendo ao historial
clinico do paciente. No caso de intervengdes cirirgicas anteriores, € normal que a
simetria seja perdida devido a cicatrizes ou remo¢ao de uma parte do tecido
mamario. A assimetria pode ter ainda origem numa ma colocagao efou
compressao da mama durante a aquisicao da imagem. Neste caso deve-se ter em
conta que uma assimetria é provocada por estruturas tridimensionais e portanto
visivel nos dois planos, CC e MLO. A comparagao com outros exames anteriores
também € muito importante, o crescimento ou aparecimento de estruturas pode
ser indicativa de patologia. No caso de a lesao nao pertencer a nenhum dos casos
anteriores, deve-se tentar perceber se a assimetria é provocada por tecido
glandular, ou uma massa. Por norma, o tecido glandular apresenta contornos

menos definidos e pode ter tecido adiposo no seu interior, Figura 3 [10).
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Figura 3 - Exemplo de uma Assimetria benigna numa vista MLO (setas) |10]
Por outro lado as massas apresentam-se como uma zona mais densa e
concentrada, sem tecido adiposo e com bordas geralmente bem definidas, Figura

4.

Figura 4 - Exemplo de uma Assimetria maligna numa vista MLO (setas) |10]
Se no final ainda houver diavidas quanto ao diagnostico podera ser necessario
recorrer a outros tipos de diagnostico. Sao disso exemplo os ultrassons, uma
segunda mamografia mais focada na lesao, tendo o cuidado de aumentar o

contraste na zona de interesse, ou de se proceder a uma biopsia. [10]

2.1.2.b - Massas
As massas sao lesoes tridimensionais e portanto, em condi¢oes normais,

visiveis nas direcoes CC e MLO. A diferenciacao entre benigno e maligno é feita
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atendendo as suas caracteristicas. Depois de detectada uma potencial massa,
deve-se ter em conta o seu tamanho, forma, contornos, aspecto radiografico e o
seu posicionamento na mama. Come¢ando pelo aspecto radiografico, sabe-se que
as massas se apresentam como estruturas densas e portanto mais claras nas
mamografias. A localizacio da massa pode ser obtida pelo cruzamento de
informacdo entre a vista CC e MLO, indicando assim se ela se encontra numa
zona glandular ou adiposa, o que é importante pois sabe-se que os cancros sao
mais comuns na zona periférica do tecido mamario. O tamanho sé por si nao
permite fazer um diagndstico concreto. A sua utilidade € fazer uma anilise
temporal da evolugao da massa, isto é, pretende-se saber se ela cresceu ou se
manteve estavel de uma mamografia para outra. O crescimento de uma massa
pode ser indicativo de malignidade, o aumento em volume pode ser indicativo do
avango da doenca[11].

Atendendo a forma é possivel fazer a distingio presente na Figura 5.
Como regra geral, quanto mais arredondada maior a probabilidade desta ser
benigna. Quando irregular as suspeitas de malignidade aumentam. A distor¢ao
Arquitetural nao é considerada uma massa, no entanto pode aparecer associado
a uma. Os contornos devem ser cuidadosamente inspecionados recorrendo, se
necessario, a ferramentas de ampliagio (lupas ou zoom), pois é uma das

caracteristicas mais importante na determina¢ao da malignidade das massas.

Forma Contorno

Redonda Bom Delinko
Obscureckio
Lobular Micro-Lobular
Mal Definido

rregular

Destorcdo Arquitectural Espiculado

Figura 5 - Representacdo simplificada da forma e contornos das massas. Adaptado de |12)
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Em termos gerais, contornos bem definidas sao menos suspeitos, Figura
6-a. No entanto estes podem aparecer sobrepostos com tecidos glandular,
ficando mais dificil o diagnéstico, Figura 6-c. Quando os contornos apresentam
um contorno enrugado (micro-lobular) as suspeitas de malignidade aumentam,
sendo que quanto maior o nimero de l6bulos, maior a suspeita de lesdo maligna,
Figura 6-b. Quando os contornos sao mal definidos, pode-se estar perante uma
lesdo benigna com sobreposicao de tecido mamario ou entao perante uma lesao
maligna com infiltragao pelos tecidos, Figura 6-d. Nestes casos deve ser feita uma
cuidadosa andlise, pois o diagnoéstico é bastante complexo, sendo por vezes

necessario recorrer a ultrassons ou a biopsias para confirmacao.

Figura 6 - a) massa oval e circular com contorno bem definido; b) massa lobular com contornos

"enrugados”; ¢) massa com contornos bem definidos, encoberta por decido mamirio; d) massa com

contornos mal definidos [11]
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2.1.2.c - Calcificagcoes

Surgem devido ao depésito de cdlcio no tecido mamario, apresentando-se
como zonas ou pontos brancos nas imagens de mamografia. Sdo um achado
comum, cerca de 50% da mulheres acima dos 50 anos tem calcificacoes
mamarias e cerca de 10% quando se fala em mulheres mais jovens [13].
Geralmente ndao apresenta sintomas nem potencial maligno, no entanto a sua
anadlise segue uma politica preventiva, ja que mesmo em caso de malignidade
podem continuar a ndo existir sintomas até que a doenca esteja num estado
muito avancado. Podem ser encontradas por toda a mama, tendo origens e
diagnésticos diferentes dependendo do seu aspecto e localizagao. Mais uma vez a
utilizagao de duas vistas perpendiculares é importante para fazer um diagnéstico
preciso, tanto para saber a sua localizacio como aspecto tridimensional. No
tecido adiposo podem aparecer como resultado de necrose celular, traumas,
infeccoes, quistos (Figura 7-a e 7-b), este tipo de calcificagdao, normalmente nao é

indicador de malignidade [14).

Figura 7 - Exemplos de achados benignos. a) calcificacdo tipo pipoca; b) casca de ovo |15]

Pode-se ainda encontrar calcificacoes na pele, Figura 8-a, e vasculares,
Figura 8-b, no entanto, mais uma vez, este tipo de calcificacao nao levanta

grandes suspeitas de patologia mamaria cancerigena.
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Figura 8 - Exemplo de Calcificacoes tipicamente benignas. a) vista CC e MLO a indicar
microcalcificacoes cutineas; b) calcificacdes vasculares; [15]

No tecido glandular as calcificagoes podem aparecer devido a depdsitos
de leite ou atividade celular anormal. Quando as calcificacoes sdo encontradas
nos lobulos, a suspeita de malignidade é menor, quando sdo encontradas nos
ductos a suspeita aumenta, podendo-se estar perante um carcinoma ductal in
situ, um tipo de cancro maligno [13).

As calcificagoes sao caracterizadas pelo seu tamanho, forma, nimero e
distribuicao. Como regra geral, tem-se que calcificagoes (maiores que 2 mm),
arredondadas ou ovais e uniformes apresentam menor risco de malignidade,
enquanto que microcalcificagoes (menores que 1mm), irregulares, pleomérficas
e agrupadas sao tipicamente atribuidas a condi¢des mais graves. O problema no
diagnéstico esta em fazer a correta distingdo das caracteristicas, o tamanho por
exemplo, quando uma calcificagao possui um diametro entre 1mm e 2Zmm torna-
se dificil inferir se se trata de uma micro ou macro calcificagao. O mesmo
acontece com o nimero, nao ha consenso sobre o nimero exato que diferencie
um grupo de calcificagdes entre maligno ou benigno (dependendo da referéncia
esse valor pode ser de 4 ou 8). Estas caracteristicas s por si sao algo ambiguas,
portanto deve-se ter em conta ainda a forma e a distribui¢do. A forma é a
caracteristica mais importante, contornos irregulares, sao altamente indicativos
de malignidade. Quanto a distribuicao, quando as calcificagoes estao distribuidas
uniformemente pela mama ou agrupadas regionalmente, Figuras 9-a e 9-b, a
suspeita € menor. Quando é detectado um cluster local, com uma distribuigao
linear ou por segmentos, existe alguma suspeita de malignidade, Figuras 9-c e 9-
d. Nestes casos é frequente realizar-se uma biopsia para confirmar as suspeitas

[15][14].

34



Enquadramento Tedrico

Linear; d) Por Segmentos [15]

Figura 9 - Diferentes distribuicdes das microcalcificacoes; a) Difusa; b) Regional; ¢) Cluster local e

Por fim deve ser tida em conta o tamanho e forma relativa entre

distintas (pleomorfismo).

calcificagoes dentro do mesmo cluster. Um cluster que possua todas as
calcificagoes do mesmo tamanho, ou semelhante (isomorfismo) nao é tio

suspeito como um cluster em que as calcificagoes apresentam tamanhos e formas

Na Figura 10 encontra-se um quadro resumo com os principais achados

associados a microcalcificagoes, agrupados por grau de malignidade.

Morfologia da Calcificagao

Beniena Cuidados
& Intermédios
Cutanea Amorfas
Vascular Heterogéneas
Pipoca

Necrose Adiposa
Calcio de Leite
Sutura

Casca de Ovo

Figura 10 - Classificacio das microcalcificacoes segundo

Maligna

Lineares
Ramificadas

Pleomorficas

a sua morfologia, adaptado de [15]
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2.2 - Mamografia Digital Direta

A mamografia é o exame médico que consiste na aquisi¢ao de imagens
mamarias com uma fonte de raios-X. E atualmente o exame mais eficiente na
deteccao das patologias referidas anteriormente [3). O resultado € uma sombra
produzida pela interaciao dos tecidos que constituem a mama com os Raio-X.
Essa sombra é diferente para os varios tecidos, devido aos indices de atenuacao
especificos de cada um. O tecido adiposo é mais transparente enquanto

calcificacoes sao mais opacas, Figura 11.

—r
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Figura 11 - indice linear de atenuagio para trés tipos de tecido em fungio da energia emitida |1)
O resultado desta diferenca é que na imagem o tecido adiposo aparece
mais escuro, enquanto que as calcificacbes aparecem como estruturas mais
claras, tal como demonstrado na Figura 12. Note-se que o quanto maior for a
quantidade de Raio-X chegar a determinada zona mais escura sera essa mesma

Zona.

DENSIDADES RADIOLOGICAS

aérea gordura hidrica célcica metélica

Figura 12 - Classificacio em termos de densidades Radioldgicas
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A mamografia é o exame utilizado correntemente como método de
rastreio do cancro da mama, mas pode também ser utilizado para localizacao de
areas suspeitas ou para orientar o médico durante uma biopsia [1]. O desafio
neste tipo de exame € conseguir um bom contraste entre tecidos, boa resolugio e
a menor dose de radiagao possivel. O problema é que reduzir a dose leva a uma
perda de contraste. Sendo assim, € necessdrio encontrar o ponto 6timo entre
qualidade de imagem e a dose de radiagao. Nao faz sentido fazer um exame que
nao seja conclusivo, mas também o exame em si ndo pode ser a causa da
patologia. Varias técnicas sao usadas para tentar melhorar a qualidade da
imagem sem aumentar a dose. Fazer a compressao da mama durante a aquisigao
melhora a qualidade da imagem sem aumentar a dose, no entanto tem a
desvantagem de ser doloroso para o paciente. A compressao reduz a espessura
de tecido atravessada pelos raios-X, ficando menos informacao sobreposta. Uma
correta colocagao da fonte e do receptor de raio-X também influéncia a qualidade
da imagem, estes devem ser colocados de forma a que os raios-X incidam com o
receptor o mais perpendicularmente possivel, de forma a aumentar a sua
eficiéncia.

0 maméografo consiste numa fonte de raio-X, num suporte para a mama
com uma placa de compressao e um receptor de raio-X. Tudo isto fica suportado
por um braco que permite a rotacao e elevagao de todo o aparato electrénico de

forma a facilitar o seu posicionamento aquando da aquisi¢ao, Figura 13

Figura 13 - Mamografo, adaptado de [1]
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O principal componente que distingue a mamografia tradicional da digital
direta é o receptor. Na mamografia tradicional utiliza-se uma cassete contendo
um filme fluorescente, que faz a conversao dos raio-X para uma pelicula fisica. Na
mamografia digital direta o receptor consiste num array de CCD’s?. Estes
recebem os Raio-X e fazem a sua conversao para um sinal digital. Ao juntar todos
os sinais proveniente de cada CCD obtém-se a imagem digital final. As vantagens
deste tipo de sistema sdo varias, a primeira e mais importante é que permite
reduzir a dose aplicada nos pacientes, pois os CCD's sao mais sensiveis que os
filmes fluorescentes. Os receptores digitais sdo ainda reutilizaveis o que nao
acontece com os primeiros. Por fim, uma imagem digital é preferivel a uma
imagem impressa, pois permite o seu processamento e sao mais faceis de

guardar e aceder.

Figura 14 - Mamografia digital direta (esquerda) Vs convencional (direita) |16]

A aquisicao das imagens de mamografia segue um conjunto de regras e
protocolos. Para exames correntes o mais comum é obter duas imagens para
cada mama. Essas imagens sao obtidas utilizando duas vistas, denominadas
Cranio-caudal (CC) e medio-lateral-obliqua (MLO).

A vista CC é obtida fazendo a aquisicao com o sensor paralelo ao chao,
com o raio a incidir verticalmente na direcao do chao, Figura 15-c. A segunda é
feita ligeiramente na diagonal e quase perpendicular a vista CC, Figura 15-b. A

utilizacao destas duas vistas permite aos médicos estudarem a natureza

¢ CCD -> Charge-coupled Device é um sensor de luz, capaz de produzir um sinal
elétrico proporcional a intensidade luminosa recebida.

38



Enquadramento Tedrico

tridimensional das lesoes e obter informacao da localizacao das estruturas. A
utilizagao da vista MLO em vez de uma vista perfeitamente perpendicular a CC,

deve-se ao facto desta permitir analisar uma maior quantidade de tecido

mamario.
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Figura 15 - llustracio do posicionamento do sensor e da mama nas vistas b) MLO ¢) CC.

A maior desvantagem das mamografias é a utilizacao de radiagio
ionizante (raio-X). Sabe-se que este tipo de radiacdo é prejudicial a sauide,
podendo ter efeitos secundarios graves quando a dose é muito elevada. No
entanto, gracas a optimizacao do processo, a dose de radiacao aplicada em cada
mamografia é bastante reduzida, na ordem dos 0,4 mSV? o que, em termos
pradticos, representa a mesma dose que esta sujeito durante 7 semanas devido a

causas naturais* [17].

2.2.1 - DICOM

DICOM, Digital Imaging and Communications in Medicine, € um standard
usado para gerir imagens medicas digitais. Trata-se de um formato de ficheiro e
define um conjunto de regras a nivel da estrutura das imagens assim como
devem ser tratadas, armazenadas e transmitidas. O principal objectivo deste
formato € garantir a compatibilidade entre equipamentos, desde o gerador de
imagens ao visualizador, evitando assim perda de informaciao devido a
conversoes [18]. Garantindo que todos os equipamentos usam a mesma
linguagem evitando-se perdas de informacao e problemas de compatibilidade

tornando o processo de diagnéstico muito mais fluido. [19]

3 Lé-se miliSievert - miltiplo da unidade Sl de dose de radiacao, Sievert
4 Este valor pode variar bastante de local para local, o valor apresentado refere-
se aos Estados Unidos da América
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Um ficheiro DICOM além de guardar a imagem ou um conjunto de
sequéncias de imagens, guarda ainda toda a informacao que levou a criacao do
ficheiro. E guardada a informagio do equipamento de aquisicao, parimetros
utilizados, informac¢io do local onde foi realizado o exame, informaciao da

imagem e do paciente, entre outros.

2.2.2 - BI-RADS

0 diagndstico esta sujeito a um certo grau de subjetividade por parte do
especialista que o realiza. Esta subjetividade pode ainda estender-se a
interpretacao que outros especialistas possam fazer do diagnéstico do primeiro.
Para tornar os relatérios mais objetivos e mais simples de interpretar foram
criadas regras/recomendacoes que os médicos devem seguir aquando da
realizacao do relatério médico. De todos os protocolos criados, o atualmente
mais aceite para imagens mamadrias € o sistema BI-RADS?®. Este sistema foi criado
em 1992 pelo American College of Radiology e definiu um protocolo de
diagnéstico, onde refere como deve ser escrito e quais as etapas a seguir na
elaboragao de um relatério médico. A informacgao presente num relatério médico

deve ser agrupada seguindo a ordem presente na Figura 16.

ORGANIZACAO DO RELATORIO

» Objetivo
» Composi¢do Mamaria
» Achados
» Comparagao com estudos anteriores

» Avaliacdo Global & Recomendacdes

Figura 16 - Etapas recomendadas pelo sistema BI-RADS no diagndstico de imagens de mamografia,
adaptado de |20]

A primeira categoria é responsavel por indicar o objectivo do estudo e

qual foi a razao que levou o paciente a realizar o exame, como por exemplo

% Breast Imaging Reporting and Data System
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exame de rotina. A segunda define o tipo de mama que se estd a analisar segundo
a sua constituicao. Definem-se 4 categorias, Figura 17: predominantemente
adiposa quando o tecido fibroglandular representa menos de 25% de todo o
tecido mamario; fibroglandular quando a propor¢ao se encontra entre 26% e
50% do volume; heterogeneamente densa proporg¢oes entre 51% e 75%; e por
fim quando a relagdo entre o volume de tecido fibroglandular e o volume total

mamario é superior a 76% considera-se uma mama muito densa [20].

Figura 17 - Exemplo das diferentes categorias BI-RADS para o tipo de mama. a) predominantemente
adiposa; b) fibroglandular; ¢) heterogeneamente densa e d) Densa

Esta divisdo é extremamente importante pois o diagnéstico fica
dificultado quando o tecido glandular se encontra numa quantidade elevada,
como acontece nos tipos representados na figura 17 c) e d). Note-se que o tecido
glandular pode encobrir patologias, por terem atenuag¢oes semelhantes ao raio-X.
Depois de identificado o tipo de mama procede-se ao diagnéstico propriamente
dito. Os achados sao divididos, como ja foi dito no ponto 2.1.2, em assimetrias,
massas, calcificacoes e distor¢ao arquitetural. Dentro destas categorias ainda
existem varias subdivisoes, as quais ja foram referidas anteriormente. Por fim
deve ser atribuida uma classificagio final ao diagndstico, segundo a sua

gravidade.
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O sistema BI-RAD divide o diagndstico em 7 categorias distintas,

presentes na Tabela 1.

Tabela 1 - Categorias BI-RADS usadas no diagndsticos de imagens mamairias, Adaptado de |21]

Breast Imaging Reporting and Database System (BI-RADS®)

Categoria Diagnéstico Recomendacdes

a. Diagnostico inconclusivo

Necessaria informacao adicional, Sem recomendacoes até

0
novo exame ou exame anterior diagnostico conclusivo
b. Diagnostico conclusivo
Mamografia de rotina,
1 Negativo
anual (se > 40 anos)
Mamografia de rotina,
2 Benigna
anual (se > 40 anos)
Mamografia de
3 Provavelmente Benigna )
seguimento apos 6 meses
Anomalia suspeita:
4A - Leve Normalmente requer
1
4B - Moderada biopsia
4C - Forte, mas nao tipica de cancro
Requer biopsia ou
S Suspeita de malignidade elevada
tratamento
Proceder a tratamento
6 Malignidade provada com biopsia

adequado

2.3 - Sistemas CAD

O conceito de sistema CAD surgiu nos anos 60, mas s6 nos anos 80
quando os computadores se tornaram um ferramenta comum e mais simples é
que se comecou a apostar neste tipo de sistema. Atualmente, sao usados de
forma rotineira em hospitais no diagnostico de varias doencas. O seu potencial
tem vindo a ser provado com o passar do tempo, o que levou a um aumento na

investigacao nesta area. [22
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Podem ser utilizados em todo o tipo de imagens digitais, desde as mais
simples como as imagens de raio-X até as mais complexas como as de MRI
Embora apliciavel a informa¢dao muito diferente, a criacio de um sistema deste

tipo segue alguns pontos chave, Figura 18.

Aquisicdo da Pré-

Imagem Processamento | comentagdo Classificagdo

Figura 18 - Divisio por etapas de um Sistema CAD genérico

A aquisicao da imagem é naturalmente a primeira etapa de um sistema
CAD. No caso das imagens de Raio-X esta etapa consiste simplesmente na leitura
de uma quantidade de radiacao utilizando uma matriz de sensores. Noutros
casos, como por exemplo TAC e MRI, é necessario a aplicacao de algoritmos de
reconstru¢ao, pois o sistema de leitura nao adquire diretamente a informacao
que é visualizada.

No pré-processamento, ou processamento de baixo-nivel, sao aplicados
algoritmos com o objectivo de reduzir o ruido da imagem e evidenciar a
informagao importante. Pode ser necessario alinhar as imagens ou corrigir falhas
da fase de aquisi¢do, como por exemplo nao uniformidades de iluminagao. Por
fim pode-se ainda tentar reduzir os dados, eliminando partes da imagem sem
informacao, selecionando uma ROl (region of interest).

Na Segmentacao é feita a diferenciagao entre a informacao da imagem. O
objectivo é separar a informacao de forma a poder processa-la individualmente.
Pode ser uma separacao simplesmente entre fundo e achados, ou entao em
vérias estruturas distintas. E comum a utilizagio de thresholds nesta etapa, dada
a sua simplicidade, no entanto podem também ser utilizadas outras abordagens

nomeadamente métodos estatisticos e mapeamentos.
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Por fim a informacao retirada da imagem pela segmentagao é classificada.
Sao extraidas caracteristicas, como por exemplo drea, volume, perimetro,
circularidade, intensidade média, entre outras. As caracteristicas extraidas
devem possuir significincia na distingao dos achados. Com as caracteristicas
calculadas, passa a ser possivel avaliar se determinado achado é realmente uma
doenca e, em caso afirmativo, determinar a sua importancia e malignidade. Esta
decisao é conseguida a base de classificadores, tais como redes neuronais, K-
means, SVM (Support Vector Machine), entre outras. Se o nimero de
caracteristicas for baixo, o que raramente acontece, pode ser usado
simplesmente um threshold ou uma drvore de decisao.

A eficiéncia de um sistema desta natureza é vista atendendo a capacidade
de deteccao. Para problemas bindrios é frequentemente utilizada a Sensibilidade
e Especificidade para fazer essa medicao. A sensibilidade é a capacidade de o
algoritmo detectar as doencas quando elas existem, enquanto a especificidade é a
capacidade de detectar corretamente as amostras saudaveis. O ideal sera atingir
100% de ambas as medidas ou préximo disso. Sao calculadas usando as

seguintes equacgoes:

Sensibilidade = "
ensibilidade = ;7=

. TN
Especificidade = TN+ FP

Em que TP representa o nimero de resultados positivos confirmados
como tal, TN sao os resultados negativos confirmados, FP sao os resultados
erradamente classificados como positivos e os FN sdo os resultados negativos
quando o resultado deveria ser positivo.

Este tipo de medida da fiabilidade dos algoritmos implica que se avalie
uma quantidade significativa de exames meédicos com os respectivos
diagnésticos. De forma a fazer uma comparacao realista entre algoritmos
desenvolvidos por grupos diferentes de investigacao foram criadas bases de
dados de imagens médicas. Elas possuem um namero consideravel de imagens e
estao disponiveis para download. No caso das imagens de mamografia existem
varias, sendo as mais conhecidas a MIAS e a DDSM. Estas bases de dados trazem
as imagens MLO e CC de ambas as mamas e o respectivo diagnoéstico com

localizagao das lesoes quando existentes.
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Capitulo Il - Transformada De Wavelet

Os primeiros passos da WT® foram dados em 1909 por A. Haar. No
entanto, posteriormente, na década de 80, gragas ao trabalho desenvolvido por
Alex Grossman, Jean Morlet, Ingrid Daubechies e Stéphane Mallat é que se
percebeu o verdadeiro potencial desta ferramenta [23]. Stéphane Mallat teve um
papel fundamental na aplicacao pratica das Wavelets no processamento digital
de sinais, mais propriamente imagens. A WT tem inimeras aplicagoes, e
atualmente, é utilizada em filtragem, anadlise e compressao de imagens (JPEG
2000, por exemplo), astronomia, previsdo de terramotos e maremotos entre
outras aplicacoes [24]. Surgiu com o proposito de colmatar algumas limitacoes da
FT e da STFT [25]. Tal como a FT e a STFT, procura alterar a representacao dos
sinais de forma a retirar informagao que a partida nao se encontra perceptivel. A
diferenca essencial estd no seu elemento base. Enquanto que a FT e a STFT
procuram decompor os sinais na soma de Waves (senos/exponenciais
complexas, e=/**) a WT decompde os sinais na soma de Wavelets (y,,). Esta
diferenca induz potencialidades diferentes em cada uma. Enquanto a FT' é mais
eficiente na andlise de sinais periddicos, invariantes no tempo ou estacionarios
(tal como as Waves), a WT consegue descrever melhor sinais transientes, nao
estaciondrios ou variantes no tempo [26). Na Figura 19, é possivel ter uma ideia

das diferencas entre as transformadas.

>

.

>
-

& o
3 3
e 3
§ §
tempo frequéncia
Dominio-Tempo Dominio-Frequéncias (FT)
" r - .
; Q { ‘
¥ 3
&
£ , !
tempo tempo
Dominio-Tempo/Frequéncias Dominio-Wavelet

(Transformada de Gabor - ST1T)

Figura 19 - Exemplo de grelhas espaco-espectrais para virias formas de representar sinais

®WT, inclui a DWT e a CWT, transformada discreta e continua, respectivamente.
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Considerando um sinal como uma dada amplitude, f(t), a cada instante
de tempo, t, a amplitude podera representar inimeras grandezas, tais como
forga, posicao, corrente. Com a FT (1) passamos a analisar o sinal no dominio das
frequéncias, isto €, o sinal passa a ser visto em relacao as suas variacoes. A
grande desvantagem desta transformada é perder-se a nocao do tempo/espaco,
deixa-se de ter uma nocao direta de onde é que altas ou baixas variagoes
ocorrem, s6 se sabe quais existem e a sua importancia (uma frequéncia
importante tem uma amplitude relativamente elevada, enquanto que frequéncias
que nao existem ou pouco importantes tem amplitudes nulas ou préximo disso).
Outra desvantagem da FT é que para ser calculada é necessario conhecer-se o
sinal em todo o seu dominio, o que torna a sua implementacao direta em

sistemas reais impossivel.

FIF ()] = F(w) = f F(t)e—iwt dt (1)

Na STFT (2), comeca-se por definir uma janela temporal, w(t — 1), e
calcula-se a FT nesse intervalo de tempo partindo do principio que o sinal visto
por essa janela é completo. Desta forma consegue-se ter uma no¢ao do local onde
ocorrem as frequéncias através da posi¢ao da janela e passa a ser possivel

utilizar-se em sistemas reais.

STFT{f ()} (z,w) = F(r,w) =f cﬂ)‘(t)m(t e ™dt  (2)

Note-se que esta abordagem introduz uma nova variavel, T, que
representa a componente temporal/espacial que faltava na FT e a funcao w(t)
que representa a janela temporal. O problema esta na determinac¢ao do tamanho
da janela, note-se que dentro da janela continua a ser impossivel determinar
exatamente onde é que determinada variacdao ocorre. Portanto, se se usar uma
janela muito larga a incerteza acerca da sua localiza¢ao sera maior. Sendo assim,
perde-se resolucao temporal e ganha-se em resolucao espectral. Por outro lado,
se for usada uma janela muito pequena perde-se resolugao nas frequéncias e

ganha-se em temporal, Figura 20.[27]
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freq freq

lempo tempo

Figura 20 - Janela estreita (esquerda) e larga (direita) na STFT
Por fim a WT, analisa os sinais em diferentes resolugoes, dai também se
designar uma andlise em multiresolucao. [25]. Pela Figura 19, é possivel verificar
que para baixas frequéncias utilizam-se janelas temporais mais largas e para
frequéncias maiores as janelas sdo mais estreitas. Desta forma a analise adapta-
se ao sinal, conseguindo-se ter uma resolucao temporal e espectral mais

eficiente.

CWT(r,s) = < f(t), Yy >= f ey (t) de (3)

De reparar que na CWT, nao existem frequéncias, pois uma Wavelet nao
possui diretamente uma tnica frequéncia. No entanto, esta é substituida por uma
variavel de escala, r, que tal como a frequéncia, pode ser considerada uma
medida da variacao do sinal. Para fazer a localizacao das variacoes é utilizada a

variavel de posicao, s.

3.1 - Teoria de Wavelets

Uma Wavelet é literalmente uma onda (Wave) pequena. Nao tem uma
forma definida, basicamente é uma funcao com média zero (5) e com energia

finita, nao nula (4) e concentrada numa vizinhanca.

| " (O de # (0, 00} )

f Y(t)dt =0 (5)

Na Figura 21 é possivel ver, a titulo de exemplo, a representacao grafica

de uma Wave e uma Wavelet.
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Figura 21 - Exemplo de uma Wavelet do tipo chapéu mexicano (esquerda) e de uma onda sinusoidal
(direita)

Com uma Wavelet, recorrendo a translacdes e operacoes de escala é
possivel criar uma familia de Wavelets, y, ..
r
Y 5(x) = 229Y(27x — 5) (6)
Em quey é designada como a funcio mae, r é o factor de escala, s a
posi¢ao e x a varidvel independente. Na 22, pode-se visualizar, a titulo de

exemplo, algumas Wavelets com fun¢ao mae (y) Daubechies 2.
r

‘

| D
A

, A A\

—— -

1 2 3 4 5 6 7 8 N
Figura 22 - Exemplo de Wavelets Daubechies 2 escaladas e deslocadas
Facilmente se percebe pela Figura 22, que um aumento emr leva a
compressao da fun¢do mae e que um aumento em s provoca um deslocamento
positivo ao longo do eixo xx. E ainda possivel provar que, com uma familia de

Wavelets, é possivel representar qualquer fungio, f(x) € L*(R) fazendo a soma
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escalada de todas as Wavelet pertencentes a essa familia. Esta é a ideia

fundamental da CWT que sera de seguida explicada em maior pormenor.

3.2-CWT
Quando se calcula a CWT, o que se procura fazer na pratica é obter o valor
dos coeficientes para determinada escala e translacao, CWT(r,s) (a semelhanca

da transformada de Fourier para a frequéncia).

CWT(r,s) = f fenpy (t) de (7
Com:

Yrs(t) = 229°(2t — 5) (8)
Na Figura 23 é possivel ver a CWT de um onda chirp” usando uma
Wavelet de Morlet.

-

VA

Figura 23 - Exemplo de CWT; onda Chirp (em baixo) e resultado (em cima)

Escala

Amplitude

O primeiro aspecto que se pode verificar é que a representagao de um
sinal 1D tem uma representacao 2D na CWT. Este resultado é esperado pois o
objectivo era mesmo ter-se uma localiza¢ao espacial das frequéncias. Pela andlise
da imagem também se percebe que para tempos mais baixos sao as escalas mais
baixas que dominam (na imagem, quando mais escuro, maior o valor dos

coeficientes), expressando as baixas variacoes do sinal para esses tempos.

7 Onda Chirp consiste numa fun¢ao com frequéncia crescente ou decrescente ao
longo do tempo
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Conforme as oscilagoes aumentam, o mapeamento da CW'T reflete essa alteracao,
ficando as escalas maiores com valores mais fortes de coeficientes.

A CWT, dentro de algumas restricoes (10), admite inversa, sendo assim é
possivel utilizando os coeficientes obter a funcao original [25]. Esta capacidade é
importante, pois permite atuar sobre os coeficientes de forma a fazer filtragem

ou melhoramento de sinais.

2 I r*” ds
f(t) — a[_m \f_m CWT(?’,S)wr,s(t) dr 5—2 (9)
Com:
IR
C¢,—L» N d{ < +o (10)

3.3 - Funcdo de Escala

Para efeitos praticos uma Wavelet pode ser vista como um filtro passa-
alto, em que uma alterag¢ao na escala provoca uma alteragao na frequéncia de
corte. Esta ideia é importante, pois de forma a incluir todo o espectro de um
sinal, utilizando somente filtros passa-alto, implica a criagao de um filtro passa-
tudo. O problema é que obter um filtro passa-tudo recorrendo ao escalonamento
da fungdo wavelet s6 é conseguido para r = —oo, E por este facto que para efeitos
de analise multiresolu¢ao é comum definir-se um filtro passa-baixo que inclui
todas as frequéncias nao representadas pelas Wavelets com r<n (n
normalmente toma o valor de 1) [28]. A fun¢do responsavel por acoplar essa
informac¢ao é a chamada funcao de escala, ¢. Esta fungao tem as mesmas
propriedades da funcio de Wavelet a nivel de escalonamento e translagao, a
principal diferenca assenta no facto de, por se tratar de uma fungao
representativa de um filtro passa-baixo, possuir integral em R igual a 1, tal como
indicado na equagao (11).

fw«p(t)dt =1 (11)

E possivel provar que através da fungio de escala é possivel obter as
funcoes de escala e de Wavelet de uma escala superior utilizando as equagoes
(12 e 13).[24.25]

B(6) =V2 ) hyp(2t—n) (12)

nex
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W(©) = V2 ) hy(2t—n) (13)

ne

Em que hge hy sao o vector de escala e de Wavelet respectivamente.
Estas equagdes sao as chamadas equagoes de refinamento e a sua importancia
vai ser mostrada mais a frente na DWT.

A construgao dos filtros nao é um conceito trivial, e foge ao objetivo do
trabalho. Dai e pelo facto da aplica¢ao prdatica da WT nao depender da sua total
compreensao nao se vai aprofundar este tema. Aconselha-se (Oliveira, Analise de
Sinais para Engenheiros - Uma Abordagem Via WAVELETS, 2007) para um estudo
mais aprofundado. Na pratica a escolha das fungdes ¢ feita recorrendo a bases de

filtros ja existentes [29].

3.4 - Serie de Wavelet

Com a nogao de wavelet e funcao de escala, passa a ser possivel aplicar as
séries de Wavelet de uma forma semelhante as séries de Fourier. Esta operacao
matematica decompade o sinal como a soma de fun¢oes de escala e wavelets. A
aproximacao sera tao melhor, quanto maior a escala analisada (devido aos

efeitos explicados anteriormente). Desta forma, o sinal podera ser representado

como:
FO =) ca®brs @+ ) D drlshrs() (14)

Em que o primeiro somatério representa a aproximac¢ao do sinal e o
segundo os detalhes. Os coeficientes ¢,, e d, sao calculados utilizando as

equacoes (15) e (16):
r(s) = [ FOd st 15)

a:() = [ FOUs e (16)

De notar que nesta decomposicao, existe uma clara distingao entre
aproximacao e detalhes. A aproximacao s6 é calculada para uma escala (1),
enquanto os detalhes sdo calculados de r, em diante, quantas vezes se intender
necessario. O nimero de escalas a calcular serd um compromisso entre a
complexidade de computagio/quantidade de coeficientes e o erro de

aproximacao, sabendo a partida que quantas mais escalas analisadas, menor sera
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o erro e maior o namero de coeficientes/cdlculos necessarios. Note-se que

teoricamente o erro de aproximacao so6 é nulo parar = +oo.

3.5-DWT

Para a analise de sinais discretos, como sao exemplo as imagens, foi criada
a DWT. Esta, parte dos principios da CWT e aplica-os no dominio discreto. As
vantagens da DWT em relagao a FT continuam a ser validas. Por uma questao de
simplicidade sera inicialmente feito um enquadramento para a DWT a 1D.
Depois disso sera feita a aplicacao pratica em imagens (2D). Partindo de um sinal
discreto, f[n] com n€{0,1,2,..,M — 1}, calcula-se a transformada direta

utilizando as equacdes (17) e (18):

Wor0,5) = = ) {1y (a7)
Wy(r,) = =" Ll In] (18)

Note-se que a forma das equacdes é muito semelhante as equacoes (15 e

16), fazendo simplesmente a alteracao da variavel continua (x) para a variavel
discreta (n) e adicionando um termo de normalizacao (V,Lﬁ). A transformada

inversa, é feita recorrendo a equacao (19):

1 1\
fln] = WZ Wi (o )l + == Z z W,y (r, ), [n] (19)

r=ry §

Por outro lado, existe uma forma mais pratica de calcular a DWT. Esta
abordagem foi apresentada pela primeira vez por Stephan Mallat em [30].
Partindo das equacgoes (17 e 18), das equagoes de refinamento (12 e 13) e das
que descrevem a translacao e a escala (6) é possivel obter uma relagao entre os
coeficientes de uma escala e da escala seguinte:

Wy (r,s) = hy(—25) «+ Wy (r + 1,25) (20)
Wy(r,s) = hy(=2s) « Wy(r + 1, 25) (21)

Através destas relagoes é possivel decompor os sinal em varias sub-
bandas, conhecendo os coeficientes de aproximacao, os vectores de escala e de
Wavelet. Os coeficientes de aproximacao para a escala R, sera o sinal original, e a
cada iteracao, os coeficientes de aproximacao serao divididos numa componente

wavelet e noutra de escala, tal como indicado na Figura 24.
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l 'h¢,(—n):- [21} oWy (R~ 1,n)

f(n) = P —
WO(R.n). ] { * hy(—n) 1’ ‘ 21 " oWy (R—2,n)

J * hy(—n) [2 1 Wg(R ~ 1,n)

|
J

{ * hy(—n) :» {21 ——@Wy(R~2,n)

Figura 24 - Transformada de Waveltet 1D em duas escalas

A decomposi¢io do sinal em duas sub-bandas é uma operacgio
redundante, pois duplica a informacao do sinal. Por este facto, depois da
aplicagao dos filtros faz-se uma decimacao do sinal por um fator de 2, de forma a
eliminar a informacao redundante. Esta decimacdo esta representada nas
equacoes (20 e 21), na medida em que s na escala r aparece multiplicado por 2
na escala r + 1. Mais uma vez verifica-se que os vectores de escala e de Wavelet
funcionam como dois filtros, em que o de escala pode ser visto como um passa-
baixo e o de Wavelet como um passa-alto. Assim, é possivel representar o
resultado da DWT do ponto de vista das frequéncias. Na Figura 25, esta
representada a divisdo em sub-bandas resultante da aplicacio de ambos os

filtros.

A

W
[ /\ V ~ T
- Y \ : ,/\ L.
X AN
B — " , ll3 !13

Figura 25 - Representacio da transformada de wavelet em termos da divisio das frequéncias em
sub-bandas

A cada nova escala analisada o espectro do sinal é dividido em metade,

uma parte é resultado da fungao Wavelet (HP) e a outra da func¢ao de escala (LP).
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Este passo é possivel pois os filtros sao desenhados de forma a acomodar todo o
espectro de frequéncias. Desta forma torna-se possivel atuar sobre cada banda
individualmente. A quantidade de subdivisdoes dependera do problema em
questao, no limite poder-se-a fazer somente uma subdivisao, ou entio (no caso
discreto) até que so haja um tnico valor para analisar.

Depois de manipular os coeficientes sera interessante voltar a obter o
sinal com as alteracoes introduzidas. Para tal aplica-se a transformada inversa
para voltar a juntar toda a informac¢ao num s6 sinal. A reconstrugao é feita da
forma inversa a decomposicao do sinal, tal como é possivel verificar na Figura

26.

r
|

Wy(R-1n)e * 21} * hy(n)

Wy(R - 2,n)e {zr‘- l-hw(n)] (.} ® Wy(R,n)
. We(R ~ 1,n)

-]

Wy(R - 2,n)0{ 21 '{ * hy(n) }

Figura 26 - Transformada inversa de Wavelet de um sinal discreto 1D

A aplicacao das Wavelets em imagens vem no seguimento do trabalho
desenvolvido por Mallat. Segundo ele, calcular a DWT de uma imagem, consiste
em obter os coeficientes de aproximacao (W) e os de detalhe horizontal (WJ,‘ ),
vertical (W) e diagonal (W) Estes coeficientes sio calculados a custa da

funcao de escala e da funcao Wavelet 1D ja referidas. Estas sdo aplicadas

segundo xx e yy da seguinte forma:

$(x,y) = p(x)p(y) (22.a)
P y) = Y )d(y) (22.b)
P y) = o)) (22.¢)
Yo (x,y) = Yx)P(y) (22.d)

Sabendo as fung¢oes de escala e Wavelet, o calculo dos coeficientes segue a

mesma linha de raciocinio dos sinais 1D.
M-1N-1

W (1o Sy Sp) = ﬁ Z z flmnlg, . [mn] (23)

m=0 n=0
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-1

M-
W‘o (r, Sy 5,) = _ f[mon]'tb;’-‘.sm.s,. [m,n] (24)
m Q

2
u

:
1]

comk = {H,V,D}
Também nos sinais 2D é possivel simplificar o calculo da DWT fazendo a
mesma manipulagio que levou as equagbes (20 e 21). Na Figura 27 é

apresentado o esquema simplificado da aplicacao da DW' para sinais 2D.

’ :. h“,(—m)* [21- OWf(R— 1,m,n)

linhas

- hw(—") — 2 | b

colunas

- h¢(—m)H 21 . Wy (R - 1,m,n)
Wg(Rom,n) @ linhas

—;o h“,(—m)}— 21 —eWJ(R—1,m,n)

linhas

{*hg(-n) 21

colunas

Lo h¢( m)} o Wy(R~1,mn)
linhas

Figura 27 - Esquema da decomposicio de uma imagem nos virios coeficientes de aproximacio e
detalhe

Mais uma vez, depois de se obter os coeficientes e de se fazer o seu
processamento, poder-se-a reverter a transformaciao de forma a obter o sinal
original. A representagdao esquematica da reconstrugao é apresentada na Figura
28.

Wf(R Lmn)e {2 Tf * hy(m) .

linhas @ {21:. .:oh“.(n) ]

v [ ] colunas
Wi(R ~1,mn)e {zt { vhg(m) ¢
linhas Q_. W, (R, m,n)

W;'(R ~1,m,n)e- { 2T hed h¢(m) b

linhas
Q {zr <-h,(n)
. colunas
Wo(R =~ Lmm)e—{ 21 - +hy(m) -

linhas

Figura 28 - Esquema da reconstrucio de uma imagem partindo dos coeficientes de detalhe e

aproximacio
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O resultado da aplicacao da DWT numa imagem é apresentado na Figura

29. Aproveita-se para apresentar o resultado da FT para a mesma imagem de

forma a perceber as diferencas ja referidas.

Figura 29 - Resultado da aplicacio da DWT (meilo) e da FFT (direita) numa imagem (esquerda)
Na figura 29 percebe-se claramente a potencialidade da WT em relacao a
FFT, enquanto que na WT se percebe que a imagem e a transformada estao
relacionadas, na FFT parece nao existir qualquer relacao com a imagem original,
isto fica a deve-se ao facto da FFT perder a nogao espacial da imagem. Na pratica
a utilizacao da WT torna-se muito mais intuitiva que a FFT. Tanto pela
capacidade de localizar facilmente as transi¢bes importantes, como pela

flexibilidade na escolha dos filtros para fazer a decomposigao.

3.6 -SWT

Como ja foi referido o uso da decimacao da DWT serve para reduzir a
informac¢ao redundante que resulta da aplicacao da transformada. Este passo é
interessante para efeitos de compressao de imagens, pois reduz-se
significativamente a quantidade de dados. No entanto a principal razao para a
realizacao da decimacao é permitir fazer uma analise multiresolugao. Ao
diminuir-se as dimensoes da imagem para metade e aplicando os mesmos filtros
faz com que a analise da imagem seja feita de uma forma mais global, isto é, com
menor detalhe. O problema desta abordagem é que a decimac¢ao pode levar a
distor¢oes depois de alterados os coeficientes. Além disso, dificulta a comparagao
dos coeficientes em niveis diferentes, pois os mapas resultantes nao tém a
mesma dimensao. De forma a ultrapassar este problema, foi criada a SWT (Static
Wavelet Transform). Nesta transformada em vez de se reduzir as dimensoes da

imagem para metade, duplica-se o tamanho dos filtro, mantendo o tamanho da
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imagem constante. Na Figura 30 é apresentado o esquema da transformada para

a decomposicao em 3 niveis de um sinal 1D.

—>| &(n][—>

Level 3
coefficients
—»{ g5[n] » h:[n]|—>
» Level 2
—>{ g1[n] hy[n]|—» coefficients

>
Lb Level 1

x[n]——| hi[n] —> coefficients

Figura 30 - Transformada de wavelet estatica em 3 escalas

Pela analise da figura percebe-se que a cada novo nivel analisado os filtros
utilizados sao alterados, enquanto que a imagem nao sofre qualquer tipo de
alteracao nas suas dimensdes. 0 esquema de transforma¢ao permanece o
mesmo, na medida em que se continua a manipular os coeficientes de
aproximacao de uma escala para criar os coeficientes de detalhe e aproximacao
da escala seguinte. A alteracao introduzida nos filtros é apresentada na Figura
31.

gln] —»(22—> geiln]
hy[n] —.@—> hy-1[n]

Figura 31 - Alteracdo dos filtros na SWT
Na pratica a altera¢ao provocada no filtro de uma escala para a seguinte é
feita adicionando zeros entre cada coeficiente do filtro, dai também ser chamada

“transformada a trous” ( do francés com buracos).
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Capitulo IV - Estado da Arte — Aplicacdao da WT no realce de

imagens

Neste capitulo sera feita uma revisao dos trabalhos ja existentes, acerca
do realce de imagens. Tem o objectivo de criar alguma sensibilidade sobre o
tema, tentando perceber onde se deve apostar e quais as melhores abordagens a
seguir. Sera dividido em trés partes: Processamento genérico de imagens usando
Wavelets; Processamento de imagens de mamografia e por fim Processamento

de imagens de mamografia usando Wavelets.

4.1 - Wavelets no realce de imagens

As Wavelets sao uma ferramenta de processamento de sinais. Elas siao
usadas em inimeras aplicacoes, portanto faz sentido investigar onde ja sao
utilizadas com sucesso. Desta forma poder-se-a fazer analogias com outros
sistemas e obter resultados igualmente sélidos na imagens de mamografia. A
utiliza¢ao de Wavelets no processamento de imagens geralmente consiste em 3
etapas. A primeira é a decomposicao da imagem em coeficientes, a segunda é a
atuacao sobre os coeficientes e a final é a reconstruc¢ao da imagem com os novos
coeficientes. Na primeira fase deve ser escolhida a Wavelet, o nimero de
decomposigoes a aplicar a imagem e o tipo de transformada (DWT, SDWT por
exemplo). Na segunda fase é onde se aplicam os algoritmos de melhoramento de
imagens, sendo a este nivel que onde a maioria dos algoritmos de melhoria de
imagens difere. Dos iniimeros processamentos possiveis o mais comum é a
utilizagao de thresholds [31,32,33]. O principio base é que coeficientes de baixo
valor tém menor importincia em relagiao aos coeficientes de maior valor. Com
este pressuposto, define-se um threshold que separa os coeficientes com a
informagao importante da imagem dos que se considera ndo ter informacao
relevante. Desta forma é possivel ao mesmo tempo fazer a reducao do ruido e o
realce dos detalhes importantes. Os desafios neste tipo de abordagem é como
calcular o threshold e como o aplicar. Ha trabalhos que calculam um threshold
para cada nivel de decomposicao (global) e outros que mapeiam os coeficientes
individualmente segundo a sua importancia (localmente) [31,34). A aplicagao do

threshold também pode seguir varias abordagens dependendo do objectivo final,
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tal como redugao do ruido, aumento do contraste ou as duas em simultaneo. Para

aremocao de ruido € comum usar-se o hard-threshold e soft-threshold, Figura 32.

)

Mard treshokding
~ = S0t thresholkiing

3 " " M
-3 2 R 0 1 2 3

Figura 32 - Soft e Hard Threshold (vermelho e azul, respectivamente), Threshold =1, em xx valor de
entrada e em yy valor de saida.

Estes dois métodos diferem simplesmente na forma como o threshold é
aplicado. Enquanto no hard-thresholding se coloca todos os valores com modulo
inferior ao threshold a zero (25), no soft-thresholding é ainda subtraido (ou
adicionado para os coeficientes negativos) o valor do threshold aos valores de
coeficientes fora do intervalo definido pelo threshold (26). Esta diferenca faz com
no soft-thresholding nao haja descontinuidades nos valores dos coeficientes,

provocando menores distor¢oes na imagem.

5_{oSe|D|ST )
“psep|>T (25)
- 0 Se|D|<T

D={D-T SeD>T (26)

D+T SeD<-T
Para fazer o realce de imagens pode-se aplicar simplesmente um ganho

aos valores acima e abaixo do threshold ou aplicar uma outra funcao, como por

exemplo sigmoide, Figura 33
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Figura 33 - Exemplo de Fun¢io de realce, dados normalizados para [-1, 1]; a) realce linear T=02 ¢
ganho=20; b) Realce usando fung¢io Sigmoide |28

Neste tipo de abordagem o calculo do threshold é a fase critica. Existem
inimeros métodos para o fazer, os mais comuns seguem abordagens estatisticas,
modelando os coeficientes segundo uma distribuicao normal e calculando o
threshold em relacao ao desvio padrao.

Outros métodos de realce de imagens consistem em utilizar informacao
do histograma e da DWT em simultineo como em [35] e [36]. No primeiro é
proposto um método onde manipulam o histograma das imagens, com o
objectivo de aumentar o contraste. A manipulagao é feita, ordenando os pixéis
por ordem crescente de intensidade. Para os pixéis com o mesmo nivel de
intensidade sao usados os coeficientes da DWT para fazer o desempate. A ideia é
que quando os valores da DWT sao maiores, esse pixel possui informacao
importante, logo deve-se ter o cuidado de aumentar o contraste de forma mais
evidente nesta zona. Por outro lado se os coeficientes forem pequenos, isso
significa que se trata de uma zona com pouco detalhe. Neste caso, nao sera
necessario fazer uma melhoria tao acentuada, pois pode-se estar a aumentar ao
mesmo tempo o ruido.

Em [37] é apresentado um algoritmo de melhoria de imagens de
impressao digital. O objectivo € uniformizar as imagens de forma a reduzir os
efeitos da aquisi¢ao, compensando a falta de informac¢ao e nao uniformidades de
iluminacdo. O algoritmo comeg¢a por uma normalizacao da imagem para uma
média e um desvio padrao especificos. De seguida é feita a DWT da imagem
normalizada e aplicado um filtro global de textura aos coeficientes. Cada

coeficiente é associado a um valor de textura, calculado numa janela de 3x3 com
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centro no proprio pixel. Esse mapeamento local, baseado em textura, é depois

utilizado para uniformizar globalmente a textura da imagem.

4.2 - Realce de imagens de mamografia

As imagens de mamografia normalmente possuem pouco contraste. E
portanto interessante desenvolver um sistema que faga o realce da informacao
presente nestas imagens. O realce pode ser conseguido manipulando a
intensidade e o contraste das imagens, reduzindo o ruido, removendo o fundo,
intensificando contornos, entre outras abordagens. Estas alteracdes introduzem
melhorias na imagem que facilitam o clinico nos seus diagndsticos, pois a
informagao apresentada na imagem consegue ser mais facilmente distinguida.
Pode ainda melhorar a eficiéncia de outros algoritmos, pois consegue-se uma
separacao mais marcada entre fundo e achados. Em [38] é indicado que com uma
melhoria eficiente do contraste é possivel reduzir a dose aplicada nos pacientes
em cerca de 50%. Existe uma elevada diversidade de algoritmos, a principal
preocupacao em todos eles & garantir o melhor contraste possivel, sem
introduzir nem evidenciar ruido e preservando os contornos originais das
estruturas.

Em [39] foi feito um levantamento dos avancos realizados até entdo na
area dos sistemas CAD para detec¢dao de patologias mamarias. No aumento do
contraste das imagens de mamografia, é feita a distin¢ao entre métodos diretos e
indiretos. Os métodos diretos atuam diretamente no contraste da imagem,
normalmente consistem em fazer a sua medicao para de seguida aplicar uma
transformacao de forma a aumenta-lo. O contraste pode ser medido globalmente
ou localmente, recorrendo a uma janela. Nos métodos diretos, salienta-se o
trabalho de [40] onde é introduzida a légica fuzzy, capaz de lidar com a
aleatoriedade caracteristica das imagens médicas. Os métodos indiretos, fazem a
melhoria do contraste sem o chegar a medir. Sao disso exemplo algoritmos de
Unsharp Masking, equaliza¢ao de histograma e alguns métodos multi-escala
como por exemplo Wavelet. De referir que este tltimo, dada a sua versatilidade,
pode também, em aplicacoes especificas, ser utilizado em métodos considerados

diretos.
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Em [41] é apresentado um algoritmo de realce de massas baseado em
filtros morfolégicos. Este algoritmo tem em conta a forma das massas, usando
um elemento estruturante circular nesse processo. E proposta a realizagio de um
white top-hat, isto é, a diferenca entre a imagem original e o resultado do opening
dessa mesma imagem. Depois disso é aplica uma funcao de escala ao resultado
do white top-hat e volta-se a subtrair este resultado a imagem original. Com estas
operagoes o autor diz conseguir uma melhor segmentag¢iao. No entanto, este
método apresenta-se pouco robusto, pois o tamanho do elemento estruturante
influéncia a deteccio e o facto de ser especifico para massas torna-o, em certa
forma limitado. A utilizagao de filtros morfolégicos pode também levar a perda
de informacao dos contornos das massas, o que nao € de todo desejado.

Em [42] é proposto um método de melhoria de imagens de mamografia
usando Alpha Weighted Quadratic Filter. O algoritmo consiste na utilizagao de
uma extensao dos filtros quadraticos através da introdugao de um novo
parametro Alpha. Segundo os autores este algoritmo é mais versatil e flexivel que
os filtros quadraticos comuns, no entanto é mais complexo. Para reduzir a
complexidade e tornar o método mais pratico, sao apresentadas algumas formas
de o simplificar.

Em [43] é apresentado um método de melhoria de imagens de
mamografia denominado NLUM (Nonlinear Unsharp Masking). Este algoritmo
vem no seguimento do trabalho realizado em [42], tirando partido da
flexibilidade dos filtros ai estudados. A ideia base é utilizar esses filtros (neste
caso sao usados unicamente os 3x3) para extrair a componente passa-alto da
imagem. De seguida essa componente é processada e fundida na imagem

original.

4.3 - Wavelets no realce de imagens de mamografia

O potencial das Wavelets no processamento de imagens é indiscutivel.
Elas podem ser usadas diretamente na melhoria as imagens, ou entio como uma
ferramenta para alterar a sua representacao, possibilitando a aplicagdes de
outros algoritmos. O seu potencial nao passou despercebido, dai que hoje em dia,

existe um nimero imenso de algoritmos baseados nesta transformada.
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Os métodos baseados em thresholds, apresentados no ponto 3.1, foram
aplicados em imagens de mamografia por [44.45464748], entre outros. A
maioria segue abordagens estatisticas, obtendo o threshold de forma
proporcional a média ou ao desvio padrao.

Em [49], é apresentado um algoritmo de realce de imagens de
mamografia. E também um método baseado em thresholds. A diferenca para a
maioria dos algoritmos existentes é que o calculo do mesmo é feito tendo em
conta a informacao do fundo. O principio sugerido neste artigo é que o ruido é
uniforme por toda a imagem (incluindo o fundo), portanto para quantificar o
ruido basta medi-lo na zona do fundo. O algoritmo comeca pela identificacao do
fundo, depois disso € calculado o ruido na zona identificada e usada essa
informacao para calcular o threshold. E ainda feito um aumento do contraste
usando um filtro homomérfico, onde os ganhos sao também calculados tendo em
conta o ruido do fundo. De referir que a identificacao do fundo nao necessita de
ser perfeita, sendo preferivel fazer uma selecao por defeito, de forma a garantir
que nao se inclui informag¢ao da mama.

[50], apresentou um novo algoritmo que tira partido da relacao entre os
coeficientes vizinhos e o0s que se encontram em niveis seguintes da
decomposicgdo. E ainda utilizada a informacio dos coeficientes de aproximagio
para fazer a melhoria visual da imagem realcada. O principio base do artigo é que
detalhes importantes sao encontrados em varios niveis da transformada de
Wavelet. Por outro lado coeficientes provenientes do ruido, devido a sua
aleatoriedade, aparecem fundamentalmente no nivel de maior detalhe e nao se
estendem para niveis de menor detalhe.

Em [51] é apresentado um algoritmo em duas fases, uma primeira de
reducao do ruido e outra de realce. A primeira fase é semelhante a de [49], na
medida em que se mede o ruido no fundo e depois se procura subtrair esse ruido
pela imagem toda. A segunda fase é baseada num algoritmo LRM (local range
modification) onde a ideia € mudar localmente o valor dos coeficientes para que
se obtenha um contraste uniforme por toda a imagem. Este algoritmo é
interessante a evidenciar detalhes pouco visiveis, no entanto é bastante sensivel

ao ruido.
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Capitulo V - Trabalho Experimental

Neste capitulo sera apresentado o trabalho desenvolvido. Depois de uma
pesquisa intensiva sobre os varios métodos até agora publicados, fez-se uma
selecao dos mais interessantes e aplicaram-se as mesmas imagens de forma a
fazer a sua compara¢ao. Foram feitos ajustes nos parimetros, e sempre que
pertinente introduzidas alteracoes. As imagens de teste foram obtidas da base de
dados DDSM e do Consultério de Imagiologia Médica Dr Campos Costa (DCC).

A implementagiao dos algoritmos foi feita em MATLAB® 7.9.0 (R2009b).

Foi utilizada esta ferramenta dada a sua simplicidade e por ja possuir algum

codigo base de Wavelets e de processamento de imagem.

5.1 - Dados

Os dados utilizados consistem em imagens de mamografia digital. No caso
da DDSM foi necessario fazer a descompressio das imagens do formato
JPEG2000 para um formato compativel com o MatLab. O formato escolhido foi o
TIF por garantir que se conserva toda a informac¢ao da imagem. Para fazer a
descompressao foi utilizado o pacote de software fornecido pelos proprios
criadores da base de dados [52]. Estas imagens sdo obtidas por digitalizagao de
peliculas de raio-X, apresentando uma quantidade significativa de ruido e, por
vezes, artefactos devido a anota¢des ou carimbos nas imagens. A resolucao das
imagens é variavel, entre 42 e 51 micrometros. Em termos de resolugao tonal
também nao é constante, havendo imagens de 12 e outras de 16 bits. De forma a
facilitar a comparacao, foram escolhidas as imagens de 16bits e fixada a
resolugdo para um valor de 42 micrémetros.

As imagens DCC foram obtidas com equipamento de mamografia digital
direta. As imagens encontram-se no formato DICOM e possuem uma resolugao
de 94,1 micrometros. Em termos de resolugao tonal, estas imagens possuem 16
bits alocados, mas sé 12 bits é que contém informacao, sendo portanto o valor de
12 bits o representativo da resolucao tonal. Devido ao modo de aquisicao ser
mais moderno, as imagens apresentam bastante menos ruido e os artefactos sao
inexistentes. Todas as amostras possuem no minimo 4 vistas correspondentes ao

standard de diagnostico (MLO e CC, da mama direita e esquerda) assim como a
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respectiva informacao da aquisicao, exceto o nome do paciente de forma a

manter o seu anonimato.

5.2 - Pré-processamento

5.2.1- Redug¢do do Ruido

A remocao do ruido da imagem foi feita inicialmente recorrendo ao
algoritmo proposto por [53] e introduzindo posteriormente algumas alteragoes
sugeridas em [51). O algoritmo apresentado em [53] é genérico para qualquer
tipo de imagem. O trabalho realizado foi no sentido de o tornar especifico para
imagens de mamografia, procurando assim aumentar a sua eficacia. O principio
base é calcular um valor global para o ruido e de seguida subtrai-lo da imagem,
obtendo desta forma a imagem sem ruido. O calculo do ruido é feito no dominio
Wavelet e quando nao se tem nenhuma informacgao acerca dele, é aproximado
utilizando a equacgao (27):

_ Mediana(|D{|)
N =TT 06745

Em que D{ é a sub-banda contendo os coeficientes de detalhe diagonais

(27)

no primeiro nivel da decomposicao. Note-se que nesta abordagem so é calculado
um valor de ruido, que é utilizado em todas as escalas e orientagoes. Embora este
método seja robusto, e apresente resultados satisfatérios, no caso das imagens
de mamografia pode-se tentar tirar partido de outras caracteristicas para obter
melhores resultados. Em [51] é sugerido que o calculo do ruido da imagem pode
ser feito atendendo a informacao presente no fundo. A ideia é que o fundo de
uma imagem de mamografia ideal (sem ruido) teria um valor constante e igual a
zero, pois nao existe qualquer tecido para atenuar os raio-X, logo a quantidade de
que atingiria o leitor seria maxima nessa zona. Assim, qualquer informacao
encontrada no fundo de uma imagem real podera ser considerada como ruido.
Nesse mesmo artigo é também apresentada uma forma de obter esse valor. No
entanto optou-se por outra abordagem, mais simples e, igualmente robusta.

O calculo do ruido da imagem, aqui proposto, come¢a pela identificagao
do seu fundo. Esse algoritmo parte da informacao do histograma de forma a
obter um threshold global que divida a imagem entre fundo e objetos, sabendo a

partida que o fundo possui um valor de intensidade inferior ao da mama.
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Fazendo uma analise ao histograma das imagens de mamografia, é possivel
concluir que os pixéis pertencentes ao fundo se concentram na maior gaussiana
de menor média Figura 34.

o’

Figura 34 - Exemplo do histograma de uma imagem de mamografia digital direta (16 bits)

O threshold sera definido como o valor da média () dessa gaussiana
mais o dobro do desvio padrido ( ¢ ). Os parametros da gaussiana relacionam-se
segunda a equacao (28):

Ft ) = e 50 ) (28)
V2ma?

Em que o valor da média corresponde ao valor do nivel cinzento do pico
da gaussiana e o desvio padrao é obtido por aproximacao utilizando os valores
na vizinhanca do pico.

Depois de binarizada a imagem com o threshold calculado, é aplicado um
algoritmo de remocao de buracos e feita uma erosao do fundo com um elemento
estruturante circular com raio de 5 pixeis de forma a eliminar artefactos Figura
35.
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a)

Figura 35 - Resultado do algoritmo de identificacio do fundo. a) Imagem DDSM Original; b)
Resultado da aplicacio do threshold obtido do histograma; ¢) Mascara linal, depois de algoritmo de
enchimento e erosio

O algoritmo nao é perfeito, havendo uma tendéncia para fazer uma
identificacao do fundo por defeito. Este resultado ja era esperado, pois sabe-se a
partida que ndo influencia decisivamente o algoritmo de remo¢ao de ruido. De
facto é preferivel uma segmentacao por defeito, pois o unico objectivo deste
passo é obter uma amostra significativa do fundo da imagem e nao o fundo na
sua totalidade.

A partir deste ponto os algoritmos sao semelhantes. A tUnica diferenca é
no valor do ruido, equagao (29):

ay Se Robusto

ve =1 & 29
ON.s {Uft,_, Se Fundo (29)

Depois de determinado o valor do ruido é calculado um threshold local

para cada escala e orientagao usando a equacao (30):

(o8s)”

T¥(m,n) = ————
: gX(m,n)

(30)
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Onde oy, é o desvio padrio do ruido e 6 (m,n) é o desvio padrio da
imagem na escala s e orientacao k numa janela com centro no ponto (m,n). O

calculo de gké feito recorrendo a equagao (31):

LoL
1
o¥(m,n) = |max| 10-9, T iZ,_ jZ,_ D¥(m,n)% — (o‘h’,",)2 (31)

Com o valor do threshold é entao possivel proceder-se a remocao do ruido
da imagem. Nesta abordagem optou-se pela utilizacao da técnica de soft-
thresholding, segundo a seguinte equacao (32):

o 0 Se |D¥(m,n)| < TF(m,n)
D¥(m,n) = {Df(m,n) =T¥(m,n)  se p¥(m,n) > T4(m,n) (32)
Df(m,n) +T¥(m,n)  se pX(m,n) < —=T*(m,n)

Note-se que nesta abordagem o threshold é tao maior quanto maior for o
ruido do fundo, pois imagens ruidosas necessitam que seja removida mais
informacgao. Por outro lado é menor quando na imagem se apresenta um desvio
padrao local elevado, pois esse valor indica a presenca de um detalhe que deve
ser preservado. O tamanho da janela foi obtido empiricamente e optou-se por um

valor de 7x7 pixeis (L=3).
5.2.2 - Realce da Imagem

5.2.2.a - Simples
Para a primeira abordagem, optou-se pela utilizagio do método mais
simples possivel. A ideia base utilizada foi isolar os detalhes da imagem para de
seguida salienta-los. Sabendo que os detalhes consistem em altas frequéncias e
que as altas frequéncias sao isoladas nos primeiros niveis da transformada de
Wavelet, bastou selecionar os primeiros niveis da transformada e aplicar-lhes
um ganho, tal como apresentado na equacao (33):
D¥(m,n) =G «+D¥(m,n) comke {h,vdlese(l,.., S} (33)
No final é feita a transformagao inversa usando os novos coeficientes. Este
método nao é sensivel a nenhuma caracteristica da imagem, faz-se simplesmente
um realce linear e indiferenciado dos detalhes mais finos da imagem. Em termos
de parametros existem trés, o nimero de niveis a analisar, (S), o ganho, (G), e a

Wavelet usada na decomposicao. Os valores de S e G, foram obtidos
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empiricamente, chegando-se a um valor de 3 e 4 para as imagens DCCe de4e 4
para as imagens DDSM, respectivamente. A transformada utilizada nesta
abordagem foi a SWT e a Wavelet escolhida foi a Daubechies 2 (DB2) pois os
contornos sao melhor preservados em relagao a utilizagao da DWT, como se

pode verificar pela Figura 36.

Figura 36 - Resultado da aplicagio do algoritmo SIMPLES com S=3 e G=2; a) imagem original; b)
realce com DWT; ¢) realce com SWT
5.2.2.b - Threshold
Foi testado o algoritmo baseado em thresholds desenvolvido em [54]. A
expressao matematica que descreve o processo de realce é apresentada em (34):

D¥(m,n) sees(m,n)<T¥

34
G¥ « DX(m,n) se e;(m,n) > T¥ (34)

D_f(m, n) = {

Em que T¥e G¥ sdo, respectivamente o valor do threshold e do ganho para
uma dada escala e orientacao, e,(m,n) é o mapeamento dos contornos numa
dada escala e como o nome indica nele constam os valores dos contornos da
imagem. O principio deste método é fazer uma distingao entre os pixéis com
informagao importante dos pixéis sem informacao, fazendo o realce dos
primeiros e mantendo os segundos inalterados. De seguida sera explicado como
se obtém cada uma das variaveis apresentadas.

O algoritmo comeca pela decomposicio da imagem em S escalas. De
seguida, partindo do principio que o ruido é global e uniforme, é calculado um
threshold tinico para cada escala e orientagao, TX. O seu valor é proporcional ao

desvio padrao, tal como indicado na equacao (35):

N M
1
T* =3« T MZ Z(D;‘(m, n) —m,)* (35)

n=1m=1
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Em quem, é a média dos coeficientes de detalhe, D¥, e N e M sio as
dimensdes da imagem.

0 mapeamento dos contornos é feito convertendo os coeficientes
horizontais e verticais para coordenadas polares, equacdes (36, 37). Este passo é

possivel dada a perpendicularidade entre eles.

M,(m,n) = \[D,"(m, n) = D¥(m,n) + DY (m,n) « DY (m,n) (36)

DY (m, n))

DF (m, ) (37)

68,(m,n) = arctan(

Esta representacao permite, facilmente, saber a orientacio de cada
contorno, através de #;,(m, n), e a sua importincia, através de M;(m, n). Com esta
ideia em mente, é proposta a utilizagao da informacao de 6, para filtrar os
valores da magnitude, M,. Essa filtragem é feita selecionando somente os valores
de magnitudes que sdo maximos numa vizinhan¢a com tamanho igual a Wavelet
utilizada, segundo uma orientacao definida por 6, tal como indicado na equacao
(38).

M, (m,n)se M, (m,n) maximo na direcgao 8,(m,n)

es(m,n) = { (38)

0 senao
Neste caso foi utilizada a Wavelet de Haar, portanto a vizinhanca utilizada

foi 2 (o proprio pixel e o um pixel antes e outro depois na orientacao definida por
#,). Na pratica, de forma a simplificar a filtragem, os valores de 8, sao
manipulados de forma a representarem as orientagoes verticais, horizontais e
diagonais, esta operacao é conseguida aproximando os angulos para os valores

multiplos de % mais proximos. Na Figura 37 é apresentado, a titulo de exemplo, o

resultado da operagao aplicada numa imagem artificial.
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Figura 37 - Imagens intervenientes na obtencio de e a) M |0, max(M,)|; b) 8,,| —pi, pi]; c)

e, |0, max(M,) |

Pela Figura 37 verifica-se que de M, para e; houve uma reducao dos
valores, s6 os meus significativos para efeitos de representacao dos contornos
foram preservados.

No artigo [54] era apresentado um método automatico para fazer o
calculo do ganho, no entanto os resultados praticos nao eram satisfatorios.

Optando-se por omitir este passo, fixando o valor do ganho para 5.

5.2.2.c—Correlagao

Usando o trabalho desenvolvido em [55), fez-se a aplicacao direta das
teorias ai exploradas. O principio é semelhante ao de [50], na medida em que
também cruza a informacao dos coeficientes em niveis diferentes, neste caso
para medir a probabilidade de cada pixel ser ruido. Para tal, é utilizada a SWT,
desta forma mantem-se a dimensao das imagens de um nivel de decomposi¢ao
para o seguinte, evitando-se desfasamentos e facilitando a comparag¢ao entre
pixéis.

0O algoritmo propriamente dito comeca pela decomposi¢ao da imagem. De
seguida é calculada a correlagdao entre cada pixel de um nivel com o seu pixel
correspondente num nivel inferior de detalhe, tal como representado na equacao
(39):

C¥(m,n) = DE(m,n) = DE.,(m, n) (39)

Comk € {h,v,dles €{1,..,5 — 1}. O principio neste passo é que detalhes

importantes terao coeficientes elevados em ambos os niveis de decomposicao,

% [x, y] -> representa o valor minimo e maximo na imagem, sendo que o minimo
aparece a preto e o maximo a branco, os restantes valores sao niveis cinzentos
intermédios
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logo terao correlagoes elevadas. Por outro lado o ruido como tem coeficientes
mais baixos e uma natureza aleatdria tera correlagoes mais baixas.

Para ser possivel fazer uma comparagao entre o mapa de correlagoes, €Y,
e os coeficientes de detalhe é necessario fazer um escalonamento dos valores das
correlagoes utilizando a energia de ambas as imagens, tal como indicado nas

equacoes (40, 41).

— Epx
Clmn) = C¥m,n) [ (40)
cs
Com:
Ex = ) (X(m,n)y? (41)

mn

Com a correlagao calculada e normalizada em relagao aos coeficientes é
entao possivel fazer uma comparacao entre eles, de forma a mapear a
probabilidade de cada pixel ser ruido. O calculo é feito recorrendo as equagoes
(42,43):
P¥(m,n) = 0 se .C—S"(m. n) = D¥(m,n) (42)
|D¥ (m, m)| — | (m, m)|
|D¥(m, n)| — min (E(m. n))

PE(m,n) = se CX(m,n) < D¥(m,n) (43)

Basicamente nestas equagoes é feita a descricao matematica das ideias ja
apresentadas. Quando a correlacao é elevada, a probabilidade de ser ruido é
nula, por outro lado, quando a correlagao é baixa, (segunda) esse valor tende
para 1.

Na Figura 38 é possivel visualizar as diferentes imagens intervenientes no

calculo do mapa de correlacoes.
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Figura 38 - Imagens intervenientes no cdlculo do mapa de probabilidades. a) DY'; b) DY; ¢) Cf; d)
1-PY;

Nesta etapa ja se possui a informac¢ao necessaria sobre cada pixel.
Podendo ser usada tanto para remover ruido como para realce. A abordagem
usada neste caso foi fazer o realce da imagem ao menos tempo que se reduz a
quantidade de ruido, usando a equacao (44):

D_f(m, n)=0aG+* (l — P¥(m, n)) * D¥(m,n) (44)

Em que G é o parimetro que define o ganho maximo. Note-se que
coeficientes com 0% de probabilidade de ser ruido sao realcados ao maximo,
enquanto pixéis com 100% de probabilidade de serem ruido sao eliminados. Por
fim é feita a transformada inversa com os novos coeficientes, obtendo assim a
imagem real¢ada. O valor do ganho foi escolhido empiricamente com um valor de

5. De referir que este valor de ganho também tem um comportamento de
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threshold, pois os pixéis com probabilidade superior a (1 — %) serao mantidos ou

reduzidos, enquanto valores inferiores serao realcados. Neste caso a
probabilidade que faz esta divisao é 80%.

Em termos de parimetros da transformada de Wavelet, optou-se por
decompor a imagem em 4 niveis utilizando a Wavelet Daubechies 2 em ambas as
bases de dados, DCC e DDSM.

5.2.2.d - Correlagdo Local

Verificou-se nos testes que a abordagem proposta anteriormente
apresentava uma fragilidade. As probabilidades calculadas apresentam uma
grande dependéncia da energia global dos coeficientes. Esta limitagdo leva a que
se for introduzido um detalhe numa imagem, todas as probabilidades da imagem
sejam alteradas. Este efeito nao é desejado, pois a probabilidade de um pixel ser
ou nao ruido é independente deste detalhe introduzido. De forma a aliviar este
problema foi introduzida uma alteracao a nivel do escalonamento das
correlagbes. Em vez de um escalonamento global, passa-se a fazer um

escalonamento local. Tal como indicado nas equacoes (45, 46 e 47).

Epx(m,n, L)

CE(m,n) = Ck(m,n) [~ (45)
MmN *Eck
Com:
Ecsk = Z(I(.',"(m,n)l)2 (46)
mn

L L
1
onk(m,n,L) = m * Z Z (lbf(m +in +])|)2 (47)

i=—L j=-L

Note-se que a energia da correlacao continua a ser global, mas passa a ser
utilizada a energia média em vez da total de forma a manter a relacao com o
novo calculo da energia de D¥ que agora é feito localmente. Esta alteragio evita
que locais de energia baixa (como por exemplo o fundo) sejam tratados da
mesma forma que locais de energia alta (achados). O tamanho das janelas foi
obtido empiricamente e fixado num valor de 5x5 (L=3). Esta alteracao torna o
algoritmo mais sensivel e as probabilidades deixam de ser tao dependentes da

energia dos achados, como € possivel verificar na Figura 39.
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Figura 39 - Comparacio entre mapeamento obtido pelo método Correlacoes, a) e b) e pelo método
correlacoes locais, c) e d)

5.2.2.e — Maximos Locais

Em [51) é apresentado um método de realce de imagens. O algoritmo é
baseado numa técnica denominada LRM (Local Range Modification). Faz um
mapeamento dos pixéis em todas as escalas de forma a obter um valor de ganho
local. O calculo da matriz com os ganhos locais e feito recorrendo a equacao (48):

“'1.\1.'“1.( /‘w (”1. ll) se < L

G (171, ll) - s nax (48'
LS L se =L )
Em que M, .. € o valor maximo da magnitude da escalas e M, ,,,.(m,n)

é o valor maximo local da magnitude numa janela de 9 x 9 pixéis na escala s. L
representa o valor maximo do ganho e foi escolhido empiricamente com o valor
de 15. A variavel L serve como um limitador do ganho e foi introduzida de forma

a evitar o realce excessivo dos pixéis menos evidentes que poderia levar a
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distor¢ao da imagem. No algoritmo é feita a limitacao dos valores de magnitudes
pertencentes aos 2% maiores valores. Este passo tem como objectivo eliminar o
efeito de possiveis magnitudes anormalmente elevados no ganho. Esse ganho é
entao aplicado a magnitude como representado na equacao (49):

M;(m,n)

g
—— = G . nl, n)=* A.’S' " m,n 49
M; max (m, n)) L's( ) 8 uu( ) ( )

Mf(m,n) = (

Note-se que neste algoritmo o calculo do ganho é feito de modo a que
detalhes menos evidentes sejam realcados. Por outro lado é introduzida a
varidvel g, que controla a linearidade do realce e pode ser usada para regular
quais os detalhes que serdao mais evidenciados. Para um valor de g = 1 tem-se
realce linear, para valores superiores favorece-se os detalhes mais intensos e
para valores inferiores os detalhes menos intensos. No artigo base é utilizado o
realce linear, no entanto nos testes realizados conseguiu-se melhores resultados
para um valor de g = 2, portanto optou-se por utilizar o valor de 2. Esta escolha
alivia ligeiramente o problema do realce indevido do ruido, no entanto vai um
pouco contra o objectivo do algoritmo, mas atendendo aos resultados, optou-se
por esta abordagem. De referir que um problema deste algoritmo é que o ruido é
facilmente interpretado como um detalhe menos evidente, sendo muitas vezes
indevidamente real¢ado. Devido a este problema é proposto em [51] a aplicagao
prévia de um algoritmo de redug¢ao do ruido.

Na Figura 40, é possivel verificar o efeito da aplicacao deste algoritmo.

OB

Figura 40 - Magnitudes resultantes da aplicacio do método de realce. a) Original; b) realce linear

g=1; ¢) realce nio linear, g=2
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Na Figura 40-b) e c) é possivel verificar o efeito da alteracao da realce de
linear para nao linear. O ruido do fundo é menos real¢ado enquanto que os
detalhes permanecem igualmente evidentes.

Por fim, de forma a obter de volta os valores dos coeficientes e feita a
reconstru¢ao da imagem real¢ada com os novos coeficientes obtidos sao
utilizadas as equagoes (50 e 51).

D¥(m,n) = M,(m,n) * cos(6,(m,n)) (50)
Y(m,n) = M¢(m,n) +sin(6:(m,n)) (51)
Em termos de nimero de escalas analisadas optou-se 3 niveis para DCC e

em 4 niveis para DDSM a transformada utilizada foi a SWT e a Wavelet utilizada

foi a Daubechies 2.

5.2.2.f - Contraste

Outro algoritmo testado, partiu do trabalho realizado em [56). Neste
trabalho utiliza-se a informacao do contraste no dominio Wavelet para fazer o
realce da imagem. O autor define o contraste como a razao entre os coeficientes
de detalhe e os coeficientes de aproximac¢ao na mesma escala, segundo a equagao
(52).

D¥(m,n)
A, (m,n)

O contraste é realcado localmente através da aplicacao de um ganho, tal

c¥(m,n) = comk € {h,v,d} (52)

como expresso na equacao (53):
E(m.n) = G¥(m,n) * c¥(m,n) (53)
Em que GX(m,n) é o ganho aplicado ao contraste. Juntando a informagio
das equacao anteriores obtém-se a relacao entre os valores de contraste

realcados e os coeficientes de detalhe e aproximacao para uma dada escala (54).

DX¥(m,n)

E(m, n) = GS(m,n) = A, (m,n)

(54)

Por sua vez, ck pode ser definido como a relacao entre os coeficientes de
detalhe e aproximacao real¢ados (55).

D¥(m,n)

c5 (m,n) = A.(m,n)
< »

(55)
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Juntando as equacgoes (54 e 55), de forma a eliminar a variavel de

contraste, c¥ (m, n), obtém-se a equacao final de realce (56):

A (m,n)

nk — ok . a
Di(m,n) = Gf(m,n) A.Gmm)

« D¥(m,n) (56)

Em queD_}‘eA_s sao, respectivamente, os coeficientes de detalhe e os
coeficientes de aproximacao realcados da escala s. Em termos praticos, o
algoritmo parte da escala de menor detalhe, S, e vai melhorando cada escala até
chegar a de maior detalhe, s = 1. Os valores de A, sio obtidos fazendo a
transformada de wavelet inversa da escala § para a escala s utilizando os
coeficientes de detalhe realcados, D_f (Note-se que quando s =S, A, toma
simplesmente o valor de Ag). A imagem final melhorada correspondera a A,.

A fungdo de ganho G¥(m, n) foi simplificada para um ganho constante, G,
desta forma o realce nao depende de mais nenhuma variavel além do contraste.
Depois de alguns testes, conclui-se que um valor de ganho igual a 4 leva aos
melhores resultados. Em termos de niveis de decomposicao analisados, para as

imagens DCC utilizaram-se 3 niveis e para a base de dados DDSM foram usados 4.
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Resultados e Discussao

Capitulo VI - Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos para os
diferentes métodos explicados no capitulo anterior. Inicialmente sera feita uma
contextualizagao sobre os algoritmos de comparacao utilizados, justificando a
utiliza¢ao destes e nao de outros. De seguida serao apresentados os resultados
para a remocao do ruido e por fim os resultados para o realce das imagens DCC e

DDSM.

6.1 - Algoritmos de comparacao

O melhoramento de imagens nao € uma caracteristica facil de medir.
Varios métodos foram propostos ao longo dos artigos analisados. Uma forma é
fazendo uma analise visual da imagem. Como é o6bvio, esta abordagem nao é
fiavel, dada a sua subjetividade, dependente muito de quem faz a analise. No
entanto é um teste expedito e foi usado ao longo do trabalho durante a realizacao
de testes preliminares.

Para testar os algoritmos de remocdo de ruido foram feitos trés testes
distintos. No primeiro foram usadas as imagens artificiais as quais foi adicionado
ruido Gaussiano. Este teste serve de validacao dos algoritmos, garantindo que as
amostras sao controladas, nao possuindo qualquer tipo de ruido. No segundo
teste foram utilizadas as imagens do DCC, as quais foi igualmente adicionado
ruido Gaussiano. No terceiro e ultimo teste, foram aplicados os algoritmos de
realce com e sem a aplicacao prévia dos algoritmos de remocao de ruido de
forma a perceber o seu efeito pratico no realce das imagens.

A eficiéncia dos algoritmos de remogao de ruido foi medida recorrendo a
relacao sinal ruido, SNR, que é calculada utilizando a equagao (57):

YoylR(x, y))? )
Lo y[RGe,y) = T(x, y)]?

Em que R(x,y) é a imagem de referéncia sem ruido e T'(x, y) é a imagem

SNR =10 = logm( (57)

de teste a qual foi adicionado o ruido e de seguida retirado com um dos
algoritmos propostos. O termo em denominador representa a Poténcia do ruido
nao eliminado e o numerador a Poténcia do sinal original. Quanto maior for o
valor da SNR, maior a semelhanca entre R e T', logo maior sera a quantidade e

ruido eliminado e portanto melhor o método. As imagens da DDSM nao foram
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utilizadas neste teste, pois apresentam bastante ruido, tornando a medicao da
SNR inconclusiva. Quando o ruido intrinseco da imagem é elevado, ndo se tem a
certeza da quantidade de ruido artificial eliminado em rela¢ao ao ja existente,
portanto este calculo nao apresenta resultados validos.

Para o anadlise da eficiéncia dos métodos de realce, foram estudados
varios métodos. Dentro dos métodos quantitativos, a medicao do contraste
apresenta-se como um método simples e que torna a compara¢ao mais coerente.
No entanto uma medig¢ao global do contrate pode nao ser totalmente indicativa
da eficiéncia dos algoritmos. Alguns algoritmos podem reduzir o contraste em
zonas nao suspeitas e aumentar significativamente o contraste em zonas chave,
portanto os algoritmos devem ter esta capacidade de diferenciacao. Optou-se
entao por uma métrica que consiste em medir o realce individual conseguido
para cada potencial microcalcificacao. Para tal foram localizadas todos os
achados com provavel origem calcica (pontos brancos). Teve-se o cuidado de
identificar o mais precisamente possivel todos os pixéis pertencentes a
calcificacao sem incluir fundo. Depois de saber a localizacao exata de cada
calcificacao e aplicados todos os métodos de realce as imagens, procedeu-se a
medicao do contraste local para cada calcificacao. A métrica utilizada para
quantificar o contraste foi o desvio padrao. O utilizacao desta medida deveu-se a
nao entrar em conta com a percep¢ao visual. Note-se que ao contrario dos
humanos um computador tem sensibilidade constante para toda a gama dos
cinzentos. Além disso tem em conta todos os pixéis pertencentes a zona em
questao, ao contrario de outros métodos que s6 entram em conta com o valor
maximo e minimo dessa mesma zona, sendo por isso menos sensivel a outliers.

No final o contraste obtido para cada calcificagao foi dividido pelo

contraste original de forma a obter o valor do ganho em contraste. (58)

Contraste Realce

(58)

G, - -
COnraste = contraste Original

A medicao do ganho em contraste s6 por si continua a ser uma medi¢ao
incompleta, pois um aumento de contraste pode vir associado a um aumento de
ruido ou a distor¢oes nas imagens. Por este motivo foi ainda introduzida a

medicao do ganho em ruido de cada imagem. Esta medicao é feita por toda a
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imagem e usa a mesma métrica para medicao do ruido do método de remocgao de
ruido proposto por [50], equacao (59).

. Mediana(|Df'|)
Ruido = 0.6745 (59)

Em que D{' representa os coeficientes diagonais da WT na escala 1,

utilizando a Wavelet de Haar da imagem a estudar. Foi utilizada esta medicao,
pois esta infere o ruido presente em toda a imagem e nao o do fundo. Neste caso
em especifico € mais interessante medir o ruido na globalidade da imagem pois
ha métodos que ndo processam o fundo da imagem, portanto caso eles
aumentassem o ruido na zona da mama esse efeito nao seria contabilizado. Mais
uma vez era calculado o ganho em ruido fazendo a razao entre o ruido da
imagem melhorada sobre o ruido da imagem original, equacao (60).

Ruido Realce

Gruido = (60)

Ruido Original

Por fim foi ainda feito um teste controlado de segmentagao. De forma a
perceber se os algoritmos introduzem distor¢des ou alteragoes indesejdveis nas
imagens. Este teste foi feito isolando uma microcalcificacao conhecida e
representativa de todo o conjunto, fazendo de seguida a sua segmentacao. Depois

disso foi medida a circularidade da microcalcificacao recorrendo a equacao (61):
4=m*+A
p2
Em que A representa a drea da calcificacao e P o perimetro dessa mesma

Circularidade = (61)

calcificacao. Como a partida se sabe que uma microcalcificacao € circular, é de
esperar que se obtenham valores de circularidade muito proximos de 1 ou
proximo do valor da calcificacdo original quando esta nao é circular. Qualquer
valor que se desvie significativamente do esperado pode ser indicativo de um
mau realce da imagem.

A segmentacao sera obtida pela selecao dos A (area ou nimero de pixéis)
maiores valores da regiao escolhida. Este método procura ser ao mesmo tempo
simples e eficiente ja que algoritmos mais complexos poderiam interferir nos

resultados.
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6.2 - Remogdo de Ruido

Para testar a eficiéncia dos algoritmos de remocao de ruido, comecou-se

por adicionar ruido gaussiano a imagem artificial da Figura 41.

Figura 41 - Mama artificial, 1024x1024 de 12Zbits

Foram testadas diferentes quantidade de ruido, a sua quantidade era
controlada através do aumento da largura (desvio padrao) da gaussiana. Os
resultados correspondentes a aplicagao dos dois algoritmos e de um filtro

mediana com uma janela de 3x3 pixeis encontram-se na tabela 2:

Tabela 2 - Valor da SNR obtido para os diferentes testes dos algoritmos de remogio de ruido.
Amplitude Imagem com Filtro Wavelet Wavelet

(Ncs) Ruido Mediana Robusto Fundo

40 [ 53.04 33.67 67.35 67.32

80 46.87 33.66 61.81 61.83

160 40.75 33.58 53.90 53.89

320 34.98 33.21 47.98 48.00

640 28.56 31.85 43.00 42.95

1280 22.58 28.17 34.27 34.28
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Os resultados para as imagens artificiais, provaram a eficiéncia dos
algoritmos propostos. Em ambos os casos houve uma reducao significativa da
quantidade de ruido na imagem. A prova encontra-se no maior valor de SNR
conseguido depois da remocao do ruido. Tiveram inclusive resultados bastante
melhores que o filtro mediana, um filtro comummente utilizado neste tipo de
abordagem. Em termos visuais, também existe uma melhoria significativa em

ambos os algoritmos Figura 41.

Figura 42 - Resultados dos algoritmos de Denoise para um ruido de 1280 a)imagem original;
b)imagem com ruido; ¢) Mediana; d) ROBUSTO; ¢) FUNDO

Fazendo uma analise comparativa entre os dois métodos, nao é evidente
qual apresenta melhores resultados. Em termos de SNR os resultados sao
praticamente os mesmo (Tabela 2). Em termos visuais também nao é evidente
que um se sobressaia em relagdo ao outro. Mais uma vez o filtro mediana
apresenta o pior resultado, além de nao conseguir lidar com pequenas
quantidades de ruido, tende a provocar distorcées nas bordas dos objetos,
principalmente esquinas, o que é de evitar neste tipo de imagens. Este teste,

embora ndo seja indicativo de uma melhor eficiéncia do algoritmo proposto,
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serve para provar o conceito de que é possivel utilizar a informagao do fundo
para fazer a quantificacao do ruido.
Os testes em imagens reais seguiram a mesma ideia dos testes na imagem

artificial. Os resultados sao apresentados nos seguintes graficos:

SNR para ruido = 40
SNR 60
~—Imagem+Ruido ~—Mediana ~ Robuste ~Fundo
=1 —/_A\M Mﬁ
50 \/
45

Figura 43 - Grafico da SNR para 3 métodos de remocio de ruido, aplicados a diferentes imagens
corrompidas com ruido Gaussiano artificial. Ruido=40 Niveis Cinzentos

SNR para ruido = 80
SNR 53

~—Imagem+Ruido ~———Mediana ~—Robusto ~—Fundo

51

49%

p SN S\
45 \ /\\//\\
43 \ /

—7
41 :
39 ‘_/\/v“/\—/\/—""vr
37

Figura #4 - Grafico da SNR para 3 métodos de remocio de ruido, aplicados a diferentes imagens
corrompidas com ruido Gaussiano artificial. Ruido=80 Niveis Cinzentos
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SNR para ruido = 320
SNR 44
~—Imagem+Ruido ~—Mediana ~ Robusto ~Fundo
42 A‘M/\
M——
40
P /\
36 7 N~/ <7
34 \ /\/\/\
* 7
30 L} | T T | T T | T T | T T | T T | T T 1

Figura 45 - Grafico da SNR para 3 métodos de remocio de ruido, aplicados a diferentes imagens
corrompidas com ruido Gaussiano artificial. Ruido=320 Niveis Cinzentos

SNR para ruido = 640
SNR 41

—Imagem+Ruido ——Mediana ~——Robusto ~—Fundo

37
ac —/\/\/"’"\ .

Figura 46 - Grafico da SNR para 3 métodos de remocio de ruido, aplicados a diferentes imagens
corrompidas com ruido Gaussiano artificial. Ruido=640 Niveis Cinzentos

Analisando os valores obtidos para a imagem com ruido, percebe-se que
houve uma diminuicao da SNR com o aumento da quantidade de ruido
adicionada. Os métodos e remogao de ruido seguiram esta mesma tendéncia,

indo de encontro ao esperado.
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Pela andlise dos graficos é possivel concluir que os métodos de remogao
de ruido baseados em Wavelet foram capazes de remover o ruido adicionado. E
possivel verificar que para quantidades inferiores de ruido o método FUNDO se
destacou em relacao ao método ROBUSTO. Para valores superiores de ruido os
resultados foram praticamente os mesmos, indicando que nesta situacgao
apresentam a mesma eficiéncia. Este resultado aponta para que a utiliza¢ao da
informagao do fundo consegue determinar com maior precisao a quantidade de
ruido presente na imagem, dai o conseguir remover mais eficazmente quando a
quantidade é baixa.

A eficiéncia do filtro mediana sé é satisfatério para niveis de ruido
elevados. Quando a quantidade de ruido € pequena a aplicagao deste filtro
elimina alguns detalhes da imagem juntamente com o ruido. Nao apresentando
qualquer tipo de sensibilidade quanto a zona da imagem nem a quantidade de
ruido, ja eram espectaveis tais resultados. Na Figura 47 é possivel ter uma nogao
do resultado visual da aplicagao dos diferentes filtros.

Verifica-se pela analise da Figura 47 que a adicao do ruido a 40NCs nao
introduziu uma alteragao visual significativa (note-se que as imagens tem uma
profundidade de 12Zbits - 4096 NCs), por outro lado o ruido a 640NCs ja é visivel
a alteracao. Verifica-se que o filtro mediana eliminou alguns pequenos detalhes
tanto para pequenas como para grandes quantidades de ruido. Este efeito é de
evitar pois eventuais microcalcificagoes teriam sido eliminadas utilizando este
método. Os métodos baseados em wavelets sao de dificil distincao visual. No
entanto é possivel perceber que mesmo para quantidades superiores de ruido

conseguiu-se preservar os detalhes importantes.
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Figura 47 - Resultado visual do teste dos algoritmos de remocio de ruido em imagens reais. a)
Imagem Original; b) Imagem Corrompida com ruido a 40 NCs; ¢) Imagem Corrompida com ruido a
640 NCs; d) Mediana com ruido = 40NCs; e) Robusto com ruido = 40NCs; ) Fundo com ruido = 40NCs;
g) Mediana com ruido = 640NCs; h) Robusto com ruido = 640NCs; i) Fundo com ruido = 640NCs;

Em suma, tanto os resultados obtidos para a SNR e visualmente apontam
para que os dois métodos baseados em Wavelets tém potencial para aplicagao
pratica. Comparando os dois existe uma ligeira vantagem para o método baseado
na informacao do fundo, dados os seus melhores resultados para pequenas

quantidades de ruido.
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6.3 - Realce

Os algoritmos de realce estudados foram aplicados as imagens da base de
dados DDSM e as imagens cedidas pelo consultério de imagiologia médica Dr.
Campos Costa (DCC). Optou-se por testar os algoritmos de realce com e sem a
aplicagao prévia do algoritmo de reducao de ruido baseado no Fundo. Devido ao
enorme volume dos dados, optou-se por representa-los utilizando um diagrama
de extremos e quartis (caixa de bigodes). Foi ainda avaliado o comportamento
dos algoritmos em relacio ao realce do ruido e em termos de distor¢oes

indesejadas nas bordas das microcalcificagoes.

6.3.1 - Imagens da Base de Dados Dr. Campos Costa

Os resultados para o ganho em contraste e para o ganho em ruido para as

imagens DCC sao apresentados na Figura 48.
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Figura 48 - Resultados realce para Imagens DCC; minimo, q1, mediana, g3 e miximo sio
respectivamente os percentis 2%, 25%, 50%, 75% e 98% e sdo referentes ao ganho em contraste;
Ruido representa o ganho médio em Ruido para cada método. O prefixo "DN_" indica a aplicacio

prévia do algoritmo de reducio de ruido baseado no FUNDO.

Comecando por analisar a eficiéncia dos métodos com e sem a aplicagao
prévia de um algoritmo de remocao de ruido, percebe-se que esta etapa nao

introduziu qualquer tipo de alteragdao nos resultados para nenhum método. O
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resultado ja era esperado pois este conjunto de imagens tem uma quantidade de
ruido bastante baixa. Portanto as imagens originais acabam por praticamente
coincidir com as imagens sem ruido.

Pela andlise do grafico da Figura 48 conclui-se que os métodos, na sua
globalidade, conseguiram fazer o realce do contraste dos achados. Em termos de
ruido, o método Simples, Cont e Max_Locais obtiveram um realce do ruido ao
mesmo nivel do realce dos achados, demonstrando uma certa insensibilidade a
este nivel. Note-se que este resultado nao é problematico para este conjunto de
imagens, ja que o ruido é praticamente desprezavel, no entanto para outro tipo
de imagens este resultado pode nao ser toleravel. Os métodos Corr e Threshold
fizeram o realce mantendo o ruido praticamente inalterado, tal como esperado. O
método Corr_Locais obteve valores de ganho em contraste superior a unidade,
provando conseguir salientar os achados. Em termos de ganho em ruido, obteve-
se um valor inferior a 1, indicando que incorpora uma componente de remogao
de ruido, ja que no final a quantificaciao do ruido deu um valor praticamente igual
a metade do valor do ruido original.

Em termos individuais, o método Simples, obteve a menor varidncia nos
ganhos, tal resultados fica a dever-se ao facto de nao possuir sensibilidade a
qualquer tipo de caracteristica da imagem, fazendo sim um realce linear global.
De reparar que o ganho em contraste toma um valor préximo do ganho
parametrizado para este método, o que indica que existe uma forte relacao entre
eles. Os restantes métodos por apresentarem algum tipo de sensibilidade,
possuem também uma variacao maior nos ganhos. O método Cont foi o que, a
seguir ao Simples, apresentou os maiores ganhos, na ordem dos 3,5. Este método
ja possuiu alguma sensibilidade aos detalhes, no entanto por ser um método
geral e nao unicamente orientado para o realce de microcalcifica¢oes continua a
fazer o realce por toda a imagem. Este facto leva a que o ganho em ruido seja
também elevado tal como no método Simples. De seguida, com ganhos
ligeiramente inferiores, por volta de 3, estd o método Corr, ainda com uma
varia¢ao relativamente baixa nos ganhos foi possivel fazer um realce da imagem
mantendo o ruido constante. Embora os ganhos sejam mais baixos que os dois
método anteriores, continua a haver um ganho claro em termos de contraste. A

alteracao introduzida no método Corr que deu origem ao método Corr_Locais
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levou a que na pratica os ganhos tomassem valores mais dispersos e que o ruido
fosse reduzido. Tal resultado leva a concluir que a alteracao introduzida neste
método tende a tornar a classificagao dos pixéis menos difusa. Os valores de
probabilidades tomam valores mais proximos de 1 ou 0, dai também haver mais
valores de ganhos mais préoximos do ganho maximo e de 1. Isto fez com que
algumas calcificagoes tenham sido menos real¢adas, no entanto pelo facto de
nenhum achado apresentar um ganho em contraste inferior a 1, permite-nos
concluir que este método consegui fazer uma boa distingao entre achados e
fundo, salientando os primeiros e suavizando o segundo. O método Threshold
obteve valores de ganhos aceitdveis, no entanto existem valores de ganho em
contraste igual a 1, o que leva a concluir que o calculo do threshold nao foi
suficiente para diferenciar as calcificagoes do fundo. Por fim o método
Max_Locais foi o que obteve o valores mais baixos de ganhos, apresenta também
uma variacao acentuada para os ganhos pertencentes ao percentil superior. Este
resultado pode dever-se a alteragao no parametro de linearidade para um valor
de 2, relembre-se que esta alteragao tende a real¢ar detalhes mais evidentes em
relacao aos menos evidentes, competindo com o calculo da matriz de ganhos que
procura evidenciar os detalhes menos evidentes. Em termos de ganho em ruido
obteve-se um valor superior ao realce em contraste, tal ja era esperado e mais
uma vez pouco preocupante para este conjunto de imagens.

Depois de analisados os dados acerca dos ganhos em contraste e em
ruido, é também interessante fazer uma andlise em termos de alteracoes
introduzidas nas bordas das microcalcificagoes. Nesse sentido, sera apresentado
a titulo de exemplo a Figura 49 onde constam os valores da circularidade de uma
microcalcificacoes segmentada depois da aplicagio dos varios métodos

apresentados.
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Resultado Circularidade DCC
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Figura 49 -Resultado Circularidade para imagens DCC.

Pela analise do grafico da Figura 49, é possivel verificar que mais um vez a
remo¢ao de ruido nao provocou qualquer alteracao nos resultados. Analisando
os valores das circularidades dos métodos Simples, Corr, Corr_Locais é possivel
concluir que preservaram eficazmente os contornos da calcificagao. O método
Cont teve um ligeiro desvio positivo, indicando que teve um efeito de alisamento
dos contornos. O mesmo acontece, mas de forma mais intensa com o método
Max_Locais que obteve o maior valor de circularidade. Por outro lado, o método
Threshold obteve o menor valor de circularidade e também o mais afastado do
original, indicando que se trata do método com menor capacidade de preservar
as bordas das calcificagoes. O facto da circularidade ser inferior indica que a
calcificacao neste caso aparecerd menos circular e com fronteiras mais

irregulares.
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Na figura 50 é apresentado, a titulo de exemplo, o resultado visual para

um grupo de classificagdes de diferentes dimensoes.

Figura 50 - Imagem exemplo para o resultado dos diferentes métodos apresentados. a) Original; b)
Simples; ¢) Threshold; d) Corr_Locais; e) Corr; f) Max_Locais; g) Cont

Analisando a figura é possivel confirmar que nas imagens 50-b até 50-g,
as microcalcificacbes se encontram mais visiveis que em 50-a. Visualmente
também é notério que todos os métodos apresentam resultados diferentes,
demonstrando que as abordagens utilizadas sao distintas. O realce global dos
métodos Simples e Cont também se verifica ja que o fundo das imagens se
apresenta realcado, dai se poder entender que houve um certo aumento do

ruido. O método Threshold apresenta distor¢ées tanto nas microcalcificacbes

102



Resultados e Discussao

como no fundo, tal como foi apontado com os resultados da distor¢ao. Este
resultado pode dever-se ao problema ja referido anteriormente na determinagao
do threshold 6timo, ndo permitindo fazer a correta distingao entre os pixéis a
salientar e os pixéis a manter. A aproximagao aplicada aos dngulos na criag¢do do
mapa de contornos também pode ter levado a eliminagio de coeficientes
importantes. O método Max_Locais foi o que teve o resultado mais préximo da
imagem original, fazendo o realce menos intenso, tal como ja tinha sido
demonstrado pelos valores de ganho em contraste inferiores aos restantes
métodos. Os métodos Corr e Corr_Locais também apresentam um realce
evidentes, tal como indicado pelos ganhos em contraste. Comparando os dois
métodos é possivel afirmar que o método Corr_Locais conseguiu salientar de
forma mais evidente as calcificacoes, o que era esperado dado que a alteracgao
introduzida levou a que a classificagio dos pixéis fosse menos dispersa e

portanto mais precisa.

6.3.2-DDSM
Os resultados para o ganho em contraste e para o ganho em ruido para as

imagens da base de dados DDSM sao apresentados na Figura 51.
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Figura 51 - Resultados realce para Imagens DDSM; minimo, q1, mediana, g3 e miximo sio
respectivamente os percentis 2%, 25%, 50%, 75% e 98% e sdo referentes ao ganho em contraste;
Ruido representa o ganho médio em Ruido para cada método
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Pela analise dos resultados presentes na figura, é possivel verificar que,
ao contrario dos resultados obtidos para o conjunto de imagens DCC, a aplicagao
prévia de um método de remociao de ruido altera significativamente os
resultados dos ganhos. E visivel que os ganhos em contraste depois da remogio
do ruido tomam, no geral, valores mais dispersos. Os métodos onde essa
alteracao é menos sentida € nos métodos Simples e Cont. Este resultado fica a
dever-se a sua insensibilidade ao ruido. Os restantes métodos ao procurarem
ruido que ja nao se encontra na imagem acabam por ver os seus resultados
alterados de forma mais evidente. Em termos de ganho em ruido, depois de feita
a sua remogao, obteve-se em todos os casos um valor préximo de zero, indicando
que este foi praticamente eliminado, tal como esperado.

Focando nos resultados sem remocao prévia de ruido obtiveram-se
resultados, em termos de distribuicao dos ganhos, semelhantes aos obtidos nas
imagens DCC para os métodos Simples, Threshold e Cont. Estes resultados
demonstram um certa robustez por parte dos métodos apresentados, ja que com
pequenos ajustes nos parametros se obteve resultados semelhantes. A maior
alteracao foi no método Max_Locais, apresentando uma variagao nos ganhos
bastante superior ao esperado, quando aplicado a uma imagem a qual foi
removido o ruido. Tal pode dever-se ao passo onde sao removidos os pixéis
pertencentes ao percentil com os 2% maiores valores de coeficientes. Note-se
que este passo procura reduzir a sensibilidade do método ao ruido,
nomeadamente o impulsional, dai que depois deste ser removido o algoritmo
necessite de se adaptar, o que nao se verificou. 0 método Simples mais uma vez
apresentou um ganho em Ruido na mesma ordem do ganho em contraste e do
ganho parametrizado, ja 0 método Cont, conseguiu um resultado ligeiramente
melhor para este conjunto de imagens, provando que mais um vez a
sensibilidade introduzida teve um efeito benéfico no realce das imagens. O
aumento no ganho em contraste nao foi acompanhado pelo ganho em ruido, tal
esta relacionado com o aumento no nimero de escalas analisadas de 3 para 4 em
relacao a base de dados DCC. Note-se que ao realgar a quarta escala de detalhe ja
nao se altera os valores do ruido pois este concentra-se no primeiro e segundo

nivel de detalhe.
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Os métodos Corr e Corr_Locais obtiveram alguns ganhos proximos de 1,
depois de uma andlise as calcificagoes que deram origem a estes ganhos,
percebeu-se que foram fundamentalmente devido a calcificacbes de baixo
contraste, com valores préximos do ruido, evidenciando alguma fragilidade nesta
identificacao. Os métodos DN_Corr e DN_Corr_Locais obtiveram alguns ganhos
em contraste inferior a 1, indicando que o realce nao foi atingido para todas os
achados identificados. Tal ficou a dever-se a componente de remocao de ruido
intrinseca destes dois métodos, que mesmo na auséncia de ruido for¢am a sua
existéncia, acabando por classificar indevidamente alguns pixéis como ruido, dai
a perda de contraste. Em termos de ganho em ruido ambos os métodos
cumpriram com os objectivos aos quais se propunham inicialmente, realcar as
imagens sem aumentar o ruido, portanto nada ha a comentar neste aspecto. Em
termos de distribuicao dos ganhos para estes dois métodos os resultados foram
semelhantes aos obtidos para as imagens DCC, refor¢ando a ideia de que a matriz
de probabilidades no método Corr_Locais toma valores menos dispersos.

Mais uma vez, da mesma forma que para a base de dados DCC, foi testada
a capacidade de preservar os contornos das imagens. Os resultados da

circularidade para os varios métodos sao apresentados na Figura 52.
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Figura 52 - Resultado Circularidade para imagens DDSM

Fazendo a analise da figura é perceptivel que, para esta base de dados, os
valores da circularidade foram afectados pela remog¢ao do ruido, tal como

esperado. Outro resultado que se verificou e era espectavel foi obter valores de
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circularidade superiores depois de removido o ruido. Os desvios em relacao a
circularidade original nesta base de dados foram superiores aos da base de
dados DCC, tal pode ter ficado a dever-se a maior quantidade de ruido na base de
dados DDSM. Mais uma vez o método Threshold destaca-se pela negativa,
obtendo o valor mais baixo de circularidade tanto para o método com e sem
remogao prévia de ruido. O método Corr também apresentou um valor de
circularidade ligeiramente abaixo do esperado, tal pode ter ficado a dever-se a
um erro pontual do realce dado que depois de removido o ruido o valor voltou ao
esperado. Dos restantes métodos todos ficaram dentro de uma gama esperada,

salientando o método Cont que obteve resultados semelhantes para o método

com e sem a remogao de ruido.
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Figura 53 - Resultados Visuais para imagens DDSM; a) original; b) Simples; ¢) DN_Simples; d)
Threshold; ) DN_Threshold; f) Corr; g) DN_Corr; h) Corr_Locais; i) DN_Corr_Locais; j) Max_Locais; k)
DN_Max_Locais; 1) Cont; m) DN_Cont; o prefixo "DN_" indica a remocio prévia do ruido
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Atendendo a figura 53 é possivel visualizar que a aplicacao do método de
remo¢ao de ruido alterou os resultados dos varios métodos tal como era
espectavel pelos diferentes valores de ganhos em contraste e em ruido obtidos.

Mais uma vez, da mesma forma que para as imagens da base de dados
DCC, verifica-se que o método Simples e Cont fazem o realce do fundo da imagem,
tal como esperado. Com a remocao do ruido passa a ser também visivel que o
fundo se apresenta mais suave, indicando uma menor quantidade de ruido,
provada pelo valor de ganho em ruido préximo de zero. No método Threshold é
possivel verificar a deformacdes provocadas nas calcificagoes, estas foram
estudadas e apresentadas na Figura 52 e pode-se verificar que essa distorgao
teve efeitos negativos na visualizacao. A remoc¢ao do ruido nao melhorou o
resultado deste método tal como apontado pelos mesmos resultados da
circularidade.

Para os métodos Corr e Corr_Locais é possivel verificar o realce sem
afectar demasiado o fundo da imagem. E ainda visivel o efeito da remocio de
ruido que leva a que o ganho em contraste seja menor e por vezes inferior a
unidade, perdendo-se alguns detalhes de achados em conjunto com detalhes do
fundo da imagem. Conclui-se entao que estes dois métodos resultam melhor
quando aplicados as imagens originais, pois nao tém capacidade de se adaptar
quando a quantidade de ruido é muito baixa.

No método Max_Locais, é visivel que os ganhos mais baixos se refletiram
num realce visual menor em relagao aos restantes métodos. Estes resultados sao
piores em relagio aos obtidos para as imagens DCC. Esta diferenca estara
relacionada com a escolha do valor do percentil 98%. Nas imagens DCC este
valor levou a melhores resultados porque as imagens nao apresentam artefactos,
ja nas imagens DDSM existem inumeros artefactos dificeis de quantificar,
portanto o valor de 98% deveria ser reduzido, ou idealmente ser obtido
dinamicamente, de forma a que menos artefactos interfiram com o calculo dos
ganhos. Conclui-se entdo que este método nao apresenta robustez suficiente para
uma aplicagao a grande escala, devendo-se fazer alteracoes de forma a que os

resultados se aproximem dos esperados.
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Capitulo VIl - Conclusao

Neste trabalho foram abordadas os principios fundamentais para a
criacao de um sistema CAD de deteccao de microcalcificagoes em imagens de
mamografia. Foram dados a conhecer as patologias comummente encontradas
neste tipo de exames. Foi ainda feita uma explicagio da Transformada de
Wavelet, que embora bastante resumida, apresenta os conceitos fundamentais
para a sua aplicacdo num contexto mais pratico. A investigacio destas duas
componentes foi fundamental para o desenvolvimento do restante trabalho aqui
proposto, podendo também servir de ponto de partida para outros do mesmo
gENEro ou que usem os Mesmos conceitos.

Os algoritmos aqui apresentados foram selecionados depois de uma
pesquisa sobre os trabalhos realizados até entdo. O critério de aplicacao pratica
dos algoritmos foi fundamentalmente escolher aqueles que se distinguiam por
alguma razao. A ideia foi procurar os melhores resultados utilizando abordagens
mais distintas possiveis, tirando partida da flexibilidade da Transformada de
Wavelet. Neste sentido o trabalho cumpriu com o proposto, na medida em que se
conseguiu real¢ar as imagens utilizando os diferentes métodos e obtendo
também resultados distintos.

A remocao de Ruido foi estudada fundamentalmente devido a utilizagao
inicial da base de dados DDSM. Os dois algoritmos apresentados provaram
possuir a sensibilidade necessaria para aplicagdo neste tipo de imagens. Os
resultados apontam para que a utilizagio do método FUNDO seja preferivel ao
método ROBUSTO ja que o primeiro obteve melhores resultados para menores
quantidades de Ruido e iguais para maiores. De referir que é espectdvel que a
quantidade de ruido numa imagem de mamografia digital direta seja baixa e que
tenda a diminuir ainda mais. Portanto de futuro a preferéncia podera cair sobre
o método FUNDO ou possivelmente nenhum, caso o sistema de aquisicao assim o
permita, como por exemplo o utilizado para adquirir as imagens DCC. A remogao
de ruido nas imagens a processar fara, naturalmente, sentido nos casos deste
existir de forma significativa, portanto aconselha-se a utilizagao de um método
de quantificacao de ruido como forma de decisao.

Os resultados obtidos indicam que o realce ao qual este trabalho se

propos foi alcancado. Varios métodos foram estudados e aplicados a imagens
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com caracteristicas diferentes de forma a testar a sua robustez Foi ainda
utilizada uma meétrica independente de outros algoritmos complexos que
poderiam introduzir desvios indesejados nos resultados. Em termos de
resultados do realce do contraste, tem de haver um compromisso entre o realce
das microcalcificagoes contra o realce em excesso do ruido. Este compromisso foi
alcancado na maioria dos métodos, o Unico que se pode dizer inferior aos
restantes foi o método Threshold. No entanto este método serda alvo de uma
analise mais cuidada pois existe potencial para se obter resultados melhores,
nomeadamente pela alteracdo do cdlculo do threshold utilizado e pela
reformulacdo da filtragem utilizando coordenadas polares. Métodos de caracter
global, tal como o Simples e Cont, apresentam melhores resultados quando
realcando imagens em que o ruido nao é significativo. Sio também interessantes
para evidenciar estruturas nao calcicas, o que foge um pouco ao objectivo do
trabalho, no entanto fica a referéncia, pois trata-se de um resultado valido e
possivelmente interessante para outros trabalhos. O método Corr e Corr_Locais
obtiveram bons resultados quando se procura real¢ar unicamente as
calcificacoes nao tendo como limitagio a perda dos detalhes do fundo. A
aplicagao conjunta com métodos de remocao de ruido deve ser feita com cuidado
ou mesmo evitada, pois estes métodos pressupdem a existéncia de algum ruido,
nao conseguindo se adaptar caso ele niao exista. 0 método Max_Locais, devera
também ser alvo de uma reformulacao, ja os resultados foram inferiores aos
restantes em termos de ganho em contraste e robustez.

Como trabalho futuro, além de testar as alteracoes propostas dos
algoritmos ja apresentados, pretende-se aplicar os algoritmos a uma maior
quantidade de dados, tentando processar imagens com caracteristicas e/ou
doencas distintas. A utilizacao diaria deste métodos por parte de um especialista
seria importante, pois o feedback por ele dado seria certamente importante. No
seguimento deste trabalho existe ainda toda a componente de segmentagao e
classificacao que devera ser alvo de estudo de forma a conseguir a ferramenta de

deteccao automatica da qual este trabalho faz parte.
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