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Resumo

A utilizacdo dos raios X como método de diagndstico por imagem é uma grande
ferramenta dos médicos nos dias atuais contra o cancer de mama. Os sistemas de
diagndstico auxiliado por computador aumentam ainda mais a taxa de sucesso na deteccao
de estruturas nas imagens mamograficas. Este trabalho busca encontrar um método para a
segmentacdo de agrupamentos de microcalcificacdes em imagens mamograficas digitais.
Primeiramente tenta-se aplicar o conhecimento repassado através de outros trabalhos na
tratativa deste problema, utilizando-se um filtro de realce com as caracteristicas de tamanho
e contraste semelhantes as microcalcificagbes. Posteriormente, expande-se um algoritmo
existente para imagens de 150 microns e comprova-se sua viabilidade também para
imagens de demais resolucdes espaciais. Os resultados foram avaliados qualitativa e
quantitativamente através de inspec¢ao visual buscando a maior sensibilidade e uma menor

taxa de falsos positivos por caso.

Palavras-chave: imagens mamogréficas, microcalcificacdo, segmentacao.






Abstract

The use of x-rays as a method of image diagnosis is a important tool today for
doctors against breast cancer. Computer systems for aided diagnosis further increase the
success rate of detecting structures in mammographic images. This work aims to find a
method for the segmentation of microcalcifications in digital mammographic images. First
attempts to apply the knowledge imparted by other study in dealings this problem, using a
filter with the features of contrast and size similar to microcalcifications. Subsequently,
expands an existing algorithm for images of 150 microns and is proven its viability also for
images of other spatial resolution. The results were evaluated qualitatively and quantitatively
by visual inspection seeking higher sensitivity and a lower rate of false positives per case.

Keywords: mammographic images, microcalcification, segmentation.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1.Raios X

Os raios X sdo ondas eletromagnéticas cujo comprimento de onda varia de 0,005
a 1 nandémetro. Embora seu comprimento de onda seja muito menor, sua natureza
eletromagnética é idéntica a da luz visivel. Estas ondas podem ser geradas através da
aceleracao de elétrons utilizando-se uma grande diferenca de potencial, seguida de uma
desaceleracao através da colisdo desses elétrons com a superficie do anodo.

A radiografia consiste no uso dos raios X para a obtencdo de imagens de
materiais ndo homogéneos, através da exposicdo destes objetos a radiagcdo com a
presenca de um filme sensivel como anteparo. As regibes mais densas do objeto
absorvem uma maior quantidade de raios X, permitindo uma menor passagem destes e

formando regides mais claras no filme revelado.

Devido ao alto poder de penetracdo dos raios X, a radiografia € usada como uma
técnica de obtencdo de imagens ndo invasiva, podendo produzir imagens da estrutura
interna de um objeto, sem danifica-lo. Gracas ao seu curto comprimento de onda, 0s
raios X podem detectar diversos tipos de estruturas em escala microscépica (ARHATARI,
2006).

1.2.Cancer de Mama

O céancer é uma doenca caracterizada pelo crescimento descontrolado das células em
determinada regido do organismo, que ocorre devido as muta¢gbes, ou mudancas
anormais, nos genes responsaveis por controlar o crescimento das células e manté-las
sadias (VERDE, 2007).
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O cancer de mama é o cancer mais frequente entre as mulheres e a maior causa de
morte por neoplasias entre estas. No ano de 2012, a previsdo é de 52.680 novos casos
desta patologia, representando 27,9% do total de novos casos de cancer entre as
mulheres nesse ano. A taxa de mortalidade no ano de 2010 foi de 11,51 a cada 100.000
mulheres no Brasil, perdendo somente para o cancer de préstata como a localizacdo de

cancer com maior mortalidade no pais (INCA, 2012).

As maiores chances de sobrevivéncia se dao quando a patologia é diagnosticada e
tratada em seus estagios iniciais. Por esse motivo, o INCA (Instituto Nacional do Cancer)
recomenda a toda mulher com 40 anos de idade ou mais a procurar um especialista e ter
suas mamas examinadas anualmente. Ja entre 50 e 69 anos de idade, a mulher também

deve fazer uma mamografia a cada dois anos.

Foi constatado que a detecgcdo precoce do cancer de mama através da mamografia
reduz a mortalidade em mulheres apés os 50 anos de idade em aproximadamente um
terco (TIMMEMAN, 1999).

Segundo a literatura especializada, de 30% a 50% dos casos
de cancer de mama detectados por meio de mamografia
apresentam agrupamentos de microcalcificagbes associados.
Além disso, estudos demonstraram que 26% dos casos de
cancer nao palpavel de mama apresentam nddulos
associados na mamografia e 18% apresentam nddulos e
microcalcificagbes. (AZEVEDO-MARQUES, 2001, p. 287)

Pelos motivos apresentados por (AZEVEDO-MARQUES, 2001), a maioria dos
sistemas de auxilio ao diagndstico em mamografia é voltada para a deteccado de nddulos

e microcalcificagoes.

1.3.0Objetivos

Este trabalho estd contido em uma das linhas de pesquisa do Laboratério de
Andlise e Processamento de Imagens Médicas e Odontoldgicas (LAPIMO) da Escola de

Engenharia de S&o Carlos da USP. Esta linha de pesquisa tem por objetivo o
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desenvolvimento de uma ferramenta computacional para auxilio ao diagndstico do cancer

de mama.

Como motivagdo, tem-se a necessidade de localizacdo de agrupamentos de
microcalcificacdes nas imagens mamograficas digitais, visto que, quase metade dos
casos de cancer de mama diagnosticados através de mamografias estao relacionados a
presenca destes agrupamentos (AZEVEDO-MARQUES, 2001).

Pelos motivos apresentados, o objetivo do presente trabalho € o desenvolvimento
de um método para identificagdo de agrupamentos de microcalcificacdes em imagens
mamogréaficas com diferentes resolu¢cdes espaciais, que seja capaz de atuar sobre
qualquer imagem, independentemente de suas caracteristicas, como média, desvio

padréo e densidade da mama em questao.
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Capitulo 2 — Revisao da literatura

2.1.Mamografia

Devido ao fato de a mama ser constituida de tecidos moles de densidades muito
semelhantes e de que o0s objetos de interesse na mamografia sdo estruturas
microscopicas, para a obtengdo de imagens da mama utiliza-se um equipamento especial

chamado mamdégrafo, cujo exemplo pode ser observado na Figura 1 abaixo.

l‘ﬂ‘ ”

\ﬁi

Figura 1: Exemplo de um mamaografo.

Uma particularidade desse equipamento pode ser encontrada em seu tubo de raios X.
No lugar do elemento tungsténio utilizado nos tubos convencionais, no mamégrafo utiliza-
se 0 molibdénio devido as caracteristicas do feixe produzido por este elemento gerarem
melhores imagens para as estruturas que constituem a mama. Para se detectar objetos
gue podem chegar a 0,3 mm de didmetro, como as microcalcificages, por exemplo,
outro fator importante é a garantia de que o ponto focal do equipamento seja bem

pequeno.
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Outra caracteristica que difere 0 mamégrafo dos tradicionais aparelhos de raios X € o
tamanho do campo de radiacdo, que no mamaografo chega a ter metade da dimenséao
comparando-se aos demais equipamentos. Para reduzir o tamanho do campo, sao
utilizados colimadores de feixe e restritores, que direcionam o feixe e barram a radiacéo
desnecessaria. Além de ajudar a diminuir a dose de radiacdo emitida em outras partes do

corpo do paciente, estes acessorios melhoram a qualidade da imagem.

Através do compartimento de compressao, uma placa de material radiotransparente
comprime a mama a fim de se obter a menor espessura possivel, levando as estruturas
da mama mais proximas do anteparo que contém o filme, evitando a movimentacdo da
mama e separando estruturas sobrepostas, obtendo assim imagens com melhor

resolucéo e contraste.

Para evitar gue o mesmo foton impressione o filme radiografico duas vezes (chamado
efeito “crossover”), o que pode causar certa penumbra na imagem, utiliza-se uma tela
intensificadora posicionada embaixo do filme no chassi mamografico. Os fétons que
passam pelo filme atingem a tela e transformam-se em luz visivel, que por sua vez

impressiona o filme gerando a imagem final (ROSA, 2005).

2.2.Digitalizacdo de imagens mamograficas

O manuseio e o intercambio de mamografias no formato de pelicula se tornam muitas
vezes trabalhoso, devido ao volume ocupado e aos cuidados necessarios para a
conservacgdo destas imagens. A fim de se sanar esses e outros problemas, recorre-se a

digitalizagcéo das imagens mamograéficas.

Para a digitalizacdo das imagens armazenadas em peliculas, utilizam-se scanners
apropriados, que através de sensores e uma fonte de luz, captam a intensidade de luz
gue atravessa o filme radiogréafico. Eles possuem uma fonte de luz em forma de linha que
varre 0 objeto a ser digitalizado, enquanto um sensor mede a quantidade de luz
transmitida em cada ponto (GOIS, 2010). A luz é convertida em um sinal elétrico que é
posteriormente digitalizado por um conversor A/D. Ao processo de se obter uma porcao
finita de valores discretos, a partir de um sinal analégico, da-se 0 nome de amostragem.

Um esquema ilustrativo do processo de amostragem pode ser observado na Figura 2.
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Figura 2: llustracdo do processo de amostragem

Apos ser digitalizada, a imagem se torna uma fungéo bidimensional da intensidade da
luz, representada por f(X, y), ha qual os valores de x e y sdo coordenadas espaciais e 0
valor de f é proporcional ao nivel de cinza daquela imagem naquele ponto. O intervalo
gue a funcdo f pode assumir depende da quantidade de niveis de cinza da imagem.
Imagens de 1 bit possuem no maximo 2 niveis (2! = 2); imagens de 2 bits possuem no
méaximo 4 niveis (22 = 4) e assim sucessivamente. A Figura 3 ilustra a representacéo de

uma imagem digital.

Figura 3: Exemplo de representacdo de umaimagem digital

A gquantidade de pontos nas direcBes x e y que constituem a imagem caracterizam a
resolucdo espacial dessa imagem. Assim, além da quantidade de niveis de cinza, outro
fator fundamental para qualidade de imagens digitalizadas é a sua resolugdo espacial.
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Um exemplo de variacdo de resolucdo espacial de uma imagem por ser observado na
Figura 4.

300300 150x150 75x75 30x30

S Y - 7 W # =

N |

Figura 4: Impacto da resolugao na qualidade da imagem

Com a imagem ja digitalizada, abre-se um imenso leque de ferramentas para a
andlise, ajustes e até reconstrucdo dos dados nela armazenados. Em se tratando de
imagens mamograficas, tais ferramentas contribuem para o aumento da eficacia do

diagnéstico de patologias.

2.3.Sistemas CAD

2.3.1.Principios de funcionamento

O diagnéstico auxiliado por computador (do inglés computer-aided diagnosis, ou
CAD) é o diagnéstico realizado pelo radiologista com o auxilio de um processamento
automatizado de imagens radiograficas como uma “segunda opiniao”, sendo o
computador utilizado somente para a obtencdo de informacfes adicionais, cabendo ao

radiologista a tomada final de deciséo (DOI, 1999).

A avaliacao de uma imagem por um radiologista é pessoal e, portanto, subjetiva,
estando sujeita a variacbes ao ser avaliada por outro especialista ou até mesmo por
distracdo e fadiga do mesmo. Foi demonstrado que se a leitura for realizada por dois

radiologistas, a sensibilidade do diagnostico € aumentada (THURFJELL, 1994). Assim, a
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proposta dos sistemas CAD é atuar como um segundo especialista na avaliacdo de uma

imagem radiolégica.

Existem dois tipos de CAD, aqueles que atuam no auxilio a classificacdo, que
gquantificam caracteristicas da imagem e as classificam como sendo normais ou néo, e
agueles que tém por finalidade o auxilio a detec¢céo de lesbes, que varrem a imagem em

busca de padrbes anormais. Este Ultimo € o objeto de estudo deste trabalho.

Por ser constituido de processos genéricos e amplos, o CAD pode ser aplicado a
todas as diversas formas de diagnéstico por imagem, como por exemplo, a radiografia, a
ultrassonografia e a ressonancia magnética. Além disso, podem-se elaborar esquemas
de CAD para todas as partes do corpo, sendo as mais utilizadas nas areas de diagndstico
precoce de cancer de mama, deteccdo de nodulos pulmonares e analise quantitativa de
fluxo sanguineo (AZEVEDO-MARQUES, 2001).

Na deteccdo automatizada de lesbes, o radiologista € o Unico responsavel pela
classificacdo de regides contendo padrdes radiol6gicos suspeitos, localizadas pelo
computador. Assim, o papel do software de detec¢cdo € unicamente o auxilio na

localizagdo de estruturas.

Pesquisas na Universidade de Chicago, EUA, foram pioneiras na apresentacédo de
uma metodologia para detec¢do automatizada de microcalcificagbes em imagens
mamogréficas. Essa metodologia inclui as seguintes etapas: pré-processamento para
realce das imagens; filtragem para remoc¢éo de estruturas de fundo; segmentacédo das
microcalcificacdes para extracdo de atributos e o uso de redes neurais artificiais para

reducdo do numero de detecgdes falso-positivas (CHAN, DOI, et al., 1987).

No més de junho de 1998, o Food and Drug Administration (FDA), dos Estados
Unidos, aprovou o uso do ImageChecker M1000 (HOLOGIC, 2012), sistema de auxilio a

deteccdo que passou a oferecer uma dupla leitura na analise de mamografias.

2.3.2.Avaliacao de sistemas de CAD

A maneira mais comum de se avaliar a eficiéncia de um sistema de CAD é utilizando-

se a teoria de deteccao de sinal (TDS). As imagens resultantes dos sistemas de CAD sao
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tratadas como um estimulo positivo caso apresentem alguma anormalidade, ou como um

estimulo negativo caso sejam imagens que ndo apresentem nenhum achado.

Desse modo, um verdadeiro positivo (VP) se caracteriza por uma resposta positiva a
um estimulo positivo, e um falso positivo (FP) se constitui de uma resposta positiva para
um estimulo negativo. Similarmente, uma resposta negativa para um estimulo negativo é
considerado um verdadeiro negativo (VN) e uma resposta negativa para um estimulo

positivo é considerado um falso negativo (FN).

De posse dessas informacdes relativas ao sistema, € possivel medir a taxa de
verdadeiros positivos de um sistema, também chamada de sensibilidade, e a taxa de
falsos positivos, que é o complemento da medida de especificidade. O calculo destas

taxas pode ser observado nas equacgdes (1) e (2).

vp
; .. _ s __ Eq. (1
taxa de verdadeiros positivos = sensibilidade VP T FN g. (1)
t d l iti =1 ificidade = N Eq. (2)
axa de falsos positivos = especificidade = FNT VN q.

A curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic) mostra o
comportamento geral do sistema de CAD e permite analisar se o sistema possui as
qgualidades necessérias para o seu uso. Ela é obtida ao tracar o grafico das taxas de
verdadeiros positivos e falsos negativos de um sistema para diferentes configuracdes de
sua execucao, alterando o rigor com que o sistema classifica os estimulos (BARBOSA
FILHO, 2012).

Na avaliacéo de sistemas de CAD que tém por finalidade o auxilio a deteccao de
lesBes, costuma-se utilizar curvas FROC (do inglés Free-response Receiver Operating
Characteristic), que se diferem das curvas ROC somente pelo uso da taxa de falsos
positivos por imagem ao invés da taxa de falsos negativos. Do mesmo modo que a curva
ROC, espera-se que o numero de falsos positivos por imagem do sistema aumente a
medida que sua sensibilidade também cresce (BARBOSA FILHO, 2012).
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2.4.Processamento de Imagens

2.4.1.0perac0es logicas e aritméticas

2.4.1.1.0peracdes pixel a pixel

Sabemos que apdés uma imagem ter sido adquirida e digitalizada, ela pode ser
vista como uma matriz de inteiros e, portanto pode ser manipulada numericamente
utilizando operacgdes logicas e/ou aritméticas. Estas operacdes podem ser efetuadas pixel
a pixel ou orientadas a vizinhanga. No primeiro caso, elas podem ser descritas pela
seguinte notacao:

XopnY=2Z

onde X e Y podem ser imagens (matrizes) ou escalares, Z € obrigatoriamente uma matriz

e opn € um operador aritmético (+, -, x e /) ou légico (AND, OR, XOR) binario.

Sejam duas imagens X e Y de igual tamanho. Estas imagens podem ser
processadas pixel a pixel utilizando um operador aritmético ou l6gico, produzindo uma
terceira imagem Z, cujos pixels correspondem ao resultado de X opn Y para cada

elementode XeY.

Ao executarmos operacgfes aritméticas sobre imagens, devemos tomar especial
cuidado com os problemas de underflow ou overflow do resultado. A adicdo de duas
imagens de 256 tons de cinza, por exemplo, pode resultar em um namero maior que 255
para alguns pixels, ao mesmo tempo em que a subtragdo de duas imagens pode resultar
em valores negativos para alguns elementos. Exemplos de operacdes aritméticas sobre

imagens podem ser observados na Figura 5.
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(a) (b)
(€) (d)

Figura 5: Exemplo de operag@es aritméticas: (a) X, (b) Y, (c) X+Y, (d) X-Y

Todas as operacbes légicas (ou booleanas) conhecidas podem ser aplicadas
entre imagens, inclusive a operacdo de complemento (NOT), que é uma operacao unaria
(requer apenas um operando). A Figura 6 exemplifica a aplicacdo de operacdes logicas

sobre imagens binérias.
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() (h)

Figura 6: Exemplos de operac@es I6gicas em imagens binarias: (a)A, (b)B, (c)A and B, (d)A or B, (e)A
xor B, (f)(not A) and B, (g)not A e (h)not B
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2.4.1.2.0peracdes orientadas a vizinhanca

As operacOes orientadas a vizinhanca utilizam o conceito de convolugcdo com

mascaras (ou janelas ou templates).

Seja uma subéarea de uma imagem:

Zy Zs Zg

lzl Z, Zs
Z7 Zg Zg

onde: Zi, ..., Z9s@o os valores de tons de cinza de cada pixel.

Seja uma méscara 3 x 3 de coeficientes genéricos Wi, ..., Wo:

Wy W, Ws
[W4 Ws W6]
w; W W

A mascara acima percorrera a imagem, desde o seu canto superior esquerdo até seu
canto inferior direito. A cada posigéo relativa da mascara sobre a imagem, o pixel central
da subimagem em questdo sera substituido, em uma matriz denominada 'imagem-

destino', por um valor:

As operagbes de convolucdo com mascaras sao amplamente utilizadas no
processamento de imagens (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999). Uma selecéo
apropriada dos coeficientes Wi, ..., Wo torna possivel uma grande variedade de
operagdes Uteis, tais como reducgédo de ruido, afinamento e deteccéo de caracteristicas da
imagem. Deve-se observar, entretanto, que a operacdo de convolucdo com mascaras
exige grande esforco computacional. Por exemplo, a aplicacdo de uma mascara 3 x 3
sobre uma imagem 512 x 512 requer nove multiplicacbes e oito adicbes para cada

localizag&o de pixel, num total de 2.359.296 multiplicagdes e 2.097.152 adi¢des.
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2.4.2.0peracgdes de convolucdo com mascaras

2.4.2.1.Deteccéo de pontos isolados

7

A mascara a seguir € um exemplo de operador de convolu¢do que, quando
aplicado a uma imagem, destacara pixels brilhantes circundados por pixels mais escuros.

Como sera visto adiante, este operador corresponde a um filtro passa-altas.
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

2.4.2.2.Deteccéo de bordas

Para a deteccéo e realce de bordas, aplicam-se habitualmente filtros espaciais de
dois tipos: (a) baseados no gradiente da funcdo de luminosidade, I(x,y), da imagem, e (b)

baseados no laplaciano de I(x,y).

Tanto o gradiente quanto o laplaciano costumam ser aproximados por mascaras
de convolucado ou operadores 3 x 3. Exemplos destas mascaras sdo os operadores de

Roberts, Sobel, Prewitt e Frei-Chen, mostrados na Tabela 1.

Tabela 1: Operadores 3 x 3 utilizados para estimar a amplitude do gradiente através de uma borda.

Operador Vertical Horizontal
Roberts 00 -1 -1 00
01 0 0 10
0 0 0 0 0 0
Sobel 10 -1 [-1 -2 -1]
1 1
-2 0 =2 -0 0o 0
4 4
1 0 -1 | 2
Prewtt 1 0 -1 -1 -1 -1
l1 0 -1 ! 0 0 0
3 3
11 0 -1 111 1]
Frei-Chen 1 0 =1 -1 =2 -1
1 — — -
V200 =42 ! 0 0 0
0
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. A Figura 7 mostra um exemplo de aplicacdo das matrizes de deteccdo de

bordas.

(b) | (©)

Figura 7: Exemplo de realce e deteccédo de bordas. (a) imagem original, (b) realce de bordas utilizando
os operadores de Prewitt horizontal e vertical, (c) realce de bordas utilizando os operadores de Sobel
horizontal e vertical.

2.4.3.Técnicas de modificacdo de histograma

2.4.3.1.Conceito de histograma

O histograma de uma imagem é um conjunto de nimeros indicando o percentual
de pixels nagquela imagem que apresentam um determinado nivel de cinza. Estes valores
sdo normalmente representados por um grafico de barras que fornece para cada nivel de
cinza o nimero (ou o percentual) de pixels correspondentes na imagem. Através da
visualizacdo do histograma de uma imagem obtemos uma indicacdo de sua qualidade
quanto ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio (se a imagem é
predominantemente clara ou escura). Cada elemento deste conjunto é calculado como:

ng
Pr (Tk) = 7

k=0,1,..,L-1, onde L é o nimero de niveis de cinza da imagem digitalizada;
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n = nimero total de pixels na imagem;
pr(r) = probabilidade do k-ésimo nivel de cinza;

nk= numero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k.

2.4.3.2.Equalizagéo de histograma

A equalizacéo de histograma é uma técnica a partir da qual se procura redistribuir
os valores de tons de cinza dos pixels em uma imagem, de modo a obter um histograma
o mais uniforme possivel, no qual o nimero (percentual) de pixels de qualquer nivel de
cinza é praticamente o mesmo. Para tanto, utiliza-se uma funcao auxiliar, denominada
funcdo de transformacdo. A forma mais usual de se equalizar um histograma é utilizar a
funcéo de distribuicdo acumulada da distribuicdo de probabilidades original, que pode ser
expressa por:

2.4.3.3.Expanséo de histograma

Nesta técnica, o histograma original de uma imagem é modificado de tal forma
que parte dele é expandida para ocupar toda a faixa de cinza da imagem. A Figura 8

ilustra esquematicamente o processo.
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Figura 8: Expanséo de histograma.

2.4.3.4.Limiarizagao (Thresholding)

O principio da limiarizagdo consiste em separar as regiées de uma imagem quando
esta apresenta duas classes (o fundo e o objeto). Devido ao fato da limiarizac&o produzir
uma imagem binaria a saida, o processo também €& denominado, muitas vezes,
binarizacdo. A forma mais simples de limiarizacdo consiste na biparticdo do histograma,
convertendo os pixels cujo tom de cinza é maior ou igual a um certo valor de limiar (T) em
brancos e os demais em pretos, como ilustra a Figura 9. No caso de niveis de cinza
divididos basicamente em duas classes, onde o histograma apresenta dois picos e um

vale, a limiarizagé&o é trivial.

H 1|:|4 y 1|:|5
: : : : : s
21 Objeto 1
Ar Objeto
158¢ \ 1
3t "\
T . 51 Fundo
0 0
1] 50 100 150 200 250 ] 1
Niveis de Cinza Niveis de Cinza
(a) (b)

Figura 9: Limiarizagdo de uma imagem monocromatica: (a) histograma original, (b) histograma da
imagem binarizada.
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2.4.4.Filtragem, Realce e Suavizacao de Imagens

2.4.4.1.Suavizacao de imagens

Os filtros sdo denominados 'passa-baixas' quando atenuam ou eliminam as
componentes de alta frequéncia no dominio das transformadas de Fourier. Como as
componentes de alta frequéncia correspondem a regides de bordas e/ou detalhes finos
na imagem, o efeito da filtragem passa-baixas é a suavizacdo da imagem, provocando
um leve borramento na mesma. Ja os filtros passa-altas atenuam ou eliminam os
componentes de baixa frequéncia e, em funcéo disto, realgam as bordas e regides de alto
contraste da imagem. Os filtros passa-faixa, capazes de remover ou atenuar
componentes acima de sua frequéncia de corte superior e abaixo de sua frequéncia de
corte inferior, embora existam, sdo de pouca utilidade préatica, com excecdo de algumas

tarefas especificas de restauracédo de imagens.

A Figura 10 mostra as respostas em frequéncia dos trés principais tipos de filtros

existentes e os respectivos filtros espaciais correspondentes.

Passa-baixas Passa-altas Passa-faixa

| q\ 1 P . /:_,.. . . f{f-‘\\.

Figura 10: (Acima) Resposta em frequéncia dos principais tipos de filtros. (Abaixo) Filtros
correspondentes no dominio espacial.
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Como se pode perceber na Figura 10(a), a resposta ao impulso de um filtro passa-
baixas indica que ele deve apresentar todos seus coeficientes positivos. A forma mais
simples de implementar um filtro com tais caracteristicas é construir uma mascara 3 X 3
com todos seus coeficientes iguais a 1, dividindo o resultado da convolug¢do por um fator
de normalizacdo, neste caso igual a 9. Um filtro com esta caracteristica € denominado
filtro da média. A Figura 11(a) mostra a mascara resultante, enquanto a Figura 11(b) e
Figura 11(c) ilustram o mesmo conceito, aplicado a mascaras de maiores dimensdes. Na
escolha do tamanho da mascara deve-se ter em mente que quanto maior a mascara,

maior o grau de borramento da imagem resultante.
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(a) (b) (c)

Figura 11: Méascaras para calculo do filtro da média: (a) 3x 3; (b) 5x5; (c) 7 x 7.

Uma das principais limitacdes do filtro da média em situacdes onde o objetivo é
remocéo de ruidos em imagens esta na sua incapacidade de preservar bordas e detalhes
finos da imagem. Para contorna-la, uma técnica alternativa é o filtro da mediana. Nesta
técnica, o nivel de cinza do pixel central da janela é substituido pela mediana dos pixels

situados em sua vizinhanga.

2.4.4.2.Realce de imagens

O principal objetivo das técnicas de realce € o de destacar detalhes finos na
imagem. O formato da resposta ao impulso de um filtro passa-altas, Figura 10(b), deve
ser tal que a méscara correspondente apresente coeficientes positivos nas proximidades

de seu centro e negativos longe dele. No caso de uma mascara 3 x 3, isto significa
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projetar uma mascara com pixel central positivo e todos seus oito vizinhos negativos. Um

exemplo de mascara com estas caracteristicas é apresentado abaixo.

1[-1 -1 -1
=[-1 8 -1

9 -1 -1 -1

Sabendo-se que o calculo da média dos pixels em um trecho de imagem produz
como efeito a remogédo de seus componentes de alta frequéncia e que o conceito de
média € andlogo a operacdo de integragcdo, é razoavel esperar que a diferenciacdo
produza o efeito oposto e, portanto, enfatize os componentes de alta frequéncia
presentes em uma imagem. O método mais usual de diferenciagdo em aplicacbes de
processamento de imagens é o gradiente. Em termos continuos, o gradiente de f(x,y) em

um certo ponto (X,y) é definido como o vetor:

Aproximagfes para o célculo do gradiente podem ser feitas através de mascaras,
como por exemplo, as mascaras de dimensdo 3x3 dos operadores de Prewitt e Sobel,

apresentados anteriormente.
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Capitulo 3 - Materiais e Métodos

Na tentativa de se atingir o objetivo apresentado, utilizaram-se dois métodos
distintos. Primeiramente tentou-se elaborar um programa que utilizasse o esquema da
Figura 12 para identificar os agrupamentos de microcalcificagdes. O programa filtraria a
imagem utilizando um filtro detector de sinal, neste caso uma curva chapéu, e o resultado
desse processo seria subtraido da mesma imagem filtrada por um filtro da média, com o
objetivo de se remover o ruido de fundo. A imagem resultante seria limiarizada, ou seja,
uma porcentagem dos pixels com maior intensidade apareceria com maxima intensidade
e 0s demais pixels apareceriam em preto. Ao término deste processo, restariam na

imagem somente os pixels que representam os achados.

Mamograma
Digital

Imagem com realce Imagem com
do sinal supressio do sinal

Diferenca das
imagens

“Thresholding” em
niveis de cinza

Figura 12: Esquema geral da detec¢cdo computadorizada de microcalcificagdes em mamografias.

A escolha da filtragem por meio de uma curva chapéu se da devido as
caracteristicas das estruturas que desejamos realcar. A parte central da curva

corresponde a um “matched filter” (filtro casado, em tradugdo livre do inglés) com
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tamanho e variacfes de contraste de uma tipica microcalcificacdo, conforme pode ser

observado na Figura 13.

0z
015+ 4
JL
0.1 ]
005 ]
2 4 5 8 w1

Figura 13: Forma do "matched filter" utilizado para realce das microcalcificagdes.

s

O filtro da média utilizado € o mesmo apresentado no item 2.4.4.1, e possui

tamanho sf x sf, conforme mostrado na equagéo (3) abaixo.

1 -1
TL ;] "

Como parémetros para a execugcdo do programa, devem ser informados o
tamanho do filtro do chapéu, o tamanho do filtro da média e a porcentagem de pixels da
regido final do histograma que permaneceréo na limiarizagdo (denominada no programa

de variavel topo), conforme Figura 14.
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1-topo topo

Figura 14: Exemplo de identificacdo da variavel topo no histograma da imagem

Devido ao fato de o objetivo deste trabalho se tratar da obtencdo de um programa
Gnico que seja capaz de identificar estruturas de interesse em imagens com diferentes
resolucdes espaciais e caracteristicas, teriam que ser encontrados parametros Unicos

que fossem eficientes para as diferentes entradas.

Assim, foi proposto realizar-se o processamento de uma grande quantidade de
imagens permutando entre variagdes de todos os parametros. Os dados seriam avaliados
através de inspecéo visual, adquirindo-se a sensibilidade e a taxa de falsos positivos para
cada conjunto de parametros e, apés uma analise estatistica chegar-se-ia a um conjunto
de valores que seriam suficientes para se detectar 0s agrupamentos de

microcalcificacdes nos diferentes tipos de imagem.

O segundo método criado neste trabalho é uma expansdo do método
apresentado por Nunes, F. L. S. em (NUNES, 2001), o qual se constitui de um esquema
para deteccdo de microcalcificacbes em imagens de resolucdo espacial de 150um. Este
método utiliza a técnica de diferenca de imagens para realgar o sinal das
microcalcificacbes através da supressdo da estrutura de fundo da mamografia

digitalizada.

Esse procedimento é realizado através da utilizacdo de dois filtros lineares. O

primeiro ndcleo realca a aparéncia de pequenas estruturas, enquanto que o segundo filtro
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suprime as mesmas estruturas. Através da subtracdo das duas imagens (aquela com os
sinais suprimidos daquela com os sinais realcados) obtém-se a imagem da diferenca. Na
prética, os dois filtros sdo combinados em um simples filtro linear, conforme ilustrado na
Figura 15. Operacdes baseadas em “thresholding” e “operadores morfolégicos” sdo entdo

aplicados para extracdo de sinais da imagem.

0.2

015

0.1 r

0.0s ¢

T ]

2 4 B g 10 12

Figura 15: Representacgdo do corte longitudinal do filtro utilizado.

Como citado, o método apresentado pelo trabalho original (NUNES, 2001) era
capaz somente de detectar agrupamentos de microcalcificagbes em imagens com
resolucéo espacial de 150um. Assim, para atingir 0 objetivo proposto por este trabalho
teve-se que criar uma técnica que, utilizando a mesma metodologia, conseguisse realizar

deteccdes em imagens digitais com quaisquer tamanhos de pixel.

Para isso, o filtro foi primeiramente reproduzido através da funcdo fspecial do
MATLAB (THE MATHWORKS, 2012), que é capaz de gerar a curva informando-se o
tamanho desejado e o desvio padrédo . Neste caso, através de tentativas, chegou-se ao
valor de 1,60 para o desvio padrdo e fixou-se em 35 o tamanho do filtro. A curva

resultante pode ser vista na Figura 16.
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Figura 16: Filtro para detec¢cdo de microcalcificag6es. Em azul a curva original. Em vermelho a
reproducédo para este trabalho.

Apb6s a reproducdo do comportamento do filtro, buscou-se a adaptacédo para o
trabalho com imagens de resolucbes espaciais em geral. Supondo que uma
microcalcificacdo seja representada por cerca de 3 pixels brancos de didametro, em uma
imagem com resolucdo de 150um, para uma resolugdo de 50um seriam necessarios 9
pixels de didametro para a representacdo da mesma imagem. Com base nesse raciocinio,

a seguinte curva foi gerada para se utilizar no filtro, como pode ser observado na Figura
17.

04 i i i i i i
a 10 15 20 25 30 35

Figura 17: Em azul: reproducdo do filtro para imagens de 150um. Em vermelho: filtro adaptado para
imagens de 50um.
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Utilizando-se do mesmo raciocinio empregado para obter-se a curva do filtro para
imagens de resolucdo espacial de 50um, geraram-se as curvas para demais resolucbes

utilizando-se diferentes valores para o desvio padrao, como ilustra a Figura 18.

0.15

0.1

0.05

005 R ...................... B ...................... VRPN i

o i I i i i i
a 10 15 20 25 30 35

Figura 18: Em vermelho 0=4,8 para 50um; em preto ¢=3,2 para 75um; em verde 0=2,4 para 100um e
em magenta 0=1,92 para 125um

Ao encontrarem-se 0s melhores valores do desvio padrdo para cada tamanho de
pixel, notou-se que o produto Resolucdo Espacial x o é constante e possui valor 240.
Com isso, se torna simples gerar uma curva para cada resolugédo, desde que 0 usuério

forneca como entrada a resolucao espacial da imagem.

Um ponto importante de se ressaltar € que o método original (NUNES, 2001)
trabalha somente sobre regides de interesse, ou seja, para o seu funcionamento deve-se
selecionar uma pequena porcao da imagem da mama, para que em seguida o programa
busque nessa regido os achados. Assim, o0 processamento, a limiarizacdo e a
consequente identificacdo desses agrupamentos sdo relativamente mais simples, visto
gue na regido de interesse as estruturas presentes sdo somente a mama e as estruturas

suspeitas.

Desse modo, 0 programa aqui apresentado possui uma maior complexidade, pois
lida com a imagem inteira da mama. Isso significa que ao processar a imagem estardo

presentes nela diversos artefatos, como demais estruturas internas da mama e ruido, o
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que faz com que a busca pelos agrupamentos de microcalcificacbes seja mais

complicada, devido a dificil distingdo entre as estruturas de caracteristicas semelhantes.

Além dos dois métodos para deteccdo de microcalcificacdes, foram
implementados programas para transformacao area-ponto e busca de agrupamentos de
microcalcificacdes (NISHIKAWA, JIANG, et al., 1992), conforme apéndices B e C,

respectivamente.

A transformacgéo area-ponto (NISHIKAWA, JIANG, et al., 1992) tem a finalidade
de transformar uma microcalcificagdo em um unico pixel a fim de facilitar a contagem no
momento da identificagdo de “clusters”. Ela é realizada da seguinte maneira: um mascara
de 3 x 3 pixels percorre a imagem comecgando do canto superior esquerdo. Para cada
iteracd@o, € contabilizado o niumero de pixels com nivel de cinza igual a 1. Havendo dois
ou mais pixels com essa caracteristica, todos os pixels sob a mascara sdo ajustados para
um valor igual ao do fundo, menos o pixel do canto inferior direito do nulcleo, que é
ajustado para o valor maximo (valor 1, para a imagem normalizada). O nucleo é entdo
movido dois pixels para a direita e 0 processo é repetido. O processo salta de duas em
duas linhas até atingir o fim da imagem. O esquema do processo pode ser observado na

Figura 19.

Figura 19: Representacao do esquema de funcionamento do algoritmo de transformada area-ponto
(NISHIKAWA, JIANG, et al., 1992).
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Para a identificacdo do agrupamento de sinais espalhados (NISHIKAWA, JIANG,
et al.,, 1992) foi estabelecido o0 seguinte critério: os pixels identificados como
microcalcificacdes foram passados para a imagem final somente quando trés ou mais
sinais estavam presentes dentro de um nucleo de tamanho e forma pré-definidos, isto &,
se trés ou mais sinais estavam presentes no nucleo, o conteddo do nucleo era
reproduzido, pixel a pixel, na imagem de saida. As microcalcificacdes isoladas foram
desta forma, eliminadas da imagem. Cada pixel foi examinado na imagem de entrada de
forma a produzir uma imagem de saida que indicasse somente regides contendo sinais

agrupados.

Na técnica original de identificacdo de agrupamentos, obteve-se o melhor
resultado com um nucleo de 32 x 32 pixels (NUNES, 2001). Para imagens de diferentes
resolucdes espaciais, foram utilizados nacleos também de diferentes tamanhos, sempre

se mantendo a propor¢ao entre resolucéo espacial e tamanho do nucleo.

Apbs todo o processo, a imagem resultante contendo somente pixels individuais
representando cada microcalcificagdo de um agrupamento passa por um processo de
dilatagdo e em seguida uma deteccédo de borda, a fim de se obter somente o contorno
dos agrupamentos de microcalcificagfes. Esse contorno € sobreposto a imagem original
na cor vermelha, indicando a localizacdo dos achados. Um exemplo do resultado final do

processo pode ser observado na Figura 20.
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Figura 20: Exemplo do resultado final do processo de deteccéo.

Observa-se que além dos dois agrupamentos de microcalcificacdes encontrados
no interior na mama, foram marcados também sinais de ruido na parte externa da mama
e diversos pontos ao longo do musculo peitoral. Isso se deve ao fato de esses pontos
possuirem niveis de cinza e dimensdes semelhantes as das microcalcificagbes buscadas.
Esses tipos de falsos positivos sdo eliminados ao inserir-se o trabalho atual no sistema
CAD, pois a imagem passara por um pré-processamento a fim de se eliminar o fundo

preto e o musculo peitoral, restando apenas a mama.
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Capitulo 4 - Resultados

O presente trabalho teve inicio na implementacdo do primeiro método
apresentado no capitulo anterior. Apdés a programacado do cédigo em MATLAB (THE
MATHWORKS, 2012), deu-se inicio ao processamento de imagens para posterior analise
estatistica dos resultados e obtencdo dos parametros gerais.

Para producéo dos dados utilizaram-se 25 imagens da base de imagens DDSM
(Digital Database for Screening Mammography) da Universidade do Sul da Flérida
(MICHAEL HEATH, 2001), que continham nos laudos achados de agrupamentos de
microcalcificagbes. Foram escolhidas imagens com 50um de resolugéo espacial e 12 bits
de resolucdo de contraste, todas contendo agrupamentos de microcalcificacbes e um
laudo indicando a posi¢édo dos achados.

Cada imagem foi processada permutando-se 15 valores para o tamanho do filtro
de realce (variavel tf), 15 valores para o tamanho do filtro de suavizacdo (variavel sf) e
mais 15 valores para a porcentagem da limiarizacao (variavel topo), gerando um total de
3375 iteragbes por imagem. O resultado de cada iteracdo foi armazenado em uma

imagem no formato JPEG para posterior analise.

Devido & subjetividade e a semelhanga entre os muitos resultados gerados,
decidiu-se selecionar os 5 melhores conjuntos de parametros para cada imagem. A
escolha foi realizada por inspecdo visual e, de posse de todos os conjuntos de
parametros considerados, formou-se a Tabela 5 apresentada no apéndice D deste

trabalho, na qual ao seu final foi calculada a média e o desvio médio de cada variavel.

Obtiveram-se como média dos parametros os seguintes valores: para o tamanho
do filtro de realce a média foi de 15,53; para o tamanho do filtro de suavizagéo o valor
médio foi de 15,03 e para a porcentagem da limiarizagdo de 0,139%. Ao observarem-se
os desvios médios, notam-se valores demasiadamente elevados, chegando a mais de
50% para a variavel tf, por exemplo. Isso demonstra que a escolha da varidvel nédo
depende somente das caracteristicas da estrutura a ser localizada, mas as

caracteristicas da imagem como contraste entre as estruturas e niveis de ruido de baixas
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e altas frequéncias também sdo fundamentais na escolha dos tamanhos dos filtros e na

porcentagem de limiarizacao.

Assim, em alguns casos, a0 mesmo tempo em que se obtiveram baixos valores
de FP e elevada sensibilidade levando a 6timos resultados na aplicacdo dos valores,
também houve ocorréncias de niveis de sensibilidades e FP inaceitaveis no auxilio ao
diagnéstico, como pode ser observado na Figura 21. Dessa maneira buscou-se a

utilizacéo de outro método para a deteccdo de agrupamentos de microcalcificacdes.

(a) (b)

Figura 21: Exemplos de resultados do primeiro método: (a)Alto indice de FN, (b)Bom resultado e
(c)Alto indice de FP.

No segundo método aqui elaborado, a fim de se expandir o trabalho ja existente
(NUNES, 2001), primeiramente foi reproduzida a curva chapéu original através da funcéo
fspecial do MATLAB (THE MATHWORKS, 2012). Através da variacdo do desvio padrdo e
andlise visual da curva resultante, obteve-se a curva aproximada ja apresentada na

Figura 16. A seguir, também através da variacdo do desvio padrdo, chegou-se a uma
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regra geral para gerar-se a curva do filtro dependendo da resolucéo espacial da imagem,

conforme foi mostrado na Figura 18.

Para a obtencdo dos resultados a partir da expansdo do trabalho anterior
(NUNES, 2001), primeiramente foi necessario definir o valor da variavel topo a ser
utilizado, ou seja, 0s pontos que efetivamente aparecerdo no resultado final. Na imagem
resultante, os pontos com nivel de cinza entre [1-topo] e [1] no histograma sao

considerados positivos.

Assim, para encontrar o melhor valor a ser aplicado a todas as imagens, foi
gerada uma curva FROC a partir do processamento de 50 imagens com resolucdo
espacial de 50um. A variavel “topo” foi variada de 0,0001 a 0,0039, com passos de
0,0002, gerando assim 20 pontos a serem analisados. Os dados foram armazenados na
Tabela 2.

Tabela 2: Resultados obtidos para construcao da curva FROC.

topo Sensibilidade =~ Média

Média de FPs
0,01% 4,69% 0,38
0,03% 11,56% 1,41
0,05% 15,94% 1,75
0,07% 28,91% 2,53
0,09% 38,28% 3,56
0,11% 47,81% 5,09
0,13% 50,78% 5,72
0,15% 60,00% 6,28
0,17% 69,84% 6,88
0,19% 75,31% 7,56
0,21% 78,75% 7,97
0,23% 81,41% 8,22
0,25% 83,13% 8,53
0,27% 87,50% 8,75
0,29% 88,44% 9,19
0,31% 91,25% 9,28
0,33% 93,13% 9,47
0,35% 95,00% 9,75
0,37% 95,00% 9,88

0,39% 95,00% 9,88
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Em uma curva FROC, o valor que apresenta o melhor custo-beneficio entre a
sensibilidade do programa e a taxa de FP, é aquele no qual a curva comeca a se
estabilizar. Assim, a partir da analise da curva FROC da Figura 22 concluiu-se que o
melhor valor para a variavel topo é 0,0021, com uma sensibilidade de 78,75%, e uma

taxa de falsos positivos de 7,97 por imagem.

Curva FROC - Variavel Topo

100,00%

80,00%

60,00%

Sensibilidade

40,00%

20,00%

0,00% T T 1

0 5 10 15 20

Falsos Positivos/Imagem

Figura 22: Curva FROC da variavel Topo

ApGs encontrar-se o valor da porcentagem de limiarizagdo que melhor se adequa
a imagens de 50um de resolugéo espacial esperar-se-ia que esse valor da variavel topo
também seria 0 que traria os melhores resultados para as demais resolugdes, pois a
quantidade de radiacdo absorvida pelas microcalcificacfes € semelhante independente
da resolucédo espacial empregada, gerando também semelhante nivel de contraste.
Assim, para comprovar este fato, imagens com diferentes tamanhos de pixel foram

processadas pelo programa.

Primeiramente utilizaram-se 16 imagens com resolucdo espacial de 70um e 14

bits de resolucdo de contraste, adquiridas como cortesia da base INbreast (BREAST
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RESEARCH GROUP, 2012). Sdo imagens obtidas através do método DR (sigla que, em
portugués, indica radiografia digital direta), ou seja, um método que envolve a conversao
direta da imagem através de um detector que captura e converte o sinal em formato
digital, sem a utilizacdo de filmes ou chassis para captura dos fotons. Estas imagens
estdo armazenadas no padrdao DICOM (Digital Imaging and Communications in
Medicine), um conjunto de normas para tratamento, armazenamento e transmissao de

informag&o médica em formato eletrénico.

Em seguida, essas imagens foram processadas com o método desenvolvido no
presente trabalho, e os dados foram armazenados na Tabela 3. Com esse teste obteve-
se uma sensibilidade média de 94,7% e uma taxa de FP média de 4,0 por imagem. Um

exemplo de deteccdo em imagem pode ser observado na Figura 23.

Tabela 3: Resultado do processamento das imagens de 70um

IMAGEM FP SENSIBILIDADE

20587054 2 100%
20587080 6 100%
22579870 O 100%
22579916 10 100%
22613918 2 80%

22613970 O 70%

22670978 O 75%

22671003 1 100%
22678953 20 100%
22679008 9 90%

24055149 2 100%
24055203 2 100%
26933801 O 100%
26933859 6 100%
30011824 1 100%
30318067 3 100%

Média: 40 94, 7%
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Figura 23: Exemplo de processamento em imagem de 70um. Neste caso temos uma sensibilidade de
100% e uma taxa de FP de 2,0

A seguir, para comprovar a eficacia do método também para imagens com pixels
de dimensdes maiores, utilizaram-se 10 imagens do BancoWeb (MATHEUS, 2010) com
resolucdo espacial de 150um e resolucdo de contraste de 16 bits. Um exemplo de
imagem processada pode ser observado na Figura 24.
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Figura 24: Exemplo de processamento em imagem de 150um. Neste caso temos uma sensibilidade de
cerca de 90% e uma taxa de FP de 2,0

ApOs inspecdo visual e analise dos resultados, foi obtida uma sensibilidade média
de 90,5% e uma taxa de FP média de 6,2 por imagem, conforme indica a Tabela 4 a

seqguir.

Tabela 4: Resultado do processamento das imagens de 150um

IMAGEM FP  SENSIBILIDADE
110005_506180899CCD1 2 100%
110012_518261198MLD2 4 100%

28515160501 6 100%
28515160501CCE3 5 90%
28515160501MLD2 5 80%
28515160501MLE4 8 100%
45063180800CCD4 9 90%
45063180800CCE1 11 70%
45063180800MLE2 7 75%
50130230804MLE4 5 100%

Média 6,2 90,5%
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Capitulo 5 - Conclusdes

A localizacdo de agrupamentos de microcalcificagcbes em imagens mamograficas
€ de extrema importancia, vista a relacdo entre a existéncia dessas estruturas e o

diagndstico do cancer em estégio inicial, ampliando a chance de cura.

BN

No primeiro método utilizado neste trabalho, devido principalmente a grande
diferenca encontrada nas caracteristicas das imagens como contraste e niveis de ruido
de baixas e altas frequéncias, ndo foi possivel chegar a um conjunto de parametros
anicos aplicaveis a quaisquer imagens, impossibilitando a aplicacdo direta deste

algoritmo na detecc¢do de agrupamentos de microcalcificagdes.

J& o segundo programa, a expansao do esquema de deteccdo de agrupamentos
de microcalcificagbes (NUNES, 2001), providencia uma maior abrangéncia ao método,
visto que o programa original era restrito a deteccdo em imagens com resolucdo de
150um. Ja a expanséo apresentada nesse trabalho possibilita a aplicagdo também as
demais imagens, sem restricdo quanto ao tamanho dos pixels desta imagem, permitindo
que um maior leque de imagens mamogréficas digitais possa ser analisado e os
resultados desta analise utilizados como fator de auxilio ao diagnéstico pelo profissional

radiologista.

Por se aplicar somente a imagens de somente uma resolucdo espacial, o trabalho
original (NUNES, 2001) utilizava um unico filtro chapéu para o processamento das
imagens, ou seja, possuia pesos que ndo se alteravam. Ja este trabalho utiliza um filtro
cujos pesos se modificam de acordo com o tamanho do pixel da imagem em que se

aplica, generalizando o modelo anterior.

Para a utilizacdo do método de (NUNES, 2001) era obrigatéria a selecdo de uma
regido de interesse para 0 processamento. Isso ocorria devido a maior facilidade na
segmentacdo de regifes onde se suspeitava da existéncia de estruturas de interesse e
também pelo menor tempo necessario para o processamento de uma imagem menor. J&
o trabalho atual atua sobre a imagem da mama como um todo, sendo capaz de localizar

automaticamente os agrupamentos de microcalcificagbes em qualquer regido da mama.
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Ao analisar a aplicacdo da técnica em imagens de resolucdo espacial de 50um,
nota-se na curva FROC que esta ndo apresenta uma relacdo excelente entre a
sensibilidade e a taxa de falsos positivos, pois ao aumentar-se a quantidade de FP de 8
para 20, pouco acrescenta-se na sensibilidade do sistema. Porém, ao focar-se no ponto
de melhor custo-beneficio (sensibilidade de 79%), nota-se uma taxa de falsos positivos

nao muito elevada, de cerca de 8 casos por imagem.

Comparada a sensibilidade do método original (NUNES, 2001) de 93%, a
sensibilidade aqui apresentada é inferior, pois ao reduzir-se o tamanho do pixel de 150um
para 50um passam a ser capturados na imagem artefatos que a antiga resolugéo
espacial ndo possuia a capacidade de captar. Assim, ao livrar-se de uma alta taxa de

falsos positivos, reduz-se a sensibilidade do método.

Por outra lado, ao analisarem-se os resultados do processamento das imagens de
70um da base INbreast (BREAST RESEARCH GROUP, 2012), por se tratar de imagens
adquiridas por DR e com uma boa resolucdo espacial, observou-se um bom nivel de
contraste e, assim, o resultado do processamento foi bastante superior ao resultado
utilizando-se imagens de 50um, apresentando uma sensibilidade média de 94,7% e uma
taxa de FP de 4,0 casos por imagem, chegando a ser superior também ao método
original (NUNES, 2001).

O resultado do processamento de imagens com pixels de tamanho maior, neste
caso 150um, ficou dentro do esperado, superando bastante os resultados dos primeiros
testes, com sensibilidade média de 90,5% e uma taxa de falsos positivos de 6,2 casos

por imagem.

Os valores de sensibilidade encontrados acima podem ser comparados com 0s
valores apresentados no manual do ImageChecker (HOLOGIC, 2012). No manual tem-se
como sensibilidade média 91% e uma meédia de 1,5 marcas de falso-positivo por caso. O
processamento das imagens de 70um de resolucdo espacial superou a sensibilidade do
CAD comercial citado. Ja as imagens com pixels de 150um tiveram uma sensibilidade
bem proxima do software mencionado. Somente quando se trabalhou com a resolugéo
espacial de 50um obteve-se um resultado inferior, devido a maior existéncia de artefatos

nas imagens de maior resolucéo, conforme ja explanado.

Isso demonstra que, trabalhando proximo da situacdo ideal de uma imagem sem

ruido e com um alto nivel de contraste entre as estruturas, o cédigo é perfeitamente
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funcional. Ja fora dessa zona ideal, a eficacia do método continua sendo boa, porém
depende fortemente da qualidade dos equipamentos utilizados na aquisicdo e/ou

digitalizacdo dos exames.

O cdédigo gerado neste trabalho esta totalmente funcional e pode ser executado
sobre qualquer imagem de mama digital, bastando inserir como entrada uma imagem em
gue se buscam agrupamentos de microcalcificacbes e também a resolucdo espacial
desta imagem, e a saida da funcao retornar4 a demarcacao das regifes onde estdo os

achados.

Assim, inserindo o presente trabalho no contexto geral do grupo de pesquisa em
gue esta contido, o papel do programa desenvolvido é contribuir para o conjunto de
ferramentas ja existentes, para que estas ferramentas sejam cada vez mais eficientes no
auxilio ao diagndstico, visto que foi elaborada uma solu¢do com abrangéncia ainda ndo
inexistente. Com o uso deste esquema de detecgéo agora é possivel a busca por clusters
de microcalcificagbes em qualquer mamografia digital, sem restricdo de aparelho

digitalizador ou mamégrafo empregados.
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APENDICE A: Programa principal desenvolvido na

expansao do método

function filtro arguivo (nome, res, topo)

A=imread (nome) ;
B=double (&)
A=h-min{&{:)):
L=b/max(L{:)):
B=histeg(Rh):

%% Filtro para ressaltar Calcificagfes

sigma=240/res;

F = —-fepecial('log",35,3igma) ;
F=F/max(max(F{:))):
F = F#0.14258;

EB=imfilter(A,F, "syvmmetric');

clear F

%% Filtro da média

ml = 450/ res;
ml=ml+l-mod(ml, 2} ;

F2i{l:(2#ml-1),1: (2*ml-1))=-1;
F2=F2/ (2%ml-1)"2:
FZ2(ml,ml)=1;

B=imfilter(R,F2Z, 'symmetric'):

clear F2 R

(L)



%% Awvaliagdoc do histograma e limiarizagdo final
B2=zeros (size(B)):

IM=B-min(B(:)):

IM=IM/max (IM(:));

[eount, ®x]=imhis=st (IM) :

s=zize (count) ;
=soma=0;

total=sum (count) ;
i=-1;

lwhile soma<topo
i=i4l:
soma=soma+count (s (1) -1) /total;
-end

B2 (IM»x(=(1)-1))=1:
B=logical (B2) ;
B=transhLF (B) ;

B=busca cluster (B,res);
clear IM BZ x count;

(topo)

%% Delimitacdoc do resultado

ge=ztrel ('disk',round(3250/re=)):
oB=imdilate (B, se) ;

P=bwboundaries (aB)

clear EB;
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%% Plotagem em vermelho das regides sobre a imagem original
B=(R-min(A(:)) )/ (max (A(:)-min(A(:)))) -
figure('vizikle','off'); imshow (&, 'Border', 'tight'):;

hold on
Jfor kE = 1:numel (B}
plot (P{k}(:,2), P{k}(:,1), 'r', 'Linewidth', 1)
-end
hold off

options.Format = 'png':
hgexport (gof, ['REesultados%' nome (l,1: (size (nome,2)-4)) ' topo '

numZstr(topo) ".png'l], options):;

-gloge all force
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APENDICE B: Programa para transformac&o Area-

Ponto

function A=transhP(I)
[D,gl=size(I):

for i=1:2: (p-2)
for j=1:2: (g-2)
if sum(sum (I (L:i+2,j:3+2)))>1
Tf(irdi+2,§:3+2)=I(i:1i+2,3:9+2).*0;
T{i+2,3+2)=1;
end
end
end
B=1;

clear p o 1 3
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APENDICE C: Programa para deteccéo de

agrupamentos

function I=busca_ cluster (&, res)

[B,gl=size (i)
Al=zerosip,d):
t = round (5000 /xres);
passo = round(t/4):

for i=l:passo: (p—-t-1)
for j=lipasso: (g-t-1)
if sum(sum(A(i:i+C,j:j+L) ) ) =3
R2(ii4t,jrj+t) = A(iti4c, j:j+c):
end
end
end

I=82:;

=
(]
I

clear p g
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APENDICE D: Tabela de dados do processamento

de imagens para analise estatistica

Tabela 5: Resultados do processamento de imagens para analise estatistica.

Imagem Caso Mama Posicao tf sf topo
0002 Esquerda Craniocaudal 13 13  0,00026
0002 Esquerda Craniocaudal 13 15 0,00018
Imagem 1 ~0p02  Esquerda Craniocaudal 13 15 0,00026
0002 Esquerda Craniocaudal 13 17 0,00018
0002 Esquerda Craniocaudal 17 13 0,00024

0002 Esquerda Mediolateral Obliqua 13 19 0,00036
0002 Esquerda Mediolateral Obliqua 13 21  0,00038
Imagem 2 ""0pp2 Esquerda  Mediolateral Obliqua 15 17 0,00038
0002 Esquerda Mediolateral Obliqua 21 19 0,00040
0002 Esquerda Mediolateral Obliqua 21 21  0,00038

0007 Esquerda Mediolateral Obliqua 9 0,00050

1
0007 Esquerda Mediolateral Obliqua 9 7 0,00070
Imagem 3 ""0p07  Esquerda  Mediolateral Obliqua 11 5  0,00070
0007 Esquerda Mediolateral Obliqua 13 5 0,00110
0007 Esquerda Mediolateral Obliqua 15 5 0,00110
0007 Direita Mediolateral Obliqua 3 9 0,00090
0007 Direita Mediolateral Obliqua 3 13  0,00090
Imagem 4 ~opo7 Direita Mediolateral Obliqua 5 15  0,00090
0007 Direita Mediolateral Obliqua 7 13 0,00120
0007 Direita Mediolateral Obliqua 9 11 0,00120
0010 Direita Mediolateral Obliqua 5 9 0,00150
0010 Direita Mediolateral Obliqua 7 1 0,00150
Imagem S ~p10 Direita Mediolateral Obliqua 7 1 0,00150
0010 Direita Mediolateral Obliqua 7 5 0,00120
0010 Direita Mediolateral Obliqua 9 1 0,00150
0012 Direita Craniocaudal 3 15 0,00130
0012 Direita Craniocaudal 7 9 0,00100
Imagem 6 ~p12 Direita Craniocaudal 9 11  0,00100
0012 Direita Craniocaudal 11 11  0,00130
0012 Direita Craniocaudal 11 17 0,00100
0012 Direita Mediolateral Obliqua 3 11  0,00160
0012 Direita Mediolateral Obliqua 7 5 0,00130
Imagem 7 0012 Direita Mediolateral Obliqua 9 7 0,00130
0012 Direita Mediolateral Obliqua 9 9 0,00190
0012 Direita Mediolateral Obliqua 11 11  0,00190
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Imagem Caso Mama Posicéao tf sf topo
3005 Esquerda Craniocaudal 9 9 0,00010
3005 Esquerda Craniocaudal 13 9 0,00010
Imagem 8 ~ 3005  Esquerda Craniocaudal 13 15  0,00010
3005 Esquerda Craniocaudal 15 15 0,00010
3005 Esquerda Craniocaudal 17 15 0,00010
3007 Esquerda Craniocaudal 1 21  0,00100
3007 Esquerda Craniocaudal 1 21  0,00070
Imagem 9 ""3007  Esquerda Craniocaudal 1 23 0,00100
3007 Esquerda Craniocaudal 1 27 0,00130
3007 Esquerda Craniocaudal 1 29 0,00130
3007 Esquerda Mediolateral Obliqua 11 7 0,00070
Imagem 3007 Esquerda Mediolateral Obliqua 11 7 0,00100
10 3007 Esquerda Mediolateral Obliqua 11 9 0,00100
3007 Esquerda Mediolateral Obliqua 11 9 0,00070
3007 Esquerda Mediolateral Obliqua 11 9 0,00100
0007 Esquerda Craniocaudal 5 15 0,00080
Imagem 0007 Esquerda Craniocaudal 5 17 0,00060
11 0007 Esquerda Craniocaudal 11 19 0,00060
0007 Esquerda Craniocaudal 11 21  0,00100
0007 Esquerda Craniocaudal 11 21  0,00140
0020 Esquerda Craniocaudal 3 23  0,00050
Imagem 0020 Esquerda Craniocaudal 7 21  0,00030
12 0020 Esquerda Craniocaudal 9 15 0,00030
0020 Esquerda Craniocaudal 9 23  0,00030
0020 Esquerda Craniocaudal 11 23  0,00050
0020 Esquerda Mediolateral Obliqua 27 25 0,00090
Imagem 0020 Esquerda Mediolateral Obliqua 31 29 0,00120
13 0020 Esquerda Mediolateral Obliqua 33 27 0,00120
0020 Esquerda Mediolateral Obliqua 33 33 0,00120
0020 Esquerda Mediolateral Obliqua 33 33 0,00120
3003 Direita Craniocaudal 9 5 0,00260
Imagem 3003 Direita Craniocaudal 9 5 0,00260
14 3003 Direita Craniocaudal 9 7 0,00260
3003 Direita Craniocaudal 9 9 0,00280
3003 Direita Craniocaudal 9 11  0,00280
3005 Esquerda Mediolateral Obliqua 31 13  0,00200
Imagem 3005 Esquerda Mediolateral Obliqua 33 9 0,00200
15 3005 Esquerda Mediolateral Obliqua 33 9 0,00200
3005 Esquerda Mediolateral Obliqua 33 11 0,00200
3005 Esquerda Mediolateral Obliqua 33 13  0,00200




75

Imagem Caso Mama Posicéo tf sf topo
3008 Direita Mediolateral Obliqua 3 11 0,00240
Imagem 3008 Direita Mediolateral Obliqua 3 13 0,00260
16 3008 Direita Mediolateral Obliqua 3 13 0,00280
3008 Direita Mediolateral Obliqua 3 13 0,00260
3008 Direita Mediolateral Obliqua 5 13 0,00260
3019 Esquerda Mediolateral Obliqua 19 19 0,00150
Imagem 3019 Esquerda Mediolateral Obliqua 19 19 0,00200
17 3019 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 7 0,00150
3019 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 7 0,00200
3019 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 13 0,00150
3027 Esquerda Craniocaudal 19 19 0,00100
Imagem 3027 Esquerda Craniocaudal 25 7 0,00100
18 3027 Esquerda Craniocaudal 25 25 0,00100
3027 Esquerda Craniocaudal 25 25 0,00100
3027 Esquerda Craniocaudal 25 25 0,00100
3027 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 13 0,00150
Imagem 3027 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 19 0,00150
19 3027 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 19 0,00150
3027 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 25 0,00150
3027 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 25 0,00150
3030 Direita Craniocaudal 19 25 0,00250
Imagem 3030 Direita Craniocaudal 25 7 0,00250
20 3030 Direita Craniocaudal 25 13 0,00250
3030 Direita Craniocaudal 25 19 0,00250
3030 Direita Craniocaudal 25 25 0,00250
3030 Direita Mediolateral Obliqua 19 25 0,00150
Imagem 3030 Direita Mediolateral Obliqua 25 19 0,00200
21 3030 Direita Mediolateral Obliqua 25 25 0,00150
3030 Direita Mediolateral Obliqua 25 25 0,00200
3030 Direita Mediolateral Obliqua 25 25 0,00250
3037 Esquerda Craniocaudal 19 13 0,00100
Imagem 3037 Esquerda Craniocaudal 19 13 0,00150
22 3037 Esquerda Craniocaudal 19 19 0,00150
3037 Esquerda Craniocaudal 19 19 0,00200
3037 Esquerda Craniocaudal 19 25 0,00150
3037 Esquerda Mediolateral Obliqua 13 13  0,00100
Imagem 3037 Esquerda Mediolateral Obliqua 19 7 0,00100
23 3037 Esquerda Mediolateral Obliqua 19 19 0,00150
3037 Esquerda Mediolateral Obliqua 19 19 0,00150
3037 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 25 0,00200
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Imagem Caso Mama Posicéao tf sf topo
3044 Esquerda Craniocaudal 13 1 0,00250
Imagem 3044 Esquerda Craniocaudal 13 7 0,00250
24 3044 Esquerda Craniocaudal 25 7 0,00250
3044 Esquerda Craniocaudal 25 13  0,00250
3044 Esquerda Craniocaudal 25 19 0,00200
3044 Esquerda Mediolateral Obliqua 19 19 0,00250
Imagem 3044 Esquerda Mediolateral Obliqua 19 25 0,00250
25 3044 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 7 0,00250
3044 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 13  0,00250
3044 Esquerda Mediolateral Obliqua 25 19 0,00250
Média 15,53 15,03 0,00139
Desvio Médio 7,78 6,18 0,00064




