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RESUMO

SANTOS, C. P. Avaliacao de curvas caracteristicas de sistemas eletrénicos de aquisi-
cao de imagens em mamografia digital. 2023. Monografia (Trabalho de Conclusao de
Curso) — Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos,
2023.

Entre os principais fatores que interferem na detecgéo e classificacao das lesbes mamarias
em uma imagem mamografica, destaca-se o contraste que, dependendo de caracteristicas
da aquisigao da imagem durante a exposicao, pode afetar a visualizagédo e interpretagéo de
estruturas. Como o processo de aquisicdo da imagem mamografica digital tem influéncia
decisiva, entao, na precisao do diagndstico, obter informagdes relevantes de qualidade sobre
esse processo é fundamental. Logo, o conhecimento de como se comporta a curva caracte-
ristica do sistema de registro — grafico que proporciona obter a relagéo da resposta desse
sistema em funcéo da intensidade de radiagao incidente — é fator relevante para analise do
contraste da imagem digital. O objetivo deste trabalho foi, em sua etapa inicial, desenvolver
técnicas destinadas ao reconhecimento da curva caracteristica nos sistemas atuais de
registro eletrénico de imagens mamograficas em equipamentos do tipo DR. Uma vez que as
etapas de processamento se baseiam na imagem raw, a variedade de equipamentos, tec-
nologias, software de aquisi¢ao e caracteristicas do processo contribui para gerar diferentes
resultados na imagem pés-processada. Assim, esta pesquisa concentra-se na realizagao de
uma avaliagdo comparativa entre as curvas de imagens no formato raw e pds-processadas,
provenientes de diferentes equipamentos mamograficos digitais do tipo DR, para tanto foi
utilizado o software Imaged que permitiu obter informacdes correspondente a imagem, e
posteriormente o levantamento das curvas e suas respectivas aproximag¢oes equacionais.
Posteriormente, a partir destes resultados, foi possivel, desenvolver uma técnica de proces-
samento que permite "corrigir"potenciais deficiéncias identificadas no contraste da imagem
mamografica digital gerada por tais equipamentos, visando uma padronizagao de contraste,
independentemente do equipamento ou fabricante.

Palavras-chave: mamografia digital. contraste. curva caracteristica. sistema de registro da
imagem.






ABSTRACT

SANTOS, C. P. Evaluation of characteristic curves of eletronic systems for image ac-
quisitions in digital mamography. 2023. Monograph (Course Completion Work) — Escola
de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

Among the main factors influencing the detection and classification of breast lesions in a
mammographic image, contrast stands out. Depending on the image acquisition charac-
teristics during exposure, it can impact the visualization and interpretation of structures.
As the digital mammographic image acquisition process plays a decisive role in diagnos-
tic accuracy, obtaining relevant and high-quality information about this process is crucial.
Therefore, understanding the behavior of the characteristic curve of the registration system
— a graph that allows obtaining the relationship of the system’s response to the incident
radiation intensity — is a relevant factor for analyzing digital image contrast. The primary
objective of this work was, in its initial stage, to develop techniques aimed at recognizing the
characteristic curve in current electronic registration systems for mammographic images in
DR-type equipment. Since the processing stages are based on the raw image, the variety
of equipment, technologies, acquisition software, and process characteristics contribute
to generating different results in the post-processed image. Thus, this research focuses
on conducting a comparative evaluation between the curves of images in raw and post-
processed formats, originating from different digital mammographic DR-type equipment.
For this purpose, the Imaged software was used, allowing the acquisition of information
corresponding to the image, followed by the compilation of the curves and their respective
equation approximations. Subsequently, based on these results, it was possible to develop a
processing technique that allows "correcting" potential deficiencies identified in the contrast
of the digital mammographic image generated by such equipment, aiming for standardized
contrast, regardless of the equipment or manufacturer.

Keywords: digital mammography. contrast. characteristic curve. imaging system.
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1 INTRODUGCAO

1.1 Contextualizacao

Estatisticas da Organizacao Mundial da Saude (WORLD HEALTH ORGANIZATION)
mostram que o numero de novos casos de cancer de mama no mundo em 2018 estava
na faixa de 18 milhdes, sendo 23% na Europa e 21% deles nas Américas — ja superando
uma estimativa da mesma OMS de dez anos atras para 2030. No Brasil, segundo o INCA
(Instituto Nacional do Cancer) (INCA, 2021), essa estimativa é de pouco mais de 66 mil casos
novos por ano para o periodo 2020-2022, com mais de 18 mil ébitos anuais em decorréncia
da doencga. O cancer de mama esta entre os mais comuns em paises desenvolvidos e,
certamente, € uma das causas principais das altas taxas de mortalidade feminina em
todo o mundo, tanto em paises desenvolvidos quanto nos paises em desenvolvimento. A
maioria das mortes por cancer de mama ocorre em paises de baixa e média renda, onde os
diagndsticos tém maior chance de ocorrer em estagios avangados, devido principalmente a
falta de consciéncia e as barreiras de acesso aos servigos de saude.

Em diversas instituicdes de saude, programas de rastreamento mamografico tém sido
postos em pratica a fim de aumentar a deteccédo precoce dessa doenca, sendo esta a
unica forma de prevencéo. Estima-se que aproximadamente 30% dos canceres podem
ser curados se detectados em estagio inicial e tratados de maneira adequada (BOYLE
P.; LEVIN, 2008). Logo, a principal estratégia de rastreamento populacional é o exame
de mamografia (SILVA; HORTALE, 2012), que deve ser realizado, conforme recomenda o
Ministério da Saude, ao menos uma vez a cada dois anos em mulheres entre 50 e 60 anos
de idade, e o exame clinico anual das mamas, para mulheres com faixa etaria inferior.

No entanto, a acuracia da mamografia depende de varios fatores relacionados ao
processo de formagédo da imagem. Tais fatores devem ser devidamente monitorados para
que seja possivel a reproducao de uma imagem de boa qualidade, garantindo que a
informacgao contida no tecido mamario seja transferida ao radiologista da maneira mais fiel
possivel.

Um desses importantes fatores atualmente esta no sistema de registro da imagem,
cuja caracteristica corresponde a uma das mais fundamentais mudancas tecnolégicas
ocorridas no sistema mamografico nos ultimos anos: a substituicao do filme radiografico
por uma placa eletrénica constituida por uma matriz de sensores capazes de registrar as
variacoes de intensidade do feixe de raios X em funcao das diferentes absorcdes do tecido
mamario (ALVES, [2014). Esse sistema de registro eletrénico, que permitiu o surgimento do
que hoje é conhecido como mamografia digital de campo inteiro, foi a principal alteracao
no processo de registro e visibilizacao da imagem mamografica na virada do século XXI,
substituindo o registro pelo filme sensibilizado e revelado, de modo que é o padrao atual
para os procedimentos relativos ao exame mamogréfico de diagnostico por imagem.
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1.2 Motivacao

A resposta de um sistema de aquisicdo de imagem a exposicao incidente é descrita
geralmente por meio de uma curva conhecida como curva caracteristica, ou curva sen-
sitométrica. Para o antigo filme radiogréfico, era o que permitia identificar o seu grau de
escurecimento em funcao da intensidade e energia da radiagao incidente, dado pela relacao
entre a densidade optica (DO) em funcao do logaritmo da exposicao relativa (PINA et
al., 2004). O valor de DO medido em funcao da dose de exposi¢ao utilizada traduz as
caracteristicas de transferéncia de qualquer sistema receptor de imagens (JOHNS; CUN-
NINGHAM, 1983). Para o sistema eletrénico de deteccao nas placas dos sistemas digitais
de mamografia, constitui-se na variagcao dos niveis de intensidade (ou de cinza) da imagem
digital em funcéo dessa variacdo de exposicao.

A curva caracteristica pode ser obtida a partir do método citado em (CHRISTENSEN;
CURRY; DOWDAY, [1990). Com base no grafico da curva caracteristica para o filme ra-
diogréfico apresentado em (CHRISTENSEN; CURRY; DOWDAY, 1990), verifica-se que
aquela curva tipica tem uma resposta ndo-linear e tende a ser saturada nos pontos em que
a exposicao é minima ou maxima (saturagao e inclinacao estas que dependem de cada tipo
de sistema de registro). A curva caracteristica prové informagdes do contraste, latitude e
velocidade (sensibilidade) do sistema écran-filme. O registro de uma imagem radiografica
com alcance significativo de tons de cinza refere-se ao parametro latitude (MAGALHAES;
AZEVEDO; CARVALHO, 2002), dado pela relagdo entre a DO e a exposi¢ao na parte linear
da curva e corresponde a faixa que abrange as densidades épticas Uteis ao diagnostico
(SPRAWLS, [1995).

Ja os sistemas eletrdnicos digitais, diferentemente dos sistemas écran-filme, apresentam
resposta linear a intensidade de radiacao incidente sobre o detector, obtendo assim, uma
vasta faixa de exposi¢ao que possibilita produzir uma representagdo mais fiel da transmissao
dos raios X para todas as partes da mama (PISANO; YAFFE, 2005). Ao contrario do que é
observado nos sistemas de detecgao por filme, a curva caracteristica para estes detectores
eletrénicos é muito menos dependente do nivel de radiagdao ao qual foi exposto o detector.

Por esse motivo, seria util ter uma compreensao do comportamento da curva caracteris-
tica dos atuais sistemas de registro — grafico que proporciona obter a relacao da resposta
desse sistema em func¢ao da intensidade de radiagao incidente, visto que é fator relevante
para andlise do contraste da imagem digital.

1.3 Objetivo

Trabalho prévio desenvolvido no grupo (GOIS; SCHIABEL, 2008) investigou o efeito
que o processo da digitalizacao da imagem originalmente registrada em filme exerce num
esquema de processamento de imagens em mamografia, verificando, entdo, comparativa-
mente, as caracteristicas das imagens mamogréficas adquiridas por diferentes sistemas de
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digitalizagéo de filmes. Dele resultou um modelo computacional para possibilitar compensar
eventuais degradagdes introduzidas no processo de digitalizacdo, por uma espécie de
“correcao” do contraste das imagens em fung¢ao da curva caracteristica do digitalizador
utilizado comparagéo com uma curva padréo “ideal” (GOIS; SCHIABEL, 2013).

Todavia, os atuais mamégrafos digitais possuem um sistema de registro diferente de
como era na versao combinacao filme/écran, em que ele é formado por detectores semi-
condutores sensiveis aos raios X, através das placas de matrizes de sensores eletrénicos
que permite o registro da imagem em formato digital. Por isso, esse trabalho utiliza técnicas
gue permitem o reconhecimento da curva caracteristica destes sistemas novos de registro
eletrénico da imagem mamografica em equipamentos do tipo DR, analogamente ao que
foi realizado no trabalho de (GOIS; SCHIABEL, 2013). Para tanto, foram considerados
0s aspectos das imagens raw e das pos-processadas, no caso dos equipamentos DR
investigados.
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2 CONCEITOS E BASE TEORICA

2.1 Mamografia e 0 Equipamento Mamografico

A mamografia é atualmente a forma mais eficaz para a detecgéo precoce do cancer de
mama, pois permite identificar lesdes pequenas e assintomaticas. O equipamento dedicado
a mamografia ndo € o mesmo que o utilizado pelo sistemas de raios X convencionais,
possuindo caracteristicas proprias, pois a imagem gerada deve ter alta resolugdo para
que possam visualizar es estruturas mamarias que, por sua vez, sdo compostas de tecido
mole cuja diferenga nos niveis de absorcao de raios X é pequena entre si (BRASSALOTTI;
CARVALHOQO, 2003)

Na figura[1]é apresentado um esquema do do aparelho mamogréfico durante a realizagéo
de um exame. Em mamografia, duas incidéncias de cada mama sao indispensaveis: uma
vis&o lateral ou obliqua e uma cranio-caudal, conforme demonstrado na figuras |2/ e 3| No
entanto, a incidéncia médio-lateral-obliqua é a mais eficaz, pois ela mostra uma quantidade
maior de tecido mamario e inclui estruturas mais profundas do quadrante supero-externo e
do prolongamento axilar, enquanto a cranio-caudal tem como objetivo incluir todo o material
péstero-medial,complementando a médio-lateral-obliqua (MITCHELL; BASSET), [1988).

Figura 1 — Esquema de um aparelho mamogréfico durante a realizagdo de um exame.
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Cassete {l' _—~_ Emulsao

P
mamografico

: |_\— Ecran

Fonte: (WOLBARST, |1993)

2.1.1  Mamografia Digital a partir de um sistema digital CR (Computed Radiography)

Um importante avango na mamografia foi o desenvolvimento dos mamaografos digitais
utilizando um sistema digital conhecidos como CR (Computed Radiography) termo usual
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Figura 2 — llustracdo de um exame mamografico real (a) Incidéncia Cranio-Caudal (b)
Incidéncia Médio-Lateral-Obliqua (MLO).

Fonte: (GOIS, 2010)

Figura 3 — (a) Estruturas mamarias na incidéncia MLO e (b) Imagem radiografica da mama
na incidéncia MLO; (c) Estruturas mamarias na incidéncia CC e (d) Imagem
radiografica na incidéncia CC.

(b)

Fonte: (GOIS, 2010)

em radiologia, que utilizam uma placa de material fosforico foto-estimulavel (Photostimulable
Phosphors - PSP) mantida num chassi durante a exposigao e “descarregada” num digita-
lizador a laser (BUNCH; HUFF; METTER, [1987) para a obtencao da imagem. O sistema
CR utiliza placas PSP também chamadas de Imaging Plates (IPs) como detectores. Nelas,
graos de material fosforico sdo combinados com um polimero ligante e depositados sobre
uma base plastica. O desenvolvimento das IP ‘s busca materiais que proporcionem proprie-
dades Opticas de absorcao do laser e reflexdo da luz. A eficiéncia da tela € medida pelo
nuamero de fétons de luz liberado por unidade de energia absorvida. Nesse processo, um
par elétron-lacuna é criado pelo efeito fotoelétrico interno, no qual um elétron € excitado da
banda de valéncia para a banda de conduc¢édo. A partir da energia minima necessaria para
criar esse par, pode ser gerado o éxciton — um estado ligado de um elétron e sua respectiva
lacuna que sdo atraidos pela forca coulombiana. E uma quase particula eletricamente neutra
que existe em isolantes, semicondutores e alguns liquidos, e pode transportar energia sem
transportar carga elétrica. Também pode ser formado em isolantes de forma cristalina ap6s
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a ionizagao criada pela interacao com a radiagao X, podendo mover-se livremente no cristal
até ser capturado. Apo6s a captura ocorre a estabilizacao de modo que haja eficiéncia da
emissao da luz fotoestimulada, o que ocorre na varredura da IP pela luz laser no sistema de
formagéo da imagem digital (digitalizador)(ROWLAND), 2002).

Figura 4 — Exemplo de um aparelho mamogréfico convencional.
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raio-x quando recebe a dose apropriada

Fonte: (JALES, 2015)

A transformacgao da imagem latente em imagem radiogréfica é feita pela estimulagao
com laser vermelho (aproximadamente 700 nm), o centro F (BUSHBERG et al., 2002)
absorve a energia e a transfere para o elétron, que se recombina com o ion Eu*, esse
entdo € convertido novamente em ion Eu?+ e ocorre a emisséo de luz visivel na faixa do
azul-verde, fendbmeno esse conhecido como OSL (Luminescéncia Opticamente Estimulada).

O cassete é aberto ao ser colocado na leitora do CR, e o IP € mecanicamente removido
e varrido pelo feixe do laser vermelho. A leitura é feita linha a linha e no final de cada
linha o feixe retorna ao comeco da proxima linha. A luz do laser estimula a emisséo de luz
visivel(azul/verde) que é coletada por uma fibra optica e guiada até a fotomultiplicadora, onde
produz um sinal eletrénico. Para evitar detec¢ao de luz vermelha pela fotomultiplicadora,
um filtro que transmite luz azul/verde e atenua a luz vermelha é colocado na entrada da
fotomultiplicadora. O sinal eletronico é digitalizado, armazenado e convertido para niveis de
cinza. O IP entdo é exposto & luz intensa que apagara sinais residuais. o IP retorna para o
cassete e esta pronto para o reuso (SILVA, 2012). Na figura[5|é apresentado a cadeia de
formacao da imagem a partir de um sistema CR.
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Figura 5 — Processo de geracao de imagens de mamografia CR.
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Fonte: (JALES] [2015)

2.1.2 Mamografia Digital a partir de um sistema digital DR (Digital Radiography)

No sistema DR (de Digital Radiography), o detector eletrénico absorve os raios X que
conseguem atravessar a mama, armazenando parte da energia destes em sua estrutura.
Automaticamente, a imagem ja sera reproduzida, pois o processo de leitura é acoplado ao
da producao da imagem.

Existem dois tipos de detectores, os de captura direta e o de captura indireta, tratados
separadamente a seguir:

a) Captura Indireta

O sistema de captura indireta usa um processo de dua etapas para a aquisicao da
imagem. Na primeira etapa, um cintilador, ex.:iodeto de césio (Csl), absorve os raios X e
produz uma cintilagdo luminosa, semelhante ao que ocorre com a tela intensificadora do
sistema analégico (NOEAL; THIBAULT, 2004). Em seguida, a luz produzida pelo cintilador
pode ser captada de duas maneiras (a) por dispositivos de carga acoplada (CCD, do inglés,
charge coupled device), que possuem sensor sensivel a luz e transformam esta luz em
carga elétrica; ou (b) por um detector de painel plano com uma matriz de fotodiodo feito

de silicio amorfo (a-Si) que também convertem a luz em carga elétrica, que, por sua vez,
sera captada por um transistor de filme fino (TFT) (KORNER| 2007). Esse transistor tem a
funcao de interruptor, ele permite a passagem das cargas elétricas para serem amplificadas

e convertidas em sinal elétrico coluna por coluna (BICK; DIEKMANN, [2010).
b) Captura Direta

No método de captura direta, os fotons de raios X interagem com uma placa de material
fotocondutor que produz pares elétron-lacuna. Um campo elétrico é aplicado nos eletrodos
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Figura 6 — Esquema de um sistema de aquisi¢gdo DR, captura indireta.
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Fonte: (IAEA, [2011)

Contatos

colocados em cima e abaixo do material fotocondutor para atrair os elétrons e, deste modo,
gerar o sinal (BICK; DIEKMANN, 2010). Os fotocondutores tipicos séo: selénio amorfo
(a-Se); oxido de chumbo; iodeto de chumbo; brometo de talio; e compostos de gadolinio
(KORNER}[2007). O mais utilizado é o selénio amorfo, que tem uma boa resolugdo espacial,
chegando a 70 ;m em um tamanho de campo 24 por 29 cm (NOEAL; THIBAULT), [2004).
Esse detector é equipado com um tambor de selénio (selenium drum) ou com um

detector de tela plana. No caso de utilizar o tambor de selénio, usa-se um conversor
analdgico-digital para converter sinal elétrico analdgico gerado pelo selénio amorfo em sinal
digital. Ja o detector de tela plana utiliza uma matriz de TFT, que acumula a energia do
elétron e transmite o sinal por coluna, amplificando e convertendo o0 mesmo em sinal digital,
como pode ser visto no esquema da figura [7] (KORNER| 2007).

Figura 7 — Esquema do sistema de selénio com o transistor filme fino, utilizado no sistema
DR.
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Fonte: (BICK; DIEKMANN, [2010)
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2.2 Curva sensitométrica ou Curva Hurter & Driffield (H & D)

Em 1890, Hurter e Driffield conduziram um estudo sobre a resposta do filme a luz,
analisando a curva que descreve a densidade 6ptica (DO), também conhecida como grau
de enegrecimento do filme, em relagc&o ao logaritmo na base 10 da exposicéo (log10E).
A exposicao E foi medida em unidades de Roentgen (R) [(BUSHBERG; BONNE, 2011)
(BUSHING,, |[1975) (CURRY; DOWDEY; MURRAY, [1984)].

Essa curva pode ser obtida a partir do método sensitométrico de tempo escalonado e
de intensidade escalonada (CHRISTENSEN; CURRY; DOWDAY/, [1990). No primeiro, sdo
feitas varias exposicdes, com kVp e distancia do ponto focal ao plano imagem mantidos
constantes, variando-se somente o tempo de exposi¢cao de raios X; no segundo, aquelas
varias exposi¢des sao feitas com kVp e mAs constantes, mas com variagao na distancia
fonte-plano imagem.

As caracteristicas da curva H & D sdo apresentadas na Figura[8} A curva tem um formato
sigmoidal e através dela, € possivel também avaliar o contraste, a latitude, o gradiente,
a velocidade e o valor de base+fog (filme sem exposicéo). Regides de baixa densidade
encontram-se na base da curva, enquanto as altas densidades encontram-se no patamar
(superior). As densidades uteis ao diagndstico encontram-se na regido linear da curva da
figura[8 doravante denominada "zona util".

Figura 8 — Curva sensitométrica H&D.
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Fonte: (GRANADO, [2015)

A velocidade do filme corresponde ao inverso da exposi¢ao necesséria para produzir
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uma DO = 1,0. Um filme era considerado rapido quando necessitava de menos exposicao
para obter a mesma DO (MAGALHAES; AZEVEDO; CARVALHO, 2002) em comparacéo
a outro. Se a velocidade do sistema écran- filme fosse maior, a quantidade de exposicao
aos raios-X necessaria para atingir o mesmo nivel de DO, era menor. A base da curva
representa as regides com baixa exposicao, e € uma regidao que se estende até abaixo de
zero, 0 que nao pode ser plotado em um eixo logaritmico. Ja as regides com alta exposicao
sao localizadas no patamar superior da curva. A faixa de densidade Gtil ao diagnostico
encontra-se, porém, na regiao linear da curva, ou zona util (BUSHBERG et al., 2003). A
determinacao da zona util ndo se refere a um valor maximo ou minimo de DO, mas é
simplesmente caracterizada pela regiao em que a curva assume um comportamento linear
(HOFF., [2007). A zona util também é comumente denominada latitude do filme, a qual
compreende toda a escala de cinza do filme (MAGALHAES; AZEVEDO; CARVALHO, 2002).

2.3 Curva Sensitométrica do Sistema Digital de Mamografia x Curva H&D

Existem diferencas fundamentais entre o sistema digital e o de écran-filme, quanto
ao modo no qual a informacgao transportadas pelos raios-X é detectada e transferida até
qgue se forme a imagem. Em um sistema de écran-filme, a tela intensificadora produz uma
quantidade de luz que € diretamente proporcional a quantidade de energia depositada
pelos raios X. Esta etapa chama-se exposicao do filme, que posteriormente é quimicamente
processado para produzir um padrao de densidade Optica, que compreende a imagem. Ja
no sistema digital, a quantidade de fétons de raios X captada pelo detector, € convertida em
corrente elétrica e entdo em sinal digital por um conversor analégico-digital.

A principal diferenga entre os dois tipos de sistema € a largura da faixa dindmica. A faixa
dinamica pode ser definida como a gama de exposi¢des sobre as quais o detector fornece
um sinal mensuravel de forma confiavel (PISANO; YAFFE; KUZMIAK| 2004). A Figura@]a
repete o gréafico (nao linear) de densidade éptica - ou grau de enegrecimento -, por exposicao
relativa do filme, mostrando que o intervalo util para diagnostico fica bastante restrito. O valor
da densidade Optica determina o brilho com o qual a imagem sera representada. Quando a
curva fica plana, o contraste visualizado sera abaixo do ideal (PISANO; YAFFE; KUZMIAK|,
2004). Uma vez que um filme foi exposto, as caracteristicas de exibicdo de contraste
sao fixas, e se a imagem apresenta brilho e contraste inadequado, deve ser re-exposto,
fazendo com que o paciente receba uma dose extra de radiagcdo, desnecessariamente
(MAHADEVAPPA, 2004).

Ja a parte (b) da Figura [9 mostra o gréfico do sistema digital de aquisicdo da imagem.
Seu detector produz um sinal que possui uma linearidade aproximada, que é proporcional
com a intensidade dos raios X transmitida através da mama. Como sua faixa dinamica
€ bem maior, é possivel produzir uma representacao fiel da transmissao de raios X para
todas as partes da mama. Além disso, ao contrario do filme, a forma da curva caracteristica
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Figura 9 — Comparacao das curvas sensitométricas dos sistema de tela-filme (a) e do
sistema digital (b). A faixa dindmica da curva (a) € bem menor do que a da curva

(b).
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Fonte: (GRANADO, 2015)

destes detectores € muito menos dependente do nivel de exposigao do detector & radiagao
(PISANO; YAFFE; KUZMIAK, 2004). Embora o sistema digital seja capaz de produzir
imagens com escala de cinza adequada em altos e baixos niveis de exposi¢ao, deve-se ter
muito cuidado com os niveis de exposicao, para se garantir a qualidade da imagem. Quando
as imagens do sistema digital sdo expostas a niveis baixos de exposi¢cao, mantendo-se a
escala de cinza adequada, elas ficam expostas a niveis mais elevados de ruido quantico.
E quando essas sao produzidas com altos niveis de exposicao, possuem baixo nivel de
ruido, porém resultam em doses maiores de raios X para o paciente (BUSHBERG; BONNE,
2011).

2.4 Imagem Digital

Para a formagédo da imagem digital, os elementos detectores nos sistemas CR e DR
produzem um sinal na forma de uma matriz bidimensional, que é convertido em uma imagem
digital. A imagem digital pode ser considerada uma matriz cujos indices de linhas e colunas
identificam um ponto na imagem e cujo valor do elemento da matriz identifica o nivel de
cinza naquele ponto. Cada elemento possui uma localizacdo e um valor especifico, o que
caracteriza um pixel. O tamanho do pixel na imagem € um dos parametros sobre sua
qualidade: quanto menor o pixel ou quanto mais pixels essa imagem tiver, considerando
uma area fixa, mais informagéo a mesma possuira (GONZALEZ; WOODS, 2000).

A quantidade de niveis de cinza existentes na imagem vai depender do nimero de bits
que essa imagem possui. Uma imagem que possui 8 bits possuira 256 niveis de cinza.
Ou seja, os valores sdo divididos em uma escala de 0 a 255, onde 0 representara por
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convengao a cor preta e 255 a cor branca (GONZALEZ; WOODS, [2000).

A Figura[T0]mostra como a imagem é formada por varios pixels, com um valor de cinza
associado a cada um. A Figura[10a mostra a imagem de uma mama no formato JPEG, com
apenas oito bits. Aplicando-se uma ampliagédo, obtém-se a Figura[10p, que corresponde a
uma matriz de 9x9 pixels, e a Figura[T0c mostra o valor correspondente dos tons de cinza
de cada pixel da matriz da Figura[iOp.

Figura 10 — (a) Imagem de mama em formato jpeg com 8bits; (b) Ampliacdo da matriz de
9x9 pixels; (c) Valores dos niveis de cinza de cada pixel.
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Fonte: (XAVIER, 2015)

O padrao no qual aimagem de mamografia é obtida € o DICOM (do inglés, digital imaging
and communication in medicine), que € o padrdo global para transferéncia de arquivos de
imagens radiol6gicas com outras informagdes médicas entre computadores e que permite
um modo rapido para ter acesso a uma grande quantidade de dados, requerendo, porém,
uma grande quantidade de memdéria do computador (HASHIMOTO, 2008).

Equipamentos de aquisicao de imagem em mamografia digital trabalham, geralmente,
com um valor alto de niumero de bits, entre 12 e 16. A quantidade de bits dos sistemas
digitais disponiveis no mercado se encontra na Tabela [1} Na mamografia digital, o sinal
armazenado é proporcional & intensidade de radiacéo que atinge os detectores, para toda
a faixa de intensidade, conforme mostrado na figura [9p. Portanto, a imagem digital reflete
com muito mais precisdo o contraste subjetivo presente nas estruturas internas da mama
(HAUS; YAFFE, 2000).

Na mamografia digital os processos de aquisi¢cao exibicdo da imagem sao tratados sepa-
radamente: a aquisicao tem resposta linear em relagéo & intensidade de radiagao, enquanto
a exibicao pode ser ajustada pelo usuario. Outras vantagens também sao seus recursos de
pos-processamento, permitindo ao radiologista manipular a imagem, ampliar uma regiao
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Tabela 1 — Numero de bits de resolugéo de contraste por sistema de mamografia disponiveis

no mercado.
Marca/Modelo Sistema de imagem | Bits
GE senographe 2000D DR 14
GE senographe DS DR 14
GE senographe Essential DR 14
LORAD Hologic selenia DR 14
Siemens Mammomat novation | DR 14
Siemens Inspiration DR 13
Planmed Nuance DR 13
IMS Gioto DR 13
Fujifilm AMULET DR 14
Sectra MDM L30 Slot-Scan 16
Xcounter Slot-Scan 16
Fugi Profect CR 12
Carestream Directview CR950 | CR 12
Agfa CR85/35X CR 12
Konica Pureview CR 12
Konica Regius 190 CR 12
Philips Cosima X eleva CR 12

Fonte: (BICK; DIEKMANN,|2010).

desejada e inverter, alterar o brilho e o contraste, de acordo com a sua necessidade, o que
leva a um ganho importante para o diagnostico.

2.4.1 Imagem Raw e Imagem Processada

Nesse contexto, uma abordagem importante a ser considerada nos atuais processos
de aquisicdo da imagem médica digital pelos diversos tipos de equipamentos da area
de diagnéstico por imagem é a relacdo entre 0 que se chama imagem raw e imagem
processada (ou pds-processada, como alguns chamam). E aqui, 0 que se chama de
processamento de imagem ganha uma nova semantica, ainda que inserido tecnicamente
nos conceitos apresentados adiante.

Imagem raw (ou crua, na tradugao literal) é aquela que nao foi submetida a qualquer
tipo de processamento digital (também chamada de imagem para processamento). Na
aquisicao, por exemplo, de imagem médica por exposi¢cdo a equipamento de raios X, a
imagem raw é obtida diretamente dos dados de atenuacéo do feixe de raios X. O alcance da
radiacao é muito amplo e torna-se dificil para o olho humano captar muitas das informacdes
de diferencas de contraste necessarias para a adequada interpretacédo. Trata-se de aspecto
associado ao fato de que a resposta do olho humano a variagao de contraste € logaritmica
(EVANS, [1981).

A partir do processo fisico de aquisicdo que gera a imagem raw, obtém-se a chamada
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imagem processada que, na verdade, € a imagem que sera apresentada ao médico. Trata-
se da imagem final a partir da qual sera feita a andlise diagnéstica e que corresponde
a um arquivo digital resultante da aplicacao de alguma(s) técnica(s) de processamento
digital sobre a imagem raw. A finalidade é deixar essa imagem a mais préxima possivel
da que seria obtida com filme, por exemplo, ou para evidenciar uma area de interesse.
As suas caracteristicas dependem da(s) técnica(s) utilizada(s), variando de acordo com o
equipamento e a versao do software, e com um detalhe importante: sédo intrinsecamente
dependentes do fabricante do equipamento/sistema de aquisicao. Apesar disso, em geral, 0s
algoritmos de processamento utilizados atuam para modificar/adaptar a curva de atenuagao
dos raios X.

A qualidade da imagem raw € dependente do detector utilizado na aquisicdo da imagem.
Ela geralmente esta estruturada em resolucao de contraste de 14 bits por pixel (enquanto
as processadas apresentam 12 bits). Mas, apesar de ser a processada a que é apresentada
ao médico para a avaliagao diagndstica, é na imagem raw que deve ser realizada qualquer
avaliacdo de qualidade do processo de aquisicao para evitar a diferenca da utilizacdo de
diferentes métodos de processamento.

A diversidade de métodos de processamento torna dificil a comparagao entre imagens.
Na transformacao da imagem raw para a processada ocorrem dois tipos de processamento:
pré-processamento: usado para corre¢cées mais basicas da imagem, como pixels defeitu-
0s0s; e pos-processamento: utilizado para melhorar a apresentagdo da imagem, com o
uso de técnicas para diminuicao do ruido e aumento de contraste (BORG; BADR; ROYLE,
2014).

2.4.2 Qualidade da imagem

A detecgao precoce de calcificagdes e massas mamarias ndo palpaveis malignas requer
imagens de muito alta qualidade (JAKUBIAK et al., 2013). A avaliagdo da qualidade de
imagens clinicas é usada a fim de garantir que um nivel étimo de qualidade de imagem seja
alcancado sistematicamente (LI et al., 2010).

Para a avaliacdo da qualidade de uma imagem radiogréafica, € necessario avaliar a
cadeia de formacao da imagem, desde a aquisicao, formagado da imagem e apresentacao,
bem como os parametros de contraste, resolucdo espacial, ruido, densidade 6tica, valor
médio de pixel, distor¢ao, processamento analdgico ou digital, artefatos, tipo do arquivo,
forma de apresentagéo.

O interesse pelo método de processamento de imagem decorre pelo fato de buscar
sempre uma melhoria da informacao visual para a interpretacdo humana e também pelo
fato do processamento de dados da imagem para percepcao automatizada (GONZALEZ;
WOODS, [2000).

A capacidade de interpretacdo e visualizacdo da imagem radiografica depende da
qualidade de conversao (meio fisico - meio digital) utilizada, sendo este processo um dos
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principais itens determinantes da qualidade final da imagem obtida.

A qualidade da imagem em mamografia, é afetada pela forma, tamanho e propriedade de
absorcao de raios X do tecido mamario, além da qualidade do feixe de raios X, da penumbra
geométrica e das propriedades de contraste, resolugéo espacial e ruido do sistema de
deteccao (TOROI et al., [2007).

2.4.3 Resolucao de Contraste

A resolucao de contraste é definida como a capacidade de distinguir tons de cinza, entre
os valores correspondentes a preto e branco. Na mamografia a resolugdo de contraste € o
que permite observar diferenga de atenuagao dos tecidos que compdem a mama (glandular,
adiposo, fibroso), que tém densidades muito semelhantes e possuem nuimeros atémicos
muito préximos, o que dificulta muito a obtencdo de imagens mamograficas com bom
contraste para diferenciagao de tons de cinza.

A escala de cinza é conhecida como faixa dindmica, que mede a resposta do detector a
exposicdo. A figura[f f]ilustra comparativamente, com exemplos de imagens, a faixa dinamica
dos detectores digitais e do sistema écran-filme. A faixa dindmica de sistemas digitais €
identificada pela quantidade de bit de cada pixel. Por exemplo, imagens de tomografia
computadorizada e ressonancia magnética, geralmente, possuem 12 bits (2'2 = 4096 tons
de cinza). Imagens de mamografia, chegam a ter 16 bits, devido a importancia na resolugéao
de contraste para este exame (BUSHONG, 2010).

Ainda, como pode ser observado na figura[11], o sistema écran-filme sé apresenta uma
pequena faixa Gtil para a producéo do contraste da imagem, enquanto que a faixa dindmica
dos detectores digitais € ampla. Logo, em sistemas digitais, uma imagem suficiente para
diagndstico é obtida tanto para doses abaixo quanto acima das normalmente utilizadas em
sistemas analdgicos.

2.5 Meétricas para avaliacao da qualidade de imagens

Uma das maneiras de avaliar a eficacia de determinada técnica de realce de contraste
em imagens é através da inspecao visual, embora essa avaliagdo qualitativa seja intrinse-
camente subjetiva. Neste capitulo, serdo selecionadas algumas métricas quantitativas de
desempenho de contraste. Estas analises serdo calculadas nas imagens apos o processa-
mento digital, utilizando a técnica de processamento desenvolvida neste trabalho, para fins
de comparagao com a imagem original.

2.5.1 SIMILARIDADE ESTRUTURAL (SSIM)

Conforme descrito por (WANG et al., |2004), nas ultimas décadas, uma agao especifica
tem sido direcionada ao avanco de métodos para avaliar a qualidade de imagens, explorando
caracteristicas reconhecidas do sistema visual humano. A maioria das abordagens propde
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Figura 11 — Grafico mostrando a faixa dindmica dos detectores digitais e do sistema tela-
filme juntamente com a influéncia na imagem.
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Fonte: (LANCA; SILVA, 2008)

uma estratégia de adaptacao do erro quadratico médio, conhecido na literatura pela sigla
MSE, de modo a penalizar os erros na imagem distorcida com base em sua visibilidade.

Nesse sentido, uma suposi¢cao amplamente adotada € a de que a perda da qualidade
de uma imagem est4 diretamente relacionada a visibilidade do erro (o erro entre a imagem
distorcida e a imagem de referéncia pode ser entendido como a subtracao entre as duas).
Ha, ainda, uma série de outros fatores pelos quais a ideia de penalizar a perda de qualidade
de uma imagem de acordo com a visibilidade do erro ndo € a mais adequada quando se
guer uma métrica que se assemelhe a avaliagao subjetiva (SOUZA, |2021).

Levando em consideragao essas questoes e também que, de maneira geral, as imagens
apresentam uma estrutura significativa, ou seja, seus pixels mostram dependéncias mar-
cantes, especialmente quando estao proximos, essas dependéncias carregam informagdes
cruciais sobre a estrutura dos objetos presentes na imagem. Por isso, (WANG et al., 2004)
propds uma abordagem inovadora para avaliagdo da qualidade de imagens. Conhecida
na literatura como Similaridade Estrutural, abreviada como SSIM (Structural Similarity em
inglés), essa métrica visa emular a avaliagao realizada pelo Sistema Visual Humano (SVH),
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dada a sua alta adaptagao para extrair informacdes estruturais do campo de visualizagao
de uma imagem.

Uma vez que existem elementos em uma imagem que nao fazem parte de sua infor-
magao estrutural, o indice SSIM leva em conta a estrutura dos objetos na imagem, além
de utilizar informagdes sobre luminancia e contraste nas imagens, resultando em uma
métrica que depende de trés fung¢des: luminancia (I), contraste (c) e estrutura (s). Assim,
considerando duas imagens x e y, temos

SSIM(z,y) = f(l(z,y), c(z,y), s(z,y)) (2.1)
Sejam
1 N
My = — X (2.2)
v
e
1 N
Hy = =7 Yi (2.3)
Y N ;

as intensidades médias das imagens x e y, respectivamente, conforme eq.[2.2 e[2.3] A
média dos pixels de uma imagem pode ser interpretada como luminancia de uma imagem,
ja que, a medida que os valores dos pixels se aproximam de 255 (branco) para uma imagem
de resolugado de contraste de 8 bits, o valor da média dos pixels também aumenta. Da
mesma forma, se temos uma imagem em que seus pixels tém valores proximos de 0 (preto),
o valor da média deles também sera proximo de 0. Assim, temos que a fungédo que compara
a luminancia entre duas imagens usa a média dos pixels de cada imagem em seu calculo e
€ definida como

2/l C
I(z,y) = MQM‘” s (2.4)
em que C é uma constante usada para evitar instabilidade quando o denominador se

aproxima de zero. Essa constante pode ser escolhida como

Ci = (KiL)* (2.5)

em que L representa o valor maximo alcancado pela intensidade de um pixel nas
imagens e K1 uma constante pequena (WANG et al., 2004) tomam K1 = 0, 01).
Primeira, veja que

(ko + 11y)° + 24ttty + Cr > 24011, + C (2.6)

Agora, a medida em que a diferenca dos valores de 1, e u, diminui, a diferenga entre o
numerador e o denominador da fragdo na Equacéo [2.4]também diminui e, portanto, o valor
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da funcao se aproxima de 1 (pela esquerda). Por outro lado, quanto maior for a diferenca
entre u, ey, , maior € a diferenga entre o denominador e o numerador da fragéo e, portanto,
o valor da funcao se aproxima de 0 (pela direita). Dessa forma, a funcéao I(x, y) atribui as
imagens x e y um valor no intervalo real (0, 1], no qual imagens que possuem a mesma
luminéncia recebem 1 e imagens com luminancia cada vez mais distintas recebem um valor
cada vez mais proximo de 0.

Similarmente, pode-se definir a fungdo que compara o contraste entre as duas imagens
como

20,0, 4+ Cy
— ) T2 2.7
c(z,y) 2+ 02+ C) (2.7)
em que
1 N
T — N 1 i T Mz 2 2.8
o N1 izl(fv i) (2.8)
e
1 N
0y =\ v o7 2 Wi~ )’ (2.9)
=1
sao os desvios padrbes da imagens X e y, respectivamente, e
Cy = (K,L)? (2.10)

com K, sendo uma constante pequena (WANG et al., 2004) tomam K, = 0, 03). Faz
sentido usar o desvio padrao dos pixels de uma imagem para determinar seu constaste ja
gue uma imagem com alto contraste possui, visualmente, mais discrepancia entre regides
claras e regides escuras. Isso implica em uma discrepancia maior nos valores dos pixels
também, ou seja, mais eles distam da média dos pixels e, portanto, seu desvio padrao &
maior.

Para comparar as estruturas das imagens x e y, (WANG et al., |2004) usam o coeficiente
de correlacao de Person. Dessa forma, temos que

N
\/Zz 1 xl lu$ Zz— Yi — :uy) Uny
em que
1 N
Ouy = w7 D (i — o) (45 — p1y) (2.12)
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De maneira semelhante ao que foi feito nas fung¢des | e ¢, escolhe-se adicionar uma
constante (5 = % ao numerador e ao denominador da fungéo p para evitar instabilidades.
Assim, a fungcdo que compara as estruturas das imagens xey é

Oy + 03

s 2.13
0,04+ Cs ( )

s(z,y) =

Finalmente, (WANG et al., 2004) escolhem utilizar a multiplicagao de funcdes como a

funcédo f da Equagéo[2.1]e definem a nova métrica. Portanto, das Equagdes e
2.13| temos que a métrica SSIM entre as imagens x e y pode ser calculada como:

(2ppty + C1) (200 + Cs)
(12 4 p2 + C1) (02 + 02 + Cy)

2.5.2 INDICE CARNEIRO DE CONTRASTE (ICC)

Em trabalho desenvolvido por (CARNEIRO, 2019), foi implementado um indice de
contraste local médio baseado no célculo de desvios padrdes locais denominado indice
Carneiro de Contraste (ICC). Este indice calcula o desvio padrao de regides dentro de um
kernel 3x3 que varre todos os pixels da imagem, gerando uma nova matriz (mapa) com
o desvio padrao entre o pixel central analisado e seus oito vizinhos. Dessa forma, apés a
janela varrer toda a imagem, calculando os desvios padrdes locais em regides de tamanho
3x3 da imagem, tem-se uma matriz resultante com valores de desvios padrées de mesmo
tamanho que a imagem original.

Essa matriz de desvios padrdes resultantes ja fornece um resultado qualitativo, visto
que ele fornece o resultado visual da imagem a partir dos desvios padrées. Regides mais
claras, tendem a mostrar regides com maior contraste (maior desvio padrao), enquanto que
regides escuras mostram regides com menor desvio padrdo e, portanto, menor contraste
(CARNEIRO, 2019).

Na Figura[12)é ilustrado as matrizes de desvios padrdes resultantes para duas imagens:
uma original (sem processamento) e uma processada.

Pela Figura pode-se verificar que o mapa para a imagem processada apresenta
tons de cinza mais claros, indicando maior contraste em relagdo a imagem original, cujo
mapa resultante apresenta tons de pixel mais escuros, isto €, com menor desvio padrao
nas regioes. Notam-se, no mapa da imagem original, pixels mais claros apenas na regiao
da borda da mama (interface fundo/mama).

A Equacao[2.15 mostra o célculo do indice de contraste criado em (CARNEIRO, 2019),
levando em consideracao que sé entram para o calculo final valores com desvio padrao
maior que zero (regides que de fato sofreram alteracdo de contraste),
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Figura 12 — Exemplo da matriz de desvios padrao resultantes (mapa) entre uma imagem
original e uma imagem processada.

Original

Fonte: (CARNEIRO, [2019)

1 1 1/2

I1CC(z,y) numel Z Z (+m, y+) — )? 2 1000 (2.15)

m=—1n=—1

J/

-~

=dp;

Sedp; > 0; ICC(x,y) = —2

numel Pi

Sedp; =0; ICC(z,y) =0
em que:

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

* numel = nimero de elementos com resultados de desvio padrao maior que zero (para
o calculo da média aritmética da matriz de desvio padrées);

* 1 = média aritmética dos pixels da janela em analise (usada para o calculo de desvio
padrao local);

A Figura [13|apresenta um esquema resumido de como o indice é calculado em uma
imagem. Nesta ilustracao é considerado apenas uma regidao da imagem (matriz), mas vale
ressaltar que o indice é calculado na imagem como um todo.



Figura 13 — Esquema resumido do indice Carneiro de Contraste.
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Fonte: (CARNEIRO, 2019)
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Phantom: objeto simulador radiografico de mama

A parte experimental consistiu na exposi¢cao de um simulador antropomérfico de mama
modelo 18-226 da Nuclear Associates (também conhecido como phantom Rachel), o qual
simula a atenuacao e imagem detalhada de uma mama comprimida de 5,0cm de espessura,
sendo 50% de tecido glandular e 50% de tecido adiposo (CALDWELL; YAFFE, [1990),
conforme Figura[14]

Figura 14 — Simulador antropomérfico de mama Nuclear Associates modelo 18-226 (Ra-
chel).

=

St

~_ This Side Up

Fonte: Prépria

O simulador consiste de um molde plastico de tecido mamario-equivalente e uma
camada de alta resolugdo em detalhes (composta por um filme radiogréafico contendo uma
amalgama mercurio-prata estavel), anexados a um estojo acrilico protetor. Juntos, estes
componentes produzem imagens radiograficas que sdo muito similares a uma mamografia

verdadeira (FREITAS et al., [2004).

Um aspecto importante € que ele possui, ao lado da mama simulada, uma pequena
estrutura baseada em uma escada de aluminio, conforme Figura[15] para obtengédo de uma
escala de graus de escurecimento que funciona como escala de niveis de intensidade de
cinza variados e que foi usada para produzir a curva caracteristica do sistema de registro.

Uma vez identificado cada degrau da escala de cinza, para cada imagem raw e pos-
processada adquirida, foi calculada a média do valor do pixel da area selecionada de cada
degrau que compde a escada sensitométrica inserida no simulador, como mostrado em
destaque na Figura[T5]
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Figura 15 — Imagem radiografica do simulador, destacando 12 “degraus” da escala de cinza.

Fonte: Propria

3.1.1 Imagens

Para os testes foram utilizadas imagens do phantom geradas por sistemas mamograficos
digitais do tipo DR. Dois dos equipamentos utilizados foram da GE, sendo, um Senographe
2000D, e um Essential, ambos de hospitais publicos de Sao Paulo —, e outros dois equipa-
mentos da Hologic — um Selenia localizado em clinica privada, em Sao Paulo, um Selenia
Dimensions em hospital publico do Estado.

As imagens foram adquiridas em padrao DICOM, com extensdo .dcm; para as imagens
raw, a resolugao de contraste méxima foi de 14 bits e resolugdes espaciais de 100um (para
os sistemas da GE), e de 70um (para os da Hologic); e para as pos-processadas, 12 bits de
resolucéo de contraste, e dimensdes de 2560 x 3328 pixels.

Para os testes da presente pesquisa, foi avaliado um conjunto de aproximadamente 26
imagens mamogréficas obtidas daquele phantom. As imagens foram obtidas utilizando-se
os parametros de exposi¢do abaixo descritos nas tabelas de [2]a[8]

Tabela 2 — Valores de exposigao utilizados no Mamégrafo GE- Senographe 2000D (teste 1)

N2 imagem Modo Operacional kVp mAs

1 AEC 30 118
2 AEC 31 86
3 AEC 30 79

Fonte: Prépria
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Tabela 3 — Valores de exposigao utilizados no Mamégrafo GE- Senographe 2000D (teste 2)

N2imagem Modo Operacional kVp mAs

1 AEC 30 72
2 AEC 30 117
3 AEC 31 67

Fonte: Prépria

Tabela 4 — Valores de exposicao utilizados no Mamografo GE- Essential (teste 1)

N2imagem Modo Operacional kVp mAs

1 AEC 30 141
2 AEC 31 68
3 AEC 31 55

Fonte: Prépria

Tabela 5 — Valores de exposicao utilizados no Mamégrafo GE- Essential (teste 2)

N¢?imagem Modo Operacional kVp mAs

1 MANUAL 29 100
2 MANUAL 30 100
3 MANUAL 30 125
4 MANUAL 30 100
5 MANUAL 30 157

Fonte: Prépria

Tabela 6 — Valores de exposic¢ao utilizados no Mamografo Hologic- Selenia

N2 imagem Modo Operacional kVp mAs

1 Auto kV 32 89
2 Auto kV 30 147
3 Auto kV 32 88

Fonte: Prépria

3.1.2 Softwares utilizados

Para o célculo e visualizagdo dos dados foi utilizado o software Imaged que proporciona
também informagdes correspondentes a imagem, como média dos valores de pixels da
regido selecionada, quantidade de pixels e desvio padrdao. O ImagedJ € um software open
source, ou seja, o codigo fonte em java € de acesso publico e permite a facil manipulagéo,
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Tabela 7 — Valores de exposicao utilizados no Mamégrafo Hologic- Dimensions (teste 1)

N2imagem Modo Operacional kVp mAs

1 AEC 32 195
2 AEC 34 100

Fonte: Prépria

Tabela 8 — Valores de exposicao utilizados no Mamégrafo Hologic- Dimensions (teste 2)

N2imagem Modo Operacional kVp mAs

1 MANUAL 30 80
2 MANUAL 30 80
3 MANUAL 30 80
4 MANUAL 30 80
5 MANUAL 30 100
6 MANUAL 30 100
7 MANUAL 32 199
8 MANUAL 32 200

Fonte: Prépria

edicao e andlise de imagens de 8, 16 e 32 bits em varios formatos (FERREIRA; RASBAND,
2011).

Para equacionamento das curvas caracteristicas foi utilizado o software Excel que
permitiu a plotagem dos dados e aproximacgao polinomial das curvas através de interpolacao
matematica.

O software Phyton foi utilizado para conversao de bits das imagens, aplicagdo da técnica
de processamento desenvolvida neste trabalho e implementagdo das métricas SSIM e ICC.
Esse software foi escolhido neste trabalho pela facilidade oferecida quando se trata de
processamento de imagens.

3.2 Metodologia

3.2.1 Levantamento das curvas caracteristicas

A partir da ferramenta *Rectangle* localizado no canto superior esquerdo da janela
principal do ImagedJ foi identificado cada degrau da escala de cinza e selecionada a area
central de cada degrau pressionando o mousse e arrastando até o tamanho desejado, para
cada imagem adquirida, além disso, o software ImageJ foi configurado para extrair os dados
desejados da regido selecionada através da janela de configuragbes set measurements. 1sso
incluiu parametros como o tamanho da area, o valor médio de cinza, o desvio padréo e os
valores maximo e minimo da regido selecionada. Essa abordagem permitiu a obtengéo das
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informagdes de cada degrau presente na escada sensitométrica inserida no simulador, como
mostrado em destaque na Figura[16] Esse célculo permitiu produzir graficos relacionando
0s niveis de cinza de cada imagem em funcao dos “degraus” da escada sensitométrica.

Figura 16 — Representacado da aplicacao da ferramenta Measure em uma imagem e 0s
resultados obtidos na regido selecionada.
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Fonte: Propria

3.2.2 Comparagéo das curvas caracteristicas Raw x Processadas

No contexto do tépico € reconhecido que as imagens no formato raw normalmente
possuem uma resolugao de contraste de 14 bits, diferentemente das imagens processadas,
gue normalmente possuem 12 bits de resolucao. Isso implicou a representacao grafica das
curvas caracteristicas das imagens processadas em conjunto com as curvas das imagens
raw convertidas para uma resolucao de contraste também de 12 bits.

O processo de transformacao de bits foi realizado multiplicando-se os valores correspon-
dentes a cada valor de pixel por 0,25 que corresponde a:

4095
I=——— A
16383 (3.1)
Vale salientar que a normalizacao de 12 bits para as curvas raw so foi realizada para

fins de analise comparativa.
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3.2.3 Equacionamento das curvas caracteristicas

A fim de analisar as alteragdes provocadas na imagem raw para obter a imagem
processada, foi feito 0 equacionamento das curvas de ambos tipos de imagens. Para isso,
Microsoft Excel possibilitou a transferéncia das informacdes previamente obtidas no software
Imaged, conforme descrito na secao para uma planilha. Em seguida, procedeu-se a
representacao grafica dos pontos da curva caracteristica. Utilizando a ferramenta 'Linha de
tendéncia’, foi possivel identificar o polinémio que melhor se ajustava aos pontos amostrados
nas curvas caracteristicas, com a flexibilidade de ajustar a ordem do polinébmio e exibir a
equagao no grafico, conforme ilustrado na Figura[i7]

Figura 17 — Gréfico apresentado a curva caracteristica juntamente com a aproximagao
polinomial.
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Fonte: Propria

3.2.4 Desenvolvimento da técnica de processamento

Em busca de uma técnica de processamento que permita, quando necessario, o estabe-
lecimento de uma “correcao” para eventuais falhas identificadas no registro dos niveis de
intensidade na imagem gerada pelos sistemas de mamografia digital, visando a padroniza-
cao de contraste, independentemente do equipamento ou fabricante, foi desenvolvida uma
técnica a partir dos resultados obtidos anteriormente, utilizando as curvas caracteristicas
dos fabricantes GE e Hologic.

Para tanto foram utilizadas as curvas relativas aos modelos GE- Essential e a um
Hologic- Dimensions, determinando-se a razao das equagdes das curvas caracteristicas
das imagens pés-processadas da Hologic pela da GE. Como resultado, obteve-se uma
funcéo de 4 °grau, mostrada na equacéo [3.2]
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y=—9F — 05z +0,002z® — 0,00822 + 0, 0114z + 0, 1522 (3.2)

O perfil grafico da fungao obtida, é apresentado na figura E possivel observar na
figura[18| que o comportamento gréafico do fungéo encontrada é muito semelhante ao de
uma funcao sigmoidal. A funcdo sigmoidal € uma funcao ndo-linear normalmente utilizada
para aumento de contraste de imagens, de forma a gerar uma imagem final (ImOut(x; y))
com valoresde 0 a 1.

Figura 18 — Comportamento grafico do polinbmio de ajuste de contraste.
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Fonte: Propria

O Algoritmo apresentado ap6és a figura detalha como foi feita a implementagao da
func@o encontrada através do software Python. O teste foi feito para obtencao de resultados
visuais, ou seja, uma busca da padronizagao de contraste na visualizacdo das imagens
mamograficas de diferentes equipamentos.
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Algoritmo para implementacao da funcao 3.2,

1 Recebe a imagem raw Im_raw(x, y)

2 Recebe a imagem pés-processada original Im_proc(x, y)

Transforma a Im_raw(x, y) para 12 bits

Aplica a curva caracteristica da imagem raw em Im_raw(x, y)

Encontra os valores de x (degrau correspondente)

Entra no lago de repetigao para aplicar a fungéao com todos os valores de x encontrados
Multiplica ponto a ponto os valores encontrados da funcao com a lm_raw(x, y)
Sai do laco

Obtem-se ImOut(x, y)

Transforma a imagem ImOut(x, y) para uint12

Visualiza ImOut(x, y) transformada com funcéo

Salva a imagem em formato .tif

Calcula o SSIM entre a imagem ImQut(x, y) e Im_proc(x, y)

Calcula o ICC das imagens ImOut(x, y) e Im_proc(x, y)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados do levantamento das curvas caracteristicas

Para cada imagem adquirida, foi calculada a média dos valores de pixels de cada degrau
gue compde a escada sensitométrica inserida no simulador. A partir destes valores, foram
levantadas as curvas caracteristicas das imagens pds processadas e raws, ilustradas nas
Figuras|19/e relacionando os niveis de cinza em fungao dos “degraus”.

Figura 19 — Curvas caracteristicas das imagens pds processadas de diversos sistemas
eletronicos de registro.
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Fonte: Prépria

Figura 20 — Curvas caracteristicas das imagens raw de diversos sistemas eletrénicos de

registro.
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Fonte: Prépria

E possivel observar por meio do levantamento das curvas caracteristicas de diferentes
equipamentos de sistemas do tipo DR, que as curvas das imagens pds-processadas
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possuem comportamentos diferentes, e até mesmo em equipamentos do mesmo fabricante.
No entanto, 0 mesmo n&o ocorre na observacao das curvas caracteristicas das imagens
raw: equipamentos de diferentes fabricantes possuem comportamentos similares, como
pode ser visto na Figura [20] Isso indica que os comportamentos de resposta das placas
sensoras sao equivalentes.

E possivel notar também na Figura gue a curva caracteristica relacionada ao equi-
pamento GE-Essential representa uma variacao de contraste — isto €, variacao de niveis
de cinza em funcao dos degraus — menor que a representada pela curva do HOLOGIC-
Dimensions, por exemplo. Uma maneira mais ilustrativa de verificar isso € observar as
diferencas de contraste e brilho nas imagens pds-processadas destes mesmos equipamen-
tos mostradas na Figura [21] Isso é resultante de diferentes tipos de pds-processamento
embutidos por cada fabricante no sistema de registro de cada equipamento.

Figura 21 — Imagens do phantom obtidas em um (a) HOLOGIC Dimensions; (b) GE-
Essential.

Fonte: Propria

Além disso, pode-se averiguar a discrepancia de valores e de comportamento das curvas
caracteristicas das imagens p6s-processadas e raw, na ilustragdo da Figura[22] em que é
notavel uma grande diferenca de valores de intensidade de cinza para cada degrau.

Ela revela que para a obtencao da imagem processada nao é feita apenas a conversao
da resolugao de contraste de 14- bits (raw) para 12-bits (processada), mas confirma que
a reconhecida aplicacdo de técnica de processamento digital sobre a imagem raw para
permitir configuragdes de brilho e contraste que tornem mais adequada a imagem a ser
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Figura 22 — Curvas caracteristicas relativas a um equipamento GE-Essential.
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visualizada pelo médico radiologista (como era a antiga imagem em filme).

Sabe-se ainda que essas técnicas variam de acordo com o equipamento e a versao
do software e com os algoritmos de processamento utilizados, que sao intrinsecamente
dependentes do fabricante do equipamento/sistema de aquisigao.

A seguir é apresentado as curvas caracteristicas e as respectivas equacgoes obtidas
para as imagens pds-processada de cada equipamento investigado, ilustrados da figura 23]
a9l

Figura 23 — Curva caracteristica da imagem pos-processada de GE- Senographe 2000D
(teste 1) com a respectiva equagao.
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Fonte: Prépria

Entdo, obtida experimentalmente a curva caracteristica de cada equipamento, foi pos-
sivel calcular a fungcéo que representa a equacao de cada uma. Através de interpolagéao
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Figura 24 — Curva caracteristica da imagem pdés-processada de GE- Senographe 2000D
(teste 2) com a respectiva equacao.
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Figura 25 — Curva caracteristica da imagem po6s-processada de GE- Essential (teste 1) com
a respectiva equagao.
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Figura 26 — Curva caracteristica da imagem pos-processada de GE- Essential (teste 2) com
a respectiva equacao.
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Figura 27 — Curva caracteristica da imagem pos-processada de HOLOGIC- Selenia com a
respectiva equagéo.
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Figura 28 — Curva caracteristica da imagem pos-processada de HOLOGIC - Dimensions
(teste 1) com a respectiva equacao.
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Figura 29 — Curva caracteristica da imagem po6s-processada de HOLOGIC - Dimensions
(teste 2) com a respectiva equagao.
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matematica, obteve-se o polinbmio que melhor representa a curva caracteristica. Nas Tabe-
las [9) e [T0] séo apresentadas as equagdes polinomiais de 4 °grau das curvas ilustradas nas

Figuras[1{9 e

Tabela 9 — Equacgdes das curvas caracteristicas das imagens pés processadas

Equipamento Equacao
GE- Senographe 2000D(01/11/13) 0,0771x* — 2,089123 + 22,6532 — 161,99z + 2091, 1
GE-Senographe 200D(13/11/2013) 0,0842x* — 1, 324423 + 4, 24342% — 121,91z + 2650
GE - Essential (01/06/22) 0,008z* + 1,0042x% — 19, 2542% — 24,293z + 2855, 8
GE - Essential (29/09/22) —0,06152* 4 2,51372% — 29, 18322 — 13, 146z + 2649, 5
HOLOGIC - Selenia (14/12/12) —0,13692* + 8, 13772% — 98, 25522 — 6, 28412 + 3413, 8
HOLOGIC - Dimensions (14/06/16)  —0, 2764x* + 7,65472® — 54, 56722 — 118, 77z + 1997, 3
HOLOGIC - Dimensions (17/11/23) —0,022* — 1,423423 + 52,1212 — 199, 232 + 669, 88

Fonte: Prépria

Tabela 10 — Equacgdes das curvas caracteristicas das imagens raws

Equipamento Equacao
GE - Essential (01/06/22) —0,11662* + 1,40412° — 19, 12722 — 3, 8303z + 15832
GE - Essential (29/09/22) —0,2078x* + 2, 75572 — 32, 14422 + 1, 1342z + 15657
HOLOGIC - Dimensions (14/06/16) —0,0801z* 4+ 0, 871223 — 11, 45622 — 29, 0622 + 15930
HOLOGIC - Dimensions (17/11/23) —0,02072* 4 0, 164523 — 2, 752% — 8, 8308z + 16242

Fonte: Prépria

Esse trabalho mostra, porém, que podemos identificar essas variagoes, através da
comparagao grafica entre as figuras[19 e 20| e também pela analise do equacionamento
mostrado nas tabelas 9] e [T0} por exemplo.

4.2 Resultados dos testes com a funcao de padronizacao de contraste

Os resultados do processamento nas imagens raws utilizando a fungao mostraram
que a fungéo atuou de forma similar para o realce de contraste em todas imagens testadas.
Isso significa que a fungdo conseguiu padronizar o contraste para imagens obtidas por
diferentes fabricantes, quando aplicada em todos os pixels da imagem. Os resultados séo
apresentados a seguir nas figuras[30] e[33:

Para verificar a qualidade da imagem processada com a aplicagéo funcéo[3.2em relagao
a imagem pds-processada original de cada equipamento, foi calculado o SSIM de diferentes
imagens obtidas por diferentes equipamentos, os resultados sdo apresentados na tabela
{1k
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Figura 30 — Comparacéao da fungéo aplicada a imagem raw Hologic-Dimension(teste 1).
(a) Imagem raw. (b)iImagem pés processada. (b) Imagem com transformacgéao
de contraste.

Fonte: Propria

Figura 31 — Comparacéao da fungéo aplicada a imagem raw Hologic-Dimension(teste 2).
(a) Imagem raw. (b)iImagem pés processada. (b) Imagem com transformacgéao
de contraste.

Fonte: Propria
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Figura 32 — Comparacéao da fungéo aplicada a imagem raw GE- Essential(teste 1). (a)
Imagem raw. (b)Imagem pés processada. (b) Imagem com transformacao de
contraste.

(b) (c)

Fonte: Propria

Figura 33 — Comparagéao da fungéo aplicada a imagem raw GE- Essential(teste 2). (a)
Imagem raw. (b)Imagem pos-processada. (b) Imagem com transformacgao de
contraste.

Fonte: Propria
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Tabela 11 — Resultados da aplicagdo do SSIM em imagens de diferentes equipamentos.

Fabricante Modelo Teste SSIM

HOLOGIC Dimensions teste1 0,771232980645838

HOLOGIC Dimensions teste2 0.5577930400948078
GE Essential teste 1 0.87723437426513
GE Essential teste 2 0.9467746494383588

Fonte: Prépria

A partir das ilustracdes apresentadas nas figuras [30]a[33] é possivel visualizar que as
imagens processadas obtidas a partir da fun¢do sdo semelhantes independentemente
do equipamento utilizado, e que estas imagens possuem contraste alto, similar ao que €
visto nas imagens pds-processada da Hologic, por exemplo. Entretanto, é notavel a perda
de detalhes em certas partes da imagem processada, o que era de se esperar, visto que,
a funcao utilizada foi obtida a partir da média de uma regido de pixels o que faz com que
detalhamentos da imagem sejam perdidos.

Além disso, os resultados apresentados na Tabela[11] nos permitem observar alguns
aspectos uteis desse trabalho, como por exemplo: que o valores obtidos de SSIM para as
imagens processadas com a func¢éo [3.2]adquiridas em diferentes equipamentos apresentam
valores acima de 0,5, isto é, possuem indice de Similaridade Estrutural muito préximos
da imagem pds-processada original, e que a aplicagao da ferramenta de processamento
a partir da fungao[3.2] retorna imagens com maior similaridade com imagens obtidas em
equipamentos da GE do que da Hologic.

A Tabela 12| apresenta os resultados obtidos de ICC calculado para as imagens pés-
processadas (Original) de cada fabricante e das imagens com transformacgao de contraste.

Tabela 12 — Resultados da aplicacdo do ICC nas imagens pds-processada original e as
imagens processada com a funcao [3.2]de diferentes equipamentos.

Fabricante Modelo Data do teste Imagem ICC
HOLOGIC Dimensions 14/06/16 Original 15.223762505915051
Processada 4.872020363623941
HOLOGIC Dimensions 17/11/23 Original 16.685730846970884
Processada 3.616307515271346
GE Essential 29/09/22 Original 5.529341557638052
Processada 4.754291501057101
GE Essential 01/06/22 Original 5.377314402072324

Processada 5.066271449561937

Fonte: Prépria

No gréfico [34| € apresentado os resultados do ICC apresentados na tabela |12 calcu-
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lado para as imagens pds-processadas (Original) de cada fabricante e das imagens com
transformacgao de contraste, a fim de deixar mais explicitos as diferencas de valores obtidos.

Figura 34 — Resultados graficos da aplicacdo da métrica ICC aplicada nas imagens pos-
processadas original e processadas a partir da funcao
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Fonte: Propria

Em seguida ¢é ilustrado das figuras[35|a[38|as imagens pés processadas e aimagem com
a transformacéao de contraste juntamente com os mapas de desvios padrdes correspondente.

Figura 35 — Matriz de desvios padrées (mapas) da imagem pos processada original (HOLO-

GIC -Dimensions).

Imagem Original Mapa de desvios padroes

Fonte: Propria

E possivel notar a partir dos valores apresentados na tabela [12 e no grafico 34| que
o indice de contraste local médio € bem maior nas imagens pos-processadas da Hologic
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Figura 36 — Matriz de desvios padrées (mapas) da imagem com a transformagao de con-
traste (HOLOGIC -Dimensions).

Imagem com transformagio Mapa de desvios padrdes

Fonte: Propria

Figura 37 — Matriz de desvios padrées (mapas) da imagem pds processada original (GE
-Essential).

Imagem Original Mapa de desvios padrbes

Fonte: Propria
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Figura 38 — Matriz de desvios padrdes (mapas) da imagem com transformacgao de contraste
(GE -Essential).

Imagem com transformagido Mapa de desvios padroes

Fonte: Propria

do que nas obtidas em equipamentos da GE, além disso, é possivel verificar que o ICC
obtido para as imagens com transformac&o de contraste apresentou valores menores que
os das imagens pds-processadas, indicando que a técnica de processamento utilizada para
a transformagé&o de contraste resultou em imagens com contraste menor ou semelhante ao
que ja era obtido na imagem pds processada, como € o caso das imagens do fabricante da
GE.
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5 CONCLUSAO

O objetivo inicial deste trabalho consistiu em desenvolver técnicas destinadas ao re-
conhecimento da curva caracteristica de imagens raws e pds-processadas provenientes
de diferentes equipamentos mamograficos digitais do tipo DR, e a partir destas curvas
realizar uma avaliagdo comparativa entre as curvas de imagens no formato raw e pos-
processadas, com o objetivo subsequente de criar uma técnica de processamento capaz de
"corrigir"possiveis deficiéncias no contraste da imagem, com o objetivo final de padronizar o
contraste, independentemente do equipamento ou fabricante utilizado.

As técnicas empregadas permitiram o conhecimento grafico e as funcdes das curvas
caracteristicas das imagens raws e pés-processada dos atuais sistemas de registro ele-
trénico da imagem mamografica. Os resultados apresentados no Capitulo evidenciam
gue os sistemas eletrénicos de registro para a imagem mamografica digital apresentam
comportamentos distintos nas curvas caracteristicas de imagens pos-processadas, tanto
entre diferentes equipamentos quanto entre modelos do mesmo fabricante instalados em
locais diferentes. Essas variagées tém implicagdes na qualidade do contraste na imagem
radioldgica final, influenciando até mesmo o diagnéstico, pois a confiabilidade da resposta
do sistema esta diretamente relacionada a qualidade da imagem digital final.

Contudo, note-se que tal discrepancia ndo € observada nas curvas caracteristicas
das imagens raws, indicando que os equipamentos de diferentes fabricantes possuem
comportamentos semelhantes, sinalizando uma equivaléncia no comportamento de resposta
das placas sensoras.

Além disso, os resultados possibilitaram a criagdo de uma técnica de processamento,
conforme descrito na secéao que atingiu seu objetivo ao padronizar o contraste em
imagens mamograficas obtidas de diferentes equipamentos digitais, resultando em imagens
visualmente mais semelhantes as originalmente obtidas pelo equipamento da Hologic e
visualmente aumentando o contraste das imagens obtidas em equipamentos da GE.

Observa-se ainda que a técnica de processamento desenvolvida neste trabalho, resultou
em imagens com boa qualidade, pois a métrica SSIM utilizada para a avaliagdo da qualidade
da imagem final, permitiu visualizar que os valores obtidos foram superiores a 0,5, indicando
que a imagem processada com a fungao € semelhante a imagem poés-processada
de cada fabricante. No entanto, a métrica de avaliacdo ICC utilizada para avaliar o indice
de contraste das imagens com transformacdo de contraste mostrou que a técnica de
processamento desenvolvida neste trabalho néao resultou em imagens com maior contraste
do que as imagens pés-processadas originais, mas em imagens com valores de contraste
menores que 0s obtidos originalmente em imagens pds-processadas da Hologic e proximo
aos valores obtidos nas imagens pés-processadas da GE.

Dessa forma, em um contexto geral, os objetivos deste trabalho foram atingidos. As
técnicas utilizadas permitiram o conhecimento da curva caracteristicas de diferentes equipa-
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mentos mamograficos digitais do tipo DR, possibilitando o conhecimento deste parametro
para melhor entendimento do comportamento de cada sistema em termos do pés pro-
cessamento para apresentagdao da imagem a ser visualizada pelo médico, e viabilizou o
desenvolvimento de uma técnica de processamento que busca padronizar o contraste da
imagem digital independentemente do equipamento ou fabricante, mesmo que a ferramenta
desenvolvida ainda careca de melhorias. Além disso, abre-se espaco para o desenvolvi-
mento futuro de novas técnicas e aplica¢des a partir das curvas levantadas, para melhoria
de contraste da imagem digital.

5.1 Desenvolvimentos Futuros
* Aplicacao da técnica desenvolvida em imagens obtidas em outros equipamentos.
» Ampliar o estudo com um conjunto de imagens de mamografias reais.

» Encontrar uma possivel curva de referéncia para comparar com as curvas obtidas.
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