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Resumo

FREITAS, R. M. (2016). “Filtragem de Ruido em Imagens de Projecéo de
Tomossintese Maméaria Usando Métodos NAao-Locais”. Trabalho de
Concluséo de Curso — Escola de Engenharia de Séao Carlos. Universidade de
Sao Paulo, 2016.

A mamografia digital € o exame mais utilizado para a deteccéo precoce
do cancer de mama. No entanto, ela possui uma limitacao, que é a sobreposicéo
de estruturas mamarias no processo de formacédo da imagem. A tomossintese
digital mamaria (Digital Breast Tomosynthesis — DBT) é uma nova modalidade
de imagem médica que resolve esse problema pois reconstréi uma imagem
tridimensional da mama, a partir da aquisicdo de imagens de projecfes em
diferentes angulos, no entanto, com uma dose de radiacdo menor do que da
mamografia convencional. Essa baixa dosagem de radiacdo na aquisicao das
projecdes faz com que essas imagens sejam muito degradadas pelo ruido
guantico. Assim, esse trabalho propde um novo algoritmo de filtragem de ruido
para o processamento de imagens de DBT adquiridas com baixa dose de
radiagdo. O método desenvolvido se baseia em métodos ndo-locais (Non-Local
Means - NLM), que utilizam a redundancia de informac6es em uma imagem para
melhor remocdo do ruido. Nessa nova proposta, chamada de 3DNLM
(Tridimensional Non-Local Means) explora-se a similaridade entre as projecdes
de tomossintese mamaria estendendo a janela de busca do NLM também para
as projecoes adjacentes de DBT. O desempenho do 3DNLM foi comparado com
o NLM tradicional na filtragem de ruido de imagens de DBT adquiridas com
diferentes doses de radiagao. Os resultados mostraram que as imagens filtradas
com o 3DNLM preservam mais estruturas da imagem original e borram menos

gue o NLM original.

Palavras-chave: Tomossintese Digital Mamaria, Filtragem de ruido, Método das

meédias ndo-locais, Ruido quantico.






Abstract

FREITAS, R. M. (2016). “Denoising Digital Breast Tomosynthesis (DBT)
projections using Non-Local Methods”. Bachelor Thesis — Sédo Carlos School

of Engineering. University of Sdo Paulo, 2016.

The Full Field Digital Mammography — FFDM is the most used
exam on breast cancer detection. However, it has its own limitations, due to the
overlapping of breast structures on the process of image acquisition. Hence, a
new modality in medical imaging has been used since 2011 to detect breast
cancer, the Digital Breast Tomosynthesis — DBT. The advantage of DBT over the
FFDM is that DBT rebuilds the tridimensionality of the breast, from projections at
different angles, removing the tissues overlapping effect. Although, in order to
keep the same level of radiation emitted to the patient to the same level of FFDM,
each projection is acquired with a fraction of the radiation dose of conventional
mammography. This low dosage of radiation in the image acquisition cause great
degradation to the projection due quantum noise. Thus, this work proposes a
new denoising algorithm for processing DBT images with low dose of radiation.
The method developed is based on non-local methods (Non-Local Means —
NLM), which explore the information redundancy of a noised image to remove its
noise. This new proposal, 3DNLM (Tridimensional Non-Local Means) delve into
the similarity of the DBT projections extending the searching window of the NLM
also to the adjacent projections of DBT. The performance of this new algorithm
was compared then with the traditional NLM algorithm on filtering DBT images
acquired with different radiation doses. The results have shown that the
performance of the 3DNLM is higher for then the original NLM algorithm.

Keywords: DBT, Non-Local Means, Tridimensional Non-Local Means,

Local Filters, Quantum noise.



VI



Lista de Figuras

Figura 1: Tudo de raios X (UTFPR 2008). .......ccoooiiiiieeeeeeeeeeeeeee e 5
Figura 2: Esquematico do funcionamento da mamografia digital (UTFPR 2008).......... 6
Figura 3: Alguns exemplos de modelos de sistemas de DBT clinico. (Digital Breast
Tomosynthesis: State of the Art, 2015).......cccii i e e e 8
Figura 4: llustracao do sistema de aquisi¢do das imagens de (a) mamografia e (b)
tomossintese mamaria de 15 ProjJEGOES. ......cc.uuuriiiiiieeiiiiieiiiee e 9
Figura 5: (a) Imagem sem ruido artificialmente gerada; (b) imagem (a) contaminada
com ruido Poisson; (c) Ruido extraido de (D). .....cooooiiiiiieiiiiiiiiiieee e 12

Figura 6: Funcéo de densidade de probabilidade da distribuicdo Normal (NIST). ...... 14
Figura 7: (a) Imagem sem ruido artificialmente gerada; (b) imagem (a) contaminada

com ruido Gaussiano; (c) Ruido extraido de (D).........ccuveeeiiieiiiiiiiiie e 15
Figura 8: Regibes similares de uma mesma imagem destacadas [34]. ...........ccc........ 17
Figura 17: Esquematico da aquisi¢do das projecdes DBT...........cccceevriiiiiiiiieieeeeennnnne 25
Figura 9: Fluxograma do pré-processamento das imagens. ..........cceeeuiivuvrireeeeeeeennnnns 28
Figura 10:(a) “Phantom” antropomérfico; (b) exemplo de uma projecao DBT do

“PRANTOM” (). +eettteettetiteeeee ettt 29

Figura 11: (a) Imagem original de uma projecdo de DBT. O fundo da imagem comp&e
uma parcela significativa da imagem, e pode ser descartado para a filtragem; (b)

Recorte derivado da imagem original (8).........coovveeeeiieieeeeeeeee 30
Figura 12: Microcalcificagdes demarcadas na projecdo DBT. .........ccceeeeeeeeieeeeeeeeeenn, 31
Figura 13: Deslocamento entre as projecdes DBT. (a) Projecdo mais a esquerda (-

7,59); Projecao mais & dir€ita (F7,59). ...uuuuuuuueeiieiieiniiiiiiiniiieinnnennnnnnnnnnnnennnennnnnnennnnnnnane 32

Figura 14: Projecdes apos recorte dindmico. (a) A projecdo mais a esquerda da DBT (-
7,5°); Em seguida, (b), a projecdo seguinte de (a) (~ — 6,5 °); (c) A projecdo mais a

direita (+ 7,5°). Por fim, (d), a projecéo anterior a (C) (~ + 6,5 9)......uuvrrrrrirrrrrrrnnnnnnnnnns 33
Figura 15: (a) Projecao central (0°) contaminada com o ruido que simula a dose de
100%; (b) Projecdo com 60% da dose; (c) Projecdo com 20% da dose. .............eee.... 37
Figura 16: (a) Projecdo com 100% da dose com “AWGN?”; (b) A mesma projecao de
(@) MAS COM “AWGN. .....oeeeeiiiieieeeeee ettt e e e e e 38
Figura 18: Fluxograma dos experimentos conduzidos para comparar os algoritmos
NLM € BDINLIM. .ottt e e e e e e r e e e e e e e e e r e e e e e e e e aaaa 41
Figura 19: Variagdo do PSNR (dB) entre as 15 projegies. ........ccooeeveveeieiieeeeeeeeeeeeee, 44
Figura 20: Variagdo do MSSIM entre as 15 projeGoies. ........coovvvveeeeeeiiieieeeeeeeeeeeeeeeeen 44
Figura 21: Variacdo do Sharpness (dB) entre as 15 projecies..........eeevveeeeeeeeeennnnnn. 45
Figura 22: Variagdo do SNR (dB) entre as 15 projegoes. .......coooevveeeeiiiieieeeeeeeeeeeeeen 45

Figura 23: Avaliacdo pelo PSNR (dB) das projecdes de 90% da dose filtradas com o
“Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%).

Figura 24: Valores de MSSIM das projegfes de 90% da dose filtradas com o “Non-
Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%). .... 50

Vi



VIiI

Figura 25: Valores de Sharpness (dB) das projecfes de 90% da dose filtradas com o
“Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%).

Figura 26: Valores de SNR (dB) das projecdes de 90% da dose filtradas com o “Non-
Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%)..... 51
Figura 27: Valores de PSNR (dB) das projecdes de 60% da dose filtradas com o “Non-
Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%)..... 52
Figura 28: Valores de MSSIM das projec¢des de 60% da dose filtradas com o “Non-
Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%)..... 52
Figura 29: Valores de PSNR (dB) das projec¢des de 60% da dose filtradas com o “Non-
Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%)..... 53
Figura 30: Valores de PSNR (dB) das proje¢des de 30% da dose filtradas com o “Non-
Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%)..... 53
Figura 31: Valores de MSSIM das projecdes de 30% da dose filtradas com o “Non-
Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%)..... 54
Figura 32: Valores de Sharpness (dB) das projecdes de 30% da dose filtradas com o
“Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose 100%).

Figura 33: (a) Imagem com 90% da dose de ruido original; (b) Imagem (a) filtrada com
NLM; (c) Imagem (a) filtrada com 3DNLM; (d) Imagem com 100% da dose............... 55
Figura 34: (a) Imagem com 60% da dose de ruido original; (b) Imagem (a) filtrada com
NLM:; (c) Imagem (a) filtrada com 3DNLM; (d) Imagem com 100% da dose............... 56
Figura 35: (a) Imagem com 30% da dose de ruido original; (b) Imagem (a) filtrada com
NLM:; (c) Imagem (a) filtrada com 3DNLM; (d) Imagem com 100% da dose............... 57



Lista de Tabelas

Tabela 1: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das 15

projecBes com 100% A OSE. ......uvuuiiiiie e e e e e e 43
Tabela 2: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das 15
projecdes com 90% de dose filtrada com “Non-Local Means”. ...........ccccccvvvvivivinnnnnnn. 46
Tabela 3: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das 15
projecdes com 90% de dose filtrada com “3-Dimensional Non-Local Means’. ........... 47
Tabela 4: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das 15
projecdes com 60% de dose filtrada com “Non-Local Means”. ..........ccccoovveevviiiiiinnnnnn. 48
Tabela 5: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das 15
projecdes com 60% de dose filtrada com “3-Dimensional Non-Local Means’. ........... 48
Tabela 6: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das 15
projecdes com 30% de dose filtrada com “Non-Local Means”. ..........cccccccvvvvviviinennnn. 49

Tabela 7: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das 15
projegcdes com 30% de dose filtrada com “3-Dimensional Non-Local Means’. ........... 49






1.

3.
4.

Sumario
a1 goTo [F o= To TSR 1
0 S |V 0] 1)Y= Tox- Lo T T PO T PP OO T PP PP TRPPTPPPPPRPPRRRN 1
1.2, OBJEUIVOS ...ttt nnne 3
1.3. Organizacdo do TrabalnO...........ccooiiiiiiiii e 3
Reviséo Bibliogréfica e Métricas de AvaliaGao0 ............ccoeevriiiiiiiiiiiieeeiiiiiiiieeeeennn 5
2.1, Mamografia DIgital ...........cooiiiiiiiiii e 5
2.2.  Tomossintese Digital MamMAra...........oooouuiiiiiiiieiiiiiiiiieee e 7
2.3.  Ruido naimagem mamografiCa ..........ccccevuiiiiiiii e 10
2.3.1.  RUIAO POISSON.. ...ttt 11
2.3.2.  RUIOO GAUSSIANO .....eviiiiiiieiiiiiiiiie ettt e e 13
2.4. Algoritmo de médias ndo-locais (Non-Local Means -NLM)...........cccccceeeennnns 16
2.5. Transformada de ANSCOMDE .......cccooiiiiieie e 19
2.6, MELrcas € AVAlIAGAOD .......cceeeeee e 20
2.6.0. SN R s 20
2.6.2.  MSE @ PSNR ... 21
2.6.3.  SSIM . 22
2.6.4. SNAIPNESS....oiitiiiii et e e e e e e aaaaaaaan 23
Tridimensional Non-Local Means (3DNLM).........uuuuuuuuuiimimiiiiiiiiiiiiiiiieeneneeneennneenns 25
MateriaiS € MELOUOS .........uuiiiiiiiee it e e e e e 27
4.1, MALETIAIS ..coooiiiiie e 27
4.1.1. ProjecOes de DBT obtidas com 0 Phantom ..................eevvevevimiiiiniennnnnnns 29
4.1.2. Region Of Interest (ROI) .....cooiiiiiiii e 30
4.1.3.  INSErcao do RUIHO.........uuuiiiiiieiiiiiiiieee et 34
4,14, RUIO POISSON....cciiiiiiiiiiiit ettt e e e e 34
4.1.5. Additive White Gaussian NOIS€ (AWGN)..........uuuuurummmmmmmmminiiniieiiinnnnnnnnns 38
4.2, IMELOUOS ....eeeeiieeeiet ettt e e e e e as 39
4.2.1. Transformada de ANSCOMDE .........uuuuiuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeieeeeeeeeeeeen 39

4.2.2.  Non-Local Means (NLM) ......cccoiiiiiiiiiiiei e eeeeis e st e e e e e e eaa e e eees 39

XI



Xl

4.2.3. Tridimensional Non-Local Means (3DNLM) ...

4.2.4. Transformada inversa generalizada de Anscombe .............cccccceeeeeennn.

4.3. Experimentos.....
4.4. Avaliacéo...........

5. Resultados................

6. DISCUSSOES € CONCIUSDES .. ..ueeieeee ettt ettt ettt et et e e e e e e eenaannas

Referéncias Bibliograficas



1. Introducao

Nesse capitulo serd introduzida a motivacdo que impulsionou o
desenvolvimento desse trabalho, assim como o0s objetivos e propostas do

projeto. Ademais, o formato em que essa monografia esta redigida.

1.1. Motivacao

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude [1], em 2012, o cancer foi
responsavel por 8,2 milh6es de mortes, sendo 521 mil apenas de cancer de
mama. No Brasil, o Instituto Nacional de Cancer (INCA) [2] estima que no ano
de 2016 sejam descobertos 57.960 novos casos de cancer de mama. E o tipo
de cancer mais frequente nas mulheres das Regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste
e Nordeste, e na regido Norte é o segundo tumor mais incidente [2].

Estima-se que a probabilidade de cura do cancer de mama aumenta em
30% se for detectado precocemente, ja que o tratamento da doenga no estagio
avancado € mais complicado [3,4]. Atualmente, o exame mais utilizado no
mundo para o rastreamento do cancer de mama € a mamografia digital de
campo total (Full Field Digital Mammography - FFDM) [5-7], que é bastante
limitado. A bidimensionalidade das imagens mamograficas podem gerar uma
falha na detectabilidade de n6dulos e microcalcificacdes encobertos por tecidos
e estruturas mamarias [8].

A partir de 2011, entdo, comegou-se o0 uso clinico da mamografia 3D, ou
tomossintese digital da mama (Digital Breast Tomosynthesis - DBT) [8,9]. Na
DBT, séo adquiridas diversas imagens radiolégicas (projecdes) em diferentes
angulos da mama. Associando todas as proje¢des, 0 volume tridimensional da

mama € reconstruido por um sistema computacional.



Estudos recentes mostram que a tomossintese mamaria elimina a
limitacdo da mamografia convencional, pois a tridimensionalidade viabiliza a
detectabilidade de nddulos e microcalcificagbes, que na mamografia
bidimensional podem estar sendo ocultados por tecidos e outras estruturas
mamarias [10].

Porém, é necessario manter o nivel de radiacdo a qual a mama sera
exposta para garantir a seguranca do paciente. Ou seja, todas as projecdes da
DBT, normalmente em torno de 15 a 20 imagens por exame, precisam somar o
mesmo nivel de radiacdo de uma imagem de mamografia convencional. 1sso
impacta diretamente na qualidade da imagem desse exame, pois a reducéo da
dose de radiacdo esta diretamente ligada com a degradacdo da imagem devido
ao ruido quéantico incorporado a imagem em sua aquisicao [8,9].

Estima-se que, aproximadamente, para cada 100.000 mulheres que
realizam o exame da mamografia todos os anos, 86 novos casos serao induzidos
exclusivamente pela exposic¢éo a radiacdo [11,12].

De modo a ndo comprometer a saude do paciente, é imprescindivel
reduzir a dosagem de radiacédo, minimizando os riscos do exame. O problema é
gue a diminuicdo nas doses de radiacdo piora a relacdo sinal-ruido da imagem
[13,14]. O ruido é fator limitante das imagens de mamografia, e pode exercer
mais influéncia do que a resolucdo espacial e prejudicar a deteccdo de
microcalcificacdes e classificacdo de nédulos pelos radiologistas [15-17].

Levando em consideracdo todos os fatores limitantes mencionados
anteriormente, é fundamental melhorar a qualidade das imagens DBT sem
aumentar as doses de radiacdo, ou também, reduzir as doses de radiacdo e
manter a qualidade da imagem. Uma abordada atualmente muito utilizada com
a finalidade de melhorar a qualidade dessas imagens é o uso de técnicas de
filtragem de ruido (denoising) [18-21].

Entre os diversos tipos de técnicas de filtragem de ruido, os métodos de
fitragem ndao-locais tém ganhado destague pelos bons resultados [22,23].

Enfase especificamente no método Non-Local Means (NLM) [22].



Assim, a proposta desse trabalho € a de apresentar um novo algoritmo de
filtragem nao-local que utilize a redundancia entre as projecdes adjacentes da
tomossintese mamaria para remover o ruido da imagem antes da reconstrucéo
tridimensional. O filtro proposto deve ser capaz de manter a qualidade das
imagens adquiridas com doses de radiacdo reduzidas comparavel aquelas

adquiridas com a dose padrao de radiacao.

1.2. Objetivos

O objetivo principal desse trabalho € propor um novo algoritmo de
fitragem de ruido para imagens de tomossintese digital mamaria (DBT)
adquiridas com baixas doses de radiacdo. O algoritmo proposto, chamado de
3DNLM (Tridimensional Non-Local Means) explora a similaridade entre as
projecbes de tomossintese mamaria estendendo a janela de busca do NLM
também para as projecdes adjacentes de DBT.

Ademais, deseja-se analisar esse novo método proposto para doses
reduzidas de radiacdo, ou seja, para imagens mais ruidosas, e verificar se a
filtragem € realmente eficaz e consegue manter as estruturas e a nitidez da
imagem original, mesmo reduzindo a taxa de radiagdo. Também, é possivel
tracar uma comparacao entre o desempenho do algoritmo proposto com NLM

tradicional.

1.3. Organizacéao do Trabalho

Esse trabalho esta organizado de maneira que justifique o raciocinio
linear da estrutura na qual o projeto foi desenvolvido. As proximas se¢fes desse
trabalho servirdo como base das decisdes de projeto tomadas, descrevem 0s
meétodos utilizados nos experimentos e na composi¢cédo do algoritmo proposto,

revelam os resultados e os discutem.



As secdes contidas nesse trabalho estédo brevemente descritas abaixo:

Capitulo 1 — Introducéo: define os objetivos e motivactes desse projeto.
Capitulo 2 — Revisdo Bibliografica e Métricas de Avaliacdo: constroi
embasamento tedrico para o0 entendimento de Mamografia,
Tomossintese Digital Mamaria, Non-Local Means, Ruidos, e as métricas
de avaliacdo usadas nesse trabalho.

Capitulo 3 — Proposta de um novo algoritmo para filtragem de imagens
DBT, o 3DNLM.

Capitulo 4 — Materiais e Métodos: descreve os materiais utilizados para
produzir os resultados, assim como, descreve aqui 0 método proposto, e
0s experimentos que foram conduzidos.

Capitulo 5 — Resultados: apresenta o0s resultados obtidos com os
experimentos descritos no Capitulo 4.

Capitulo 6 — Discussbes e Conclusdes: discute o0s resultados
apresentados no Capitulo 5.



2. Revisado Bibliografica e Métricas de Avaliacao

Nesse capitulo, sera feita uma revisdo de conceitos tedricos necessarios
para entender esse trabalho, abordando os tépicos de mamografia digital,
tomossintese mamaria, ruido em imagens de mamografia, filtros nao-locais,

transformada de Anscombe e métricas de avaliagdo de imagem.

2.1. Mamografia Digital

A mamografia digital de campo total, ou Full Field Digital Mammography
(FFDM), € o exame mais utilizado no mundo para a deteccdo precoce do cancer
de mama e para o rastreamento da doenca [5-7]. Consiste de um exame de
imagem que tem como objetivo o estudo do tecido mamario. A formacao das
imagens é feita a partir da radiacdo eletromagnética (raios X) emitida pelo tubo
de raios X (Figura 1), que atravessa os tecidos da mama e sao detectadas por

um sensor digital.

Catodo

Figura 1: Tudo de raios X (UTFPR 2008).



Os fotons de radiacdo emitidos pelo tudo de raios X, quando atingem a
mama do paciente, perdem energia ao colidirem com as estruturas mamarias.
Quanto mais denso o tecido mamario for, mais atenuada seré a energia do foton.
Portanto, ao atingirem o detector, as particulas terdo sofrido perda de energia,
gue dependem da densidade das estruturas as quais estas colidiram. Dessa
forma, as imagens de mamografia digital sdo construidas através da deteccéo
da energia das particulas que atingem o detector, gerando um sinal analégico

gue entdo é convertido para digital, como mostra a Figura 2.

Fatons de raios X

Cintilador

Detector

Siraal gl

Figura 2: Esquematico do funcionamento da mamografia digital (UTFPR 2008).

Contudo, a mamografia digital possui uma limitacdo, que é a
producdo de imagens de apenas duas dimensdes, 0 que, ocasionalmente,
pode ocultar lesbes mamograficas suspeitas, como nodulos ou

microcalcificacdes, pela sobreposicdo de tecidos mamarios. Essa



sobreposicao ocorre na projecao da estrutura tridimensional mamaria em um

plano bidimensional [8].

2.2. Tomossintese Digital Mamaria

A tomossintese digital mamaria ou Digital Breast Tomosynthesis (DBT),
também conhecida como mamografia 3D, € também um exame de imagem
mamografica por raios-X que funciona essencialmente com 0S mesmos
principios da mamografia digital, contudo s&do reconstruidas imagens
tridimensionais do volume mamario, ao invés de uma projec¢éo 2D.

Na DBT, o tubo de raios-X percorre uma trajetéria pré-definida,
geralmente um arco de 15° em que séo adquiras multiplas projecdes da mama,
como ilustrado na Figura 3. Posteriormente, as projecdes sdo processadas e a
tridimensionalidade da mama é reconstruida com sistemas computacionais [24].

Na Figura 3 (a) é ilustrado um modelo de DBT clinico que o detector é
angulado conforme o centro de rotacdo do tubo de raios-X, engquanto este
percorre um arco de comprimento predefinido, realizando as projecdes. Ja as
Figura 3 (b) e (c) sdo exemplos de modelos parecidos, em que o detector ndo
se move, porém, o arco percorrido pelo tubo de raios-x de (c) € maior que de (b).
Na Figura 3 (d), o centro de rotacado € definido para fora da mama.

A reconstrucao tridimensional do volume da mama minimiza a principal
limitacdo da mamografia convencional 2D que € a sobreposicdo de tecidos,
melhorando a detectabilidade de ndédulos e microcalcificacdes, que na
mamografia bidimensional podem ser ocultados por tecidos e outras estruturas

mamarias densas [10].



Figura 3: Alguns exemplos de modelos de sistemas de DBT clinico. (Digital

Tubo de raiosX
A o Geras? g c D

4

Movimento do
Tubo de raios-X

Centro de rotacdo _y.
Breast Tomosynthesis: State of the Art, 2015)

Porém, é necessario resguardar a salude dos pacientes e ndo submeté-
los a maiores niveis de radiacdo do que da mamografia 2D. Em outras palavras,
todas projecdes da DBT precisam somar, no maximo, o mesmo nivel de radiacéo
de uma imagem de mamografia convencional, como ilustra o esqueméatico da

Figura 4.



(a) (b)
2D 3D
X X /15 [mGy]
Grid ! | No Grid
X/ (1.6) X/ 15
2X2 Binning
f(X/ 1.6) 4*f(X / 15)

Figura 4: llustracdo do sistema de aquisi¢cdo das imagens de (a) mamografia e

(b) tomossintese mamaria de 15 projecdes.

Como a dose de radiacdo de cada projecéao deve ser uma fracéo
da dose de radiacdo de uma imagem mamogréafica convencional, a imagem é
severamente degradada pelo ruido quantico. Para minimizar esse problema e
melhorar a qualidade da imagem deve-se aumentar o numero de fétons que
chega ao detector digital. Nesse sentido, duas estratégias séo realizadas no
processo de aquisicdo de imagens de DBT: a remocdo da grade anti-
espalhamento e a realizagcdo do binning 2 x 2, conforme ilustrado na Figura 4
(b). A grade serve para filtrar a radiacéo espalhada no processo de aquisi¢ao de
imagens mamograficas. Ela filtra aproximadamente 60% dos fétons de raios X.
Na DBT ela é removida do sistema, fazendo com que o niumero de fétons que
chega no detector seja 60% maior do que na mamografia convencional 2D. O
binning 2 x 2 consiste em ampliar a area de deteccao dos fétons de raios X (em

2 X 2 = 4 vezes), o0 que aumenta o0 numero de fotons melhorando a relag&o sinal
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ruido da imagem (ja que o ruido relativo sera menor) . No entanto, esse processo
reduz a resolucéo espacial da imagem [24].

Quanto menor é a dose de radiacdo utilizada, menor o numero de
fétons, e mais ruidosa sera a imagem [13,14]. Uma possivel solugdo para
melhorar a qualidade da imagem adquirida com baixa dose de radiacao € o uso
de algoritmos de filtragem de ruido (denoising). Em geral, esses algoritmos
removem o ruido da imagem de modo a melhorar sua qualidade em termos da

relagéo sinal-ruido [22].

2.3. Ruido na imagem mamografica

As imagens originadas de um processo de formacdo de imagens com
namero limitado de fétons de luz (ou radiacdo, como no caso da mamografia e
da DBT) sdo naturalmente degradadas por ruido quéantico (shot noise).
Infelizmente, o comportamento do ruido ndo € um assunto tdo simples, portanto,
amplamente estudado nos dias de hoje.

O ruido na DBT trata-se de um ruido misto, que também inclui o ruido
eletrénico do processo de conversao analogico-digital, além do ruido quantico
[25].

E possivel modelar esse ruido como a mistura de ruido Poisson escalado
e Gaussiano aditivo. Logo, é possivel modelar o ruido da imagem contaminada
com um ruido misto, de forma que para cada pixel n;,i € I, contaminado com

ruido da imagem I, temos:

n; = Apoissonp + 9, (2.1)

onde p é variavel aleatoria Poisson de média igual ao valor dos pixels da

imagem original pysisson = a;, € g € variavel aleatdria Gaussiana de media pgqyss
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A o ] : s _
e variancia aggyss- O fator de escala do ruido Poisson € definido como 4,5;50n =

2
Upoisson [36]
Himagem .

2.3.1. Ruido Poisson

O ruido Poisson, ou shot noise, como mencionado anteriormente, é
originado da natureza discreta das cargas elétricas. Como o proéprio nome
sugere, esse ruido segue o comportamento de uma distribuicdo estatistica de
Poisson.

No ruido Poisson, a variancia do ruido € dada por Uﬁoisson = Upoisson = Qi
como definido anteriormente. Portanto, o desvio padrdo do ruido é definido como
Opoisson — \/El

Assim tomemos a expressdo (2.2), da relacéo sinal-ruido. E possivel
afirmar que quanto maior o sinal a;, menor sera a influéncia da variancia ./a;.
Assim, quanto maior a intensidade do sinal, melhor a relacdo sinal-ruido,

caracterizando dessa maneira a dependéncia do ruido ao sinal.

SNR = -2 = T = Ve (2.2)

Opoisson

A relacdo (2.2) pode ser também visualmente observada na Figura 5.
Observe que para regifes mais claras, o ruido é mais significativo, e para regioes
mais escuras menos significativo. Em outras palavras, para intensidades baixas,
a relacdo sinal-ruido é baixa, e quanto maior a intensidade do pixel, maior a SNR

sera.



12

Figura 5: (a) Imagem sem ruido artificialmente gerada; (b) imagem (a)

contaminada com ruido Poisson; (c¢) Ruido extraido de (b).



Note que como as projecfes de tomossintese tém aproximadamente
1 . . . . . . 7 . . .
= da intensidade da imagem de mamografia, o ruido Poisson é mais significante

nas projecbes DBT do que nas imagens de mamografia convencional,
justamente por conta da baixa relacéo sinal-ruido.

Uma caracteristica das imagens de mamografia e de DBT € a relacao
entre a variancia do ruido Poisson e a média do sinal da imagem, expressada
por (2.4).

2
1 __ Opoisson
poisson —

(2.3)

Himagem

Note que para uma distribuicdo Poisson pimggem = ajoisson, temos que

Apoisson = 1. NO entanto, em imagens de tomossintese o ruido Poisson &

escalado e o fator de escala € aproximadamente 2,550, = 0,1 [35].

2.3.2. Ruido Gaussiano

O ruido Gaussiano, ou Additive White Gaussian Noise (AWGN), como o

proprio nome sugere € um ruido derivado de uma distribuicdo Gaussiana, ou

s

Normal, que é aditivo e que possui poténcia uniforme em toda banda de

frequéncia.

Definindo n/““** = a; + g, os pixels da imagem I contaminados com
ruido Gaussiano de média 4,55 € Variancia g;q,ss, a funcéo de densidade de

probabilidade da distribuicdo Gaussiana € dada por (2.4).

1 - (z- Iigauss)2

— 202
f(Z) - mo—gausse gauss ’ (24)

13
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onde z representa o tom de cinza. Em imagens de tomossintese mamaria e
mamografia, esse ruido € modelado com pgq,55=0 € 074y5s= 9 [35].
De uma forma geral, a funcdo de densidade de probabilidade da

distribuicdo Normal, descrita por (2.4), tem a forma ilustrada pela Figura 6.

The Mormal DiFtrbution
T

Figura 6: Funcao de densidade de probabilidade da distribuicdo Normal (NIST).

Diferentemente do ruido Poisson, o ruido Gaussiano ndo é dependente do sinal,
a variancia do ruido € uniforme para a imagem toda. A independéncia do ruido
com o sinal pode ser visualizada na Figura 7, onde independente da intensidade

da regido da imagem, o ruido é uniforme.



Figura 7: (a) Imagem sem ruido artificialmente gerada; (b) imagem (a)

contaminada com ruido Gaussiano; (c) Ruido extraido de (b).

15
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2.4. Algoritmo de médias néo-locais (Non-Local Means -
NLM)

Em geral, os métodos classicos de filtragem de ruido estimam o valor livre
de ruido de um pixel realizando a média de sua vizinhanca local (filtros locais).
Esses algoritmos, em geral, ndo produzem resultados muito bons pois “borram”
aimagem, ocasionando perda de pequenos detalhes. Isso ocorre pois no calculo
da média do ruido também se realiza a media do sinal, o que € indesejado na
pratica.

Diferentemente, os filtros n&o-locais, procuram meios de estimar com
mais precisdo o valor livre de ruido de pixel, vasculhando toda a imagem. O
algoritmo nao-local mais difundido na literatura € o Non-Local Means (NLM) [22].

O NLM parte da premissa que a imagem é composta de regides
redundantes, ou seja, pequenas regides que se repetem na mesma imagem,
como mostrado na Figura 8. Dessa maneira, o algoritmo busca na imagem por
regides semelhantes a regido local do pixel o qual se deseja filtrar, e entdo é
calculado uma média ponderada de todas as regifes avaliadas, em que o fator
de ponderacéo é a similaridade entre as regides (patches). Assim, as regides
mais similares, terdo um peso maior do que as dissimilares.

No entanto, é facil perceber que se o algoritmo for aplicado na imagem
toda, a probabilidade de existirem mais regides dissimilares em uma escala
muito maior do que regides similares a regido de interesse é grande. E
necessario limitar entdo a regido de busca, em uma janela de busca, para
diminuir o viés do acumulo de pequenos pesos ha média, o que geralmente borra

a imagem.



Figura 8: Regides similares de uma mesma imagem destacadas [34].

O algoritmo NLM é construido de maneira que uma janela de busca de
tamanho S x S é definida para limitar o espaco de busca por regiées (patches)
de tamanho P x P, que sejam similares ao patch central da janela de busca.
Sendo assim os pixels filtrados x;,i € I, onde i equivale a coordenada (x,y) da

imagem |, sdo dados por:
5 = XjeWwiia (2.5)

onde J é o conjunto de todos os pixels da janela de busca centrada em i da
imagem, com excegdo do proprio pixel central i; a; € a intensidade do pixel j da
janela de busca; e w;; € 0 peso calculado entre o patch central e o patch centrado

em j, e y; € o patch centrado em j. Os pesos séo calculados de forma:

2
~|vi-villg,

— —p B2
Wij — Wie h ’ (26)
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onde W; é o fator de normalizacdo do peso (normaliza¢do no intervalo [0,1] ),
dado pela equacédo (2.7). E h é o parametro que controla a intensidade da

filtragem.
w; = Djey Wij (2.7)

2 s -
O fator —||y; — y;||,_é a distancia euclidiana entre os patches centrados

emiej:

1

i =l = 5o (Soew Gal®). G = yju)?) - (28)

onde a > 0 € o desvio padrao do kernel Gaussiano G,. Na expressao (2.8), U é
0 conjunto que define o patch de tamanho P x P centrado em i ou j. Nesse caso,
esse kernel faz com que o pixel central do patch tenha maior importancia do que
os outros, melhorando a filtragem [26].
O parametro h é proporcional ao desvio padréo do ruido o (h = yo).
Em imagens contaminadas com ruido Poisson, como no caso da DBT e
mamografia, o uso do NLM nao tera bons resultados, pois a variancia desse tipo
de ruido depende do sinal (4.2), ou seja, para uma mesma imagem, VAarios
valores de h serdo definidos para regides diferentes, dependendo, obviamente,
da intensidade média do sinal da regido. Esse € um dos desafios de usar o NLM
para a filtragem de ruido Poisson.
Note que 0s pesos nunca serao zero, isso impacta em um efeito negativo
na filtragem com NLM. Quando muitos patches dissimilares acumulam peso
suficiente para manifestar relevancia na estimativa do pixel central, o valor

estimado seré enviesado pelo acumulo de dissimilaridade.



2.5. Transformada de Anscombe

A transformada de Anscombe [27] € uma ferramenta que é utilizada para
estabilizar a variancia do ruido na imagem, transformando-a em uma outra em
gue o ruido Poisson se comporta como um ruido Gaussiano de variancia ¢? =
1, independente do sinal. Pesquisas mais recentes estenderam a transformada
de Anscombe para o modelo de ruido misto, Poisson e Gaussiano, chamando-
a de transformada generalizada de Anscombe [28].

Seja n;,i € I a intensidade de todo os pixel i da imagem I contaminado

com ruido Gaussiano de média pyqyss € Variancia ofqy,ss, € com ruido Poisson

2

O,0i .. .
escalado com fator de escala A,,55,, = ————, como definido anteriormente.
Himagem
A transformada de Anscombe é dada por:
t,=An) = —— [n;A + 322 02, —
i n;) = ] n; poisson g /'poisson O-gauss poissomugauss
poisson

(2.9)

Entdo, a variancia do ruido na imagem ¢é estabilizada e de valor
unitario. Dessa maneira 0 NLM podera processar t; como se fosse um ruido
Gaussiano aditivo.

E preciso definir agora, portanto, a transformada generalizada de
Anscombe inversa, a fim de obter 7;, o valor estimado de n; sem ruido. E

definida a transformada inversa generalizada de Anscombe em (2.10).

N\ 2
. —1rf t 1 (3.4 11:._» 5 [3;:_3 1 2
n; = A (tl) = (;l) + Z E ti - ?ti + g Eti — g — Ugauss , (2.10)

onde t, é o valor estimado de t; pela filtragem.
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2.6. Métricas e Avaliacao

A avaliacao precisa ser conduzida dentro de parametros, de modo
gue seja possivel uma analise quantitativa dos dados, ou, como no caso, da
performance da filtragem.

E possivel utilizar diferentes tipos de métricas para quantificar os
resultados da filtragem. As mais utilizadas sdo a relacdo sinal ruido (SNR), o
pico da relacao sinal ruido (PSNR), o erro médio quadratico (MSE), o indice de
similaridade estrutural (SSIM) e a nitidez da imagem (Sharpness). Essas

métricas serdo explicadas com mais detalhes nas proximas secoes.

2.6.1. SNR

A relacao sinal-ruido (Signal-to-Noise Ratio - SNR) mede a proporcéo da
poténcia do ruido com a poténcia da imagem ndo degrada [30]. Essa métrica é

calculada pela expressao:

N 2
Zi:l xl

SNR(ny) =ZIiV=1(-xi_yl')2 ]

(2.11)

onde x;,i € I, sdo todos os pixels da imagem original I, ndo degradada, e y; ,i €
I os pixels da imagem degrada.

Analisando a expresséo (2.11) pode-se inferir que para um mesmo
referencial, ou seja, para uma mesma imagem, quanto maior o SNR, ou seja,
menor o ruido, melhor.

O SNR também pode ser calculada em decibéis, dado por (2.12):



2.6.2. MSE e PSNR

O erro médio quadrético (Mean Square Error - MSE), é medido tomando

meédia da poténcia do ruido [30].

1
MSE(x,y) =~ Xl 0 —y)? (2.13)

onde novamente x;,i € I sdo o0s pixels da imagem original ndo degrada, e y; 0s
pixels da imagem degradada com ruido.
Uma outra variagdo do MSE é o PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) dado

pela equacédo abaixo [29]:

L2

PSNR(x,y) = T

(2.14)

onde L é o valor maximo permitido de intensidades dos pixels da imagem. Em
termos praticos, L sera 0 maximo valor entre as imagens comparadas.

Note que o PSNR, utiliza essencialmente o mesmo tipo de informacédo do
gue o MSE, no entanto, expressa de uma maneira diferente. Ele também pode

ser escrito em decibéis por (2.15):

PSNR;5(x,y) = 10log,,PSNR (2.15)
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2.6.3. SSIM

O SSIM é um parametro que tenta aproximar o sistema de visdo humano.
Essa métrica € medida calculando a similaridade de luminescéncia [(x,y),
contraste c(x,y), e estruturas s(x,y) das regides locais x e y, situadas nas
mesmas coordenadas das imagens que estdo sendo comparadas [29]. A

formula geral é dada pela equacéo (2.16):

SC6Y) = 106 Y).c00y). 50 y) = (Smotet) (220 ) (2o )

uz+us+Cy ) \0Z+05+C; ) \oxoy+C3

(2.16)

W+ C .
Onde l(x, y) =’(M), C(x’ y) — (ZO'xO':V"‘CZ) e S(X, y) — (O- y+ 3) Sao

pE+us+Cy 0F+05+C; 0x0y+C3
calculados tomando regides locais com as mesmas coordenadas das imagens

(x,¥), que estdo sendo comparadas. Respectivamente, u e K, sdo as medias
locais de x e y, o, € g, 0s desvios padrao locais e ,, € a amostra de correlagao

cruzada de x e y ap6s remover suas médias. As constantes C,, C, e C; precisam
ser pequenas e positivas, apenas para ndo zerar os fatores
l(x,),c(x,y) e s(x, y).

A regido definida ira se deslocar por todos os pixels da imagem,
pontuando-os, e, entdo, ao final, uma pontuacao final é tirada calculando a média
da pontuacéo obtida em todas as regiées (MSSIM).

O MSSIM esta dentro do intervalode -1 e 1 (—1 < MSSIM < 1), de
forma que quanto mais proximo esse parametro € de 1, mais similar as imagens

sao, e quanto mais perto de -1, mais dissimilar.
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2.6.4. Sharpness

A nitidez da imagem filtrada é definida pela capacidade de reproduzir
pequenos detalhes e definicdo de bordas. A equacao proposta por [33] define
gue a nitidez da imagem (Sharpness) pode ser quantificada medindo-se 0s

gradientes em duas dire¢des na imagem, conforme a equagao (2.17):

Sharpness = YL, ¥i_o(w;G? + w;G?) (2.17)
onde w;(i,j) = [m(i + 1,j) —=m(i — 1,))]* e w;(i,j) = [m(i,j + 1) —m(i,j — 1)]*.
Sendo que m(i,j) denota o valor de intensidade do pixel (i,j) da imagem. E
Gy € G,, sdo os gradientes horizontais e verticais obtidos usando filtros Sobel.

O parametro Sharpness também pode ser expresso em decibéis (2.18):

Sharpness g(x,y) = 10log,oSharpness (2.18)
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3. Tridimensional Non-Local Means (3DNLM)

O algoritmo desenvolvido nesse trabalho, nomeado de tridimensional
Non-Local Means (3DNLM), utiliza-se da similaridade das projecées da
tomossintese mamaria para aplicar o Non-Local Means, estendendo a janela de
busca tridimensionalmente nas projecdes adjacentes.

O algoritmo proposto funciona da seguinte forma: considere nas 15
projecOes da tomossintese mamaria, como o deslocamento entre cada projecao
€ de aproximadamente 1°, a diferenca da projecéo x,,, de angulacdo w, com a
projecao x,,,:-, € também com a projecdo x,,_,., podemos assumir que sao
bastante similares. Dessa maneira, se estendermos a janela de busca em
mesmas coordenadas, em trés projecles, tridimensionalmente, podemos
processar o pixel x, da janela principal, possivelmente, com mais regioes
similares das projecfes adjacentes. O tamanho da janela de busca, no entanto,
deve ser ajustado a fim de reduzir borramentos pelo tamanho da janela de busca
estendida, e também evitar o borramento da imagem por acumulo de

dissimilaridades como discutido na Secéo 2.4

Mama

I e Detector

Figura 17: Esquematico da aquisi¢cao das projeces DBT.
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Anélogo ao equacionamento do NLM, consideremos agora J,_1,/n € Jn+1
0s conjuntos de pixels da janela de busca S x S das projecdes adjacentes, como
esquematizado na Figura 17. Definiremos um conjunto T = J,_; U J,, U J,44, tal
qgue o pixel filtrado x;,i € I, onde | € 0 conjunto de pixels da imagem. Assim, 0

equacionamento do 3DNLM pode ser assim feito:

% = Djer WijYj (3.1)

As outras equacdes do NLM continuam inalteradas (2.5 — 2.8), no entanto

comjeT.



4. Materiais e Métodos

Nesse capitulo, € apresentado o processo de preparacdo das imagens
para os experimentos. Aqui também estdo descritos os experimentos que foram

realizados, assim como a métrica usada para avalia-los.

4.1. Materiais

O banco de imagens usado nesse trabalho contém apenas projecdes de
Digital Breast Tomosynthesis (DBT) adquiridas em um equipamento comercial a
partir da exposicdo de um phantom fisico de propriedade da University of
Pennsylvania [32].

As imagens foram adquiridas com um sistema clinico de DBT da
fabricante Hologic, modelo Selenia Dimensions, como ilustrado na Figura 3 (a),
gue realiza 15 projecfes continuamente numa angulacdo de -7,5° até +7,5°,
onde a projecdo na posicao de 0° é obtida com o posicionamento do tubo de
raios X o mais perpendicular possivel com o detector, que também realiza um
movimento rotacional de -2,1° até +2,1°, para acompanhar a rotacdo do tubo. Os
pixels dessas imagens sao formados com a técnica de binning 2 x 2 [24].

Foram adquiridas 15 imagens de cada projecdo e entdo calculada a
projecdo média, utilizando a dosagem padrdo de radiacdo, que é definida
automaticamente pelo equipamento. Essa imagem calculada a partir da médica
de 15 projecdes é naturalmente bem menos ruidosa do que cada uma das
imagens. Nesse trabalho, essas imagens foram consideradas como a imagem
padrdo sem ruido (ground-truth), que é utilizada para o calculo das métricas de
gualidade no processo de avaliacao.

As imagens ruidosas foram geradas a partir dessa imagem sem ruido
utilizando a simulacdo do ruido misto Poisson e Gaussiano. Nesse projeto, fora

utilizado ruido Poisson escalado de média igual a intensidade de cada pixel com
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fator de escala Ap4is550n = 0,1 mMisto com ruido Gaussiano de média figq,ss = 0 €
variancia oj,,ss = 9 (Secéo 2.3). Entdo, sdo utilizados para aplicar entdo a
Transformada Generalizada de Anscombe, que é sensivel a esses parametros
como vemos em (2.9) e (2.10).

Assim, é possivel melhorar e padronizar as condi¢cbes de execucao dos
algoritmos Non-Local Means (NLM) e o 3D Non-Local Means (3DNLM). Além
disso, é possivel também simular diferentes doses de radiacdo na mesma
estrutura com modelagem estatistica.

Mesmo nao utilizando imagens de DBT reais, as imagens simuladas
garantem uma boa aproximacdo da execucdo dos algoritmos, afinal sao
simuladas em condi¢des muito similares as imagens reais.

O fluxograma da Figura 9 mostra o processo de preparo das imagens.

Doses Simuladas

( Imagem Ground Truth >—) Recorte (ROI) > {PoisaoanIE{;ussiano)

YYyYvyy

Dose 100%

Avaliacdo de Referéncia

Avaliacdo

Figura 9: Fluxograma do pré-processamento das imagens.

A imagem Ground-truth primeiro passa por um processo de recorte, que
garantira extrair uma regido de interesse (Region of interest - ROI) com
estruturas e detalhes importantes da imagem original, e que agilizara
enormemente o processamento (filtro) sem prejudicar os resultados. Em
seguida, diferentes doses de radiagdo sao simuladas. Por fim, as proje¢cdes com
a dose padréo de radiacdo (100%) sao avaliadas, para servirem como referéncia

de avaliacéo.



Ao final desse processo, as imagens com diferentes doses de radiacao
simuladas séo processadas. E os parametros obtidos a partir das imagens com

100% da dose padréo serédo usados para comparar os algoritmos.

4.1.1. Projecbes de DBT obtidas com o Phantom

As imagens de phantom foram obtidas a partir de um phantom
antropomorfico, Figura 10 (a), utilizando um equipamento clinico, produzindo
imagens de alta fidelidade com realismo, como mostrado na Figura 10 (b).
Essas imagens simulam até tecidos adiposos e fibrogradulares, e
microcalcificacdes.

Para produzir uma imagem Ground Truth, isenta de ruido, foram
realizadas inameras projec6es do phantom, com 100% da dose (~6,0 mGy), e
entdo foi realizada uma média de todas as imagens, produzindo assim uma

imagem aproximadamente livre de ruido.

(@) (b)

Figura 10:(a) “Phantom” antropomorfico; (b) exemplo de uma projecdo DBT do
‘phantom” (a).
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4.1.2. Region Of Interest (ROI)

Os algoritmos de filtragem (NLM e 3DNLM) demandam um tempo longo
de processamento para as imagens originais (2048 x 1664 pixels).
Especificamente em imagens de tomossintese e mamografia, como a mostrada
na Figura 11 (a), uma grande parte da imagem € tomada pelo fundo preto, que
néo é de interesse desse estudo. E possivel, assim, realizar um simples recorte
na imagem original, produzindo as chamadas regides de interesse (ROI - Region

Of Interest), Figura 11 (b), limitando a area de processamento do algoritmo.

Figura 11: (a) Imagem original de uma projecéao de DBT. O fundo da imagem

compde uma parcela significativa da imagem, e pode ser descartado para a

filtragem; (b) Recorte derivado da imagem original (a).
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O recorte de uma regido é feito de forma a garantir resultados nao
enviesados pelo processamento do fundo da imagem, além de acelerar a
filtragem da imagem.

O recorte foi feito variando o eixo y da imagem original de 851 até 1450 e
o eixo x de 1395 até 1664, demarcando regides de 600 x 270 pixels. O recorte
proporciona uma diminuicdo de aproximadamente 21 vezes da area de
processamento.

Um dos critérios para a escolha da regido de recorte € a presenca de

estruturas e de microcalcificagdes, como mostrado na Figura 12.

Figura 12: Microcalcificagcbes demarcadas na projecao DBT.

Cortar regides iguais nas mesmas coordenadas em todas as projecdes
acarreta em um deslocamento natural das estruturas, como é possivel observar

na Figura 13, provocado pela variagdo do angulo na aquisicao das imagens.



32

(a) (b)

Figura 13: Deslocamento entre as projecdes DBT. (a) Projecdo mais a

esquerda (-7,5°); Projecdo mais a direita (+7,5°).

Aléem de omitirem algumas das microcalcificacbes da ROI, esse
descolamento impacta obviamente na filtragem do 3DNLM, pela dissimilaridade
entre as projecOes adjacentes. Assim, para resolver esse problema, foi
implementado um corte dindmico entre as projecdes, que corrige esse
deslocamento.

Empiricamente, péde-se observar que deslocando 7 pixels para baixo no
eixo y das coordenadas cartesianas do corte a cada proje¢do, comecando pela
projecdo mais a esquerda (-7,5°) até a ultima (+7,5°), ja € o bastante para
melhorar o alinhamento entre as proje¢cfes, como ilustra a Figura 14.
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Figura 14: Projecdes apds recorte dindamico. (a) A projecao mais a esquerda da
DBT (-7,5°); Em seguida, (b), a projecdo seguinte de (a) (~ — 6,5 9); (c) A

projecdo mais a direita (+ 7,5°). Por fim, (d), a projecéo anterior a (c) (~ + 6,5

0)_

Apesar do alinhamento ndo ser perfeito, ja € o bastante para manter as
microcalcificacbes em todas as projecdes, e também para ndo enviesar a
aplicagdo do 3DNLM.

Observe que apenas algumas estruturas permanecem na imagem com o
recorte dindmico. Outras, menos visiveis, sdo deslocadas para fora dessa regido
devido a variacdo angular entre as projecdes na DBT.
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4.1.3. Insercéo do Ruido

A ideia principal da insercdo de ruido nas imagens de phantom €& de
simular as caracteristicas fisicas das proje¢c6es de DBT nas imagens Ground-
truth, além de simular diferentes doses de radiacéo. Assim, obtém-se controle e
conhecimento sob o ruido das imagens, e portanto, facilita na avaliacdo dos
algoritmos.

E preciso simular, portanto, o ruido misto, ruido Poisson (shot noise) com
a interferéncia do ruido Gaussiano (AWGN - Additive White Gaussian Noise),
que se manifesta na pratica. E preciso satisfazer a relagdo entre a variancia do
ruido Poisson e a média da imagem, escala do ruido Poisson, A,,iss0n = 0,1, €
definir o ruido Gaussiano com variancia 0Z,,ss = 9 € média pigq,5s = 0 (Segéo
2.3), que modelam assim caracteristicas fisicas da imagem DBT. E, por fim, é

necessario simular o ruido para diferentes doses de radiacao.

4.1.4. Ruido Poisson

Primeiramente, € necessario simular 1,550, = 0,1. Para isso, seja
a;,i €1, a intensidade do pixel i que representa uma coordenada (x,y) da
imagem I. Se multiplicarmos todo a; por 10 para entéo aplicar o ruido Poisson

(sem escala) na imagem, teremos:

n;, = 10aii 10ai (41)

Entdo, dividindo todo n; por 10, teremos:

A

10a;
10

*
n;

= a; i (42)



Como a média do ruido Poisson u_ ., = 0, a media da imagem

ruidosa sera a mesma.

Se definirmos n; = a; + p;, em que p; é a parcela adicional de ruido ao

valor original de a;, e em que:

n: = Apoissonp ) (43)

onde p € uma variavel aleatéria de Poisson com média Hpoisson = Qi

podemos calcular 1,555, COMO:

1
1 _ O'Eul’do _ ﬁzli\io(pi_ﬂruido)z
poisson — - 1 <N (4-4)
Uimagem ﬁzi=0 a;
% J10a; +,/10q;
Como pyyiao =0, € pi=n; —a; = (ai i—T‘> -4 == ‘. Podemos
escrever, portanto:
1 /10a;
1 N 01
poisson lZN ] - % (4.5)
N i=o0 i

Note que sem esse procedimento o ruido seria Poisson néo-
escalado 1 = 1.

E definido, entdo, a imagem com dose de 100%, que satisfaz
Apoisson = 0,1, € que ndo e isenta de ruido.

No passo seguinte, sdo simuladas as doses com valor 20%, 30%,
40%, 50%, 60%, 70%,80% e 90% da dose padrao de radiagdo. Para isso, basta

1

multiplicar todo a; pelo fator da dose (fator = 1% = i 0,1), antes de aplicar
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o ruido Poisson. Como discutido anteriormente, esse procedimento ir4 degradar

a imagem diminuindo a relacéo sinal-ruido, como podemos ver com o exemplo:

n** = (10x0,5)a; +/(10x0,5)a; = 5a; + /5a; (4.6)

7

Note que o primeiro procedimento é repetido. Portanto, temos

ainda:

* o V54
nisoO/ = 0,5a; + 1: 4.7)

Calculando 4,550, NOvamente podemos verificar que a relagéo

ainda se mantém:

— 10
1N
ﬁZi:o Olsal

1¢N +@2
= v g (4.8)

Apoisson -

Note que a imagem nao é dividida pelo fator da dose ao final, pois assim

teremos a intensidade simulada com a reducéo da dose.
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A Figura 15 ilustra o resultado da contaminacéo de ruido Poisson

em trés diferentes doses simuladas

(@) (b) (€)

Figura 15: (a) Projecéo central (0°) contaminada com o ruido que simula a

dose de 100%; (b) Projecdo com 60% da dose; (c) Projecdo com 20% da dose.

Observe que na Figura 15 (c), as microcalcificacbes sdo bem

pouco visiveis.
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4.1.5. Additive White Gaussian Noise (AWGN)

O ruido Gaussiano é adicionado entdo as projecdes com ruido
Poisson simulando diferentes doses de radiacdo. Essa etapa é feita de maneira
simples: uma mascara de ruido Gaussiano de média pgq,ss =0 € variancia
0Zauss = 9 € somada aos pixels.

O resultado é ilustrado pela Figura 16.

(@) (b)

Figura 16: (a) Proje¢do com 100% da dose com “AWGN”; (b) A mesma
projecao de (a) mas com “AWGN’.

A diferenca nédo é visualmente perceptivel, porém, a simulacdo do AWGN é

necessaria para uma reproducdo do ruido o mais fiel possivel a condi¢des



praticas. Ao final desse processo, as imagens estdo prontas para serem

processadas.

4.2, Métodos

4.2.1. Transformada de Anscombe

Nessa etapa, a transformada generalizada de Anscombe (Secéo 2.5) é
aplicada em todas as projecdes de diferentes doses, a fim de estabilizar a
variancia do ruido Poisson. Lembrando, que deve-se utilizar oZ,,s=9 e

Apoisson = 0,1, como definido anteriormente (Secéo 2.3 e 2.5)

4.2.2. Non-Local Means (NLM)

O algoritmo do Non-Local Means foi implementado com busca exaustiva
a se descobrir o parametro h tal que a avaliagdo PSNR (dB) da imagem filtrada
fosse préxima da avaliagdo do parametro para a dose de 100% (diferenca menor
que 1,5 dB).

A janela de busca foi definida como uma regido 7 x 7 pixels, e o patch
uma regido de tamanho 3 x 3, dimensdes que sdo comumente utilizados na
literatura [26].

4.2.3. Tridimensional Non-Local Means (3DNLM)

O 3DNLM foi aplicado as projecdes contaminadas com diferentes taxas
de ruido (simulando diferentes doses de radiacdo) com uma janela de busca 3 x

7 X 7, e patches de tamanho 3 x 3.
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O algoritmo proposto considerou apenas duas projecdes para processar
a projecao de menor angulacédo, -7,5° e a de maior angulacdo, +7,5°. Essa
estratégia ndo produz redundancia na filtragem, como criaria se as projecdes de

borda fossem replicadas, x,,_;- = x,,.

4.2.4. Transformada inversa generalizada de Anscombe

A Ultima etapa antes da avaliacdo das imagens é a transformada inversa
generalizada de Anscombe descrita na Sec¢éo 2.5, que considera o ruido misto
Gaussiano e Poisson. As imagens filtradas pelos algoritmos NLM e 3DNLM séo
entdo transformadas inversamente antes de serem avaliadas. Novamente, deve-

- , _
se utilizar ojq,ss =9€e1=0,1.

4.3. Experimentos

Em resumo, os experimentos foram conduzidos segundo o esquema
mostrado na Figura 18.

As imagens ruidosas séo, primeiramente, transformadas para o dominio
de Anscombe, a fim de estabilizar a variancia do ruido Poisson dependente do
sinal. Entdo, os algoritmos séo aplicados as imagens, no dominio de Anscombe,
variando o parametro de filtragem h, adequando proximidade de 1,5 dB entre a
avaliagdo PSNR (dB) da imagem filtrada com a de 100% de dose.



Variacdo do pardmetro h

y

R

Anscombe de Anscombe

> Lol
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3 Transformada de - NLM/3DNLM Transformada Inversa » Avaliaggio —
—> >

> >

Projecfes com doses simuladas

Figura 18: Fluxograma dos experimentos conduzidos para comparar 0s
algoritmos NLM e 3DNLM.

4.4, Avaliacéo

A etapa de avaliacdo contempla ndo subjetivar com a qualificacdo das
imagens, mas sim quantificar esse processo. Assim, € feito aqui a pontuacao
das imagens, para que entdo possam ser comparadas quantitativamente.
Evidentemente, que a aparéncia visual da imagem é também importante, e sera
levada em conta para fins de discusséo.

As métricas descritas anteriormente conduzirdo a discussado dos
resultados. Portanto, aqui é preciso definir uma referéncia de comparacao, que
serdo os valores avaliados para cada métrica das imagens com 100% da dose
simulada. Em outras palavras, quanto mais as imagens filtradas se aproximarem
da pontuacdo avaliada das imagens com 100% da dose, melhor sera
classificado o método de filtragem.

Variando o parametro de filtragem h (NLM/3DNLM), é possivel atingir a
avaliacdo PSNR (dB) das projecdes com 100% da dose, tolerando um erro de
0,15 dB, o que equivale a 0,4% do valor médio de PSNR (dB) com dose 100%.

Em seguida, as imagens séo avaliadas nas métricas SNR (dB), MSSIM e

Sharpness (dB) em comparacdo aos valores desses parametros para as

41
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projecbes com 100% da dose. E assim, tenta-se responder: qual o algoritmo

preserva mais estruturas da imagem original? E qual algoritmo borra menos?



5. Resultados

Convencao das projecoes analisadas nos resultados segue de forma que
a projecdo 1 referencie a imagem adquirida com o tubo de raios-x mais a
esquerda (-7,59), e a Ultima projecdo, 15, a imagem mais a direita (+7,5°).

Os resultados séo apenas exibidos nesse capitulo, e posteriormente, no
Capitulo 5, serdo discutidos.

Primeiramente, as projecbes com dose de 100% foram avaliadas

conforme a Tabela 1.

Tabela 1: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das
15 projecBes com 100% de dose.

Ndmero da
Projecao SNR (dB) PSNR (dB) MSSIM Sharpness (dB)

1 35,973 37,524 0,861 86,233

2 36,026 37,422 0,859 86,229

3 36,100 37,371 0,858 86,289

4 36,134 37,431 0,859 86,252

5 36,143 37,453 0,860 86,225

6 36,173 37,535 0,861 86,323

7 36,163 37,449 0,859 85,961

8 36,162 37,533 0,861 86,019

9 36,192 37,474 0,859 85,966

10 36,179 37,516 0,860 86,009

11 36,159 37,399 0,858 86,197

12 36,169 37,444 0,859 86,182

13 36,142 37,373 0,857 85,792

14 36,128 37,440 0,859 85,811

15 36,100 37,445 0,859 85,719
Média 36,131 37,454 0,860 97,482
Desvio Padréo 0,058 0,052 0,001 0,078
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As variacOes de cada parametro entre as projecdes de 100% da dose
podem ser observadas nos gréaficos das Figura 19, Figura 20, Figura 21 e Figura
22, do PSNR (dB), MSSIM, Sharpness (dB) e SNR (dB) respectivamente.

PSNR (dB) das Projecdes (Dose: 100%)
38
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Figura 19: Variacdo do PSNR (dB) entre as 15 projecdes.
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Figura 20: Variacdo do MSSIM entre as 15 projec¢oes.
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Figura 21: Variacao do Sharpness (dB) entre as 15 projecoes.
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Figura 22: Variacdo do SNR (dB) entre as 15 projec¢0es.
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Apos a etapa de filtragem, as imagens foram avaliadas conforme a
Secao 2.6.5. Apesar de ter simulado e filtrado projecdes com 20% a 90% da
dose de 10% em 10%, apenas trés doses diferentes, de 90%, 60% e 30%, que
caracterizam, respectivamente, alta, média e baixa dose de ruido na imagem,
séo suficientes para concluir os resultados mostrados da Tabela 2 a Tabela 7, e

da Figura 23 a Figura 35 os resultados visuais obtidos.

Tabela 2: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das
15 projegées com 90% de dose filtrada com “Non-Local Means”.

NUmero da
Projecéo SNR (dB) PSNR (dB) MSSIM Sharpness (dB)
1 36,209 37,576 0,870 108,854
2 35,970 37,338 0,871 113,941
3 36,032 37,468 0,873 114,142
4 36,126 37,440 0,872 113,675
5 36,192 37,424 0,870 113,147
6 36,297 37,559 0,870 111,967
DOSE 7 36,089 37,458 0,873 114,862
90% 8 36,090 37,459 0,873 114,862
NLM 9 36,063 37,405 0,872 115,034
10 36,405 37,627 0,870 111,002
11 36,079 37,292 0,869 114,382
12 36,137 37,433 0,871 113,765
13 36,073 37,337 0,869 114,263
14 36,189 37,397 0,868 112,532
15 36,105 37,335 0,867 112,823
Média 36,627 37,899 0,872 96,211
E:j;’;g 0,061 0,062 0,001 0,073




Tabela 3: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das
15 projegcées com 90% de dose filtrada com “3-Dimensional Non-Local Means”.

NuUmero da SNR (dB) - PSNR (dB) - MSSIM - Sharpness (dB) -
Projecio 3DNLM 3DNLM 3DNLM 3DNLM
1 36,017 37,478 0,861 97,316
2 36,081 37,468 0,861 97,370
3 35,991 37,425 0,859 97,584
4 36,027 37,340 0,857 97,659
5 36,013 37,400 0,858 97,787
6 36,216 37,552 0,863 97,516
DOSE 7 36,036 37,433 0,859 97,788
90% 8 36,103 37,510 0,861 97,678
3DNLM 9 36,085 37,410 0,858 97,746
10 36,260 37,564 0,863 97,455
11 36,073 37,335 0,856 97,742
12 36,053 37,347 0,857 97,747
13 36,028 37,388 0,858 97,723
14 36,183 37,500 0,861 97,446
15 36,104 37,396 0,859 97,446
Média 36,085 37,436 0,859 97,600
Egj;’;g 0,076 0,071 0,002 0,156
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Tabela 4: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das
15 projegcbées com 60% de dose filtrada com “Non-Local Means”.

Namero da
Projecéo SNR (dB) PSNR (dB) MSSIM Sharpness (dB)
1 36,074 37,485 0,863 96,671
2 35,931 37,448 0,861 97,091
3 36,012 37,418 0,861 96,851
4 36,028 37,367 0,859 97,134
5 36,050 37,408 0,859 97,365
6 36,237 37,604 0,866 96,873
DOSE 7 35,996 37,531 0,863 97,148
60% | i aa1s T oo 07 225
NLM 10 36,139 37,583 0,865 96,823
11 36,090 37,310 0,857 97,268
12 36,216 37,370 0,859 97,138
13 36,055 37,464 0,861 97,169
14 36,062 37,349 0,858 97,128
15 36,027 37,360 0,858 97,165
Média 35,800 37,165 0,853 97,538
Dzl 0,073 0,095 0,002 0,067
Padréo

Tabela 5: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das
15 proje¢gbées com 60% de dose filtrada com “3-Dimensional Non-Local Means”.

NUmero da
Projecao SNR (dB) PSNR (dB) MSSIM Sharpness (dB)
1 35.013 37,535 0,863 97.500
2 35.951 37515 0,863 97,643
3 35,874 37.279 0,857 97.935
4 36,020 37.458 0,862 97,835
5 35,969 37.454 0,861 97,883
6 36,067 37523 0.863 97,859
DOSE 7 35,972 37.403 0,859 97.960
60% ] w0t | 3737 | osce o7 845
, , 859 97,845
3DNLM 10 36,002 37.475 0,861 97.784
11 36,066 37.384 0.859 97.827
12 36,132 37511 0,863 97.722
13 36,060 37.476 0,861 97.752
14 36,060 37.456 0,861 97,635
15 35,919 37.322 0,857 97.790
Média 36,073 37,500 0,862 97.690
DS 0,262 0,235 0,007 0,439
Padrao




Tabela 6: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das
15 projegcbées com 30% de dose filtrada com “Non-Local Means”.
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DOSE
30%
NLM

Numero da

Projecao SNR (dB) PSNR (dB) MSSIM Sharpness (dB)
1 35,924 37,468 0,864 96,112
2 35,872 37,401 0,862 96,573
3 35,908 37,410 0,862 96,790
4 35,716 37,361 0,859 96,999
5 35,986 37,414 0,861 96,507
6 36,219 37,556 0,866 96,016
7 35,991 37,369 0,859 96,442
8 36,112 37,615 0,866 96,288
9 36,093 37,555 0,864 96,319
10 36,073 37,624 0,867 96,603
11 35,985 37,502 0,863 96,879
12 36,019 37,394 0,860 96,533
13 36,077 37,390 0,860 96,520
14 35,737 37,351 0,859 96,954
15 35,916 37,405 0,861 96,420

Média 36,221 37,687 0,868 95,961

DESIE 0,104 0,118 0,003 0,167

Padrao

Tabela 7: Avaliacdo de SNR (dB), PSNR (dB), MSSIM e Sharpness (dB) das
15 proje¢ées com 30% de dose filtrada com “3-Dimensional Non-Local Means”.

DOSE
30%
3DLNM

NUmero da
Projecao SNR (dB) PSNR (dB) MSSIM Sharpness (dB)
1 36,119 37,623 0,867 97,045
2 35,777 37,382 0,860 97,105
3 35,720 37,258 0,856 97,551
4 35,825 37,465 0,861 97,208
5 35,990 37,449 0,861 96,959
6 36,147 37,532 0,864 96,679
7 35,802 37,333 0,857 97,359
8 36,053 37,506 0,862 96,837
9 35,700 37,406 0,858 97,670
10 35,089 37,459 0,861 97,108
11 35,802 37,343 0,858 97,619
12 35,872 37,329 0,857 97,259
13 35,716 37,351 0,857 97,576
14 35,877 37,518 0,862 97,056
15 36,107 37,526 0,863 97,358
Média 35,771 37,315 0,857 97,503
Desvio 0,233 0,206 0,006 0,628

Padréao
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PSNR (dB) das Projecdes Filtradas com
NLM/3DNLM (Dose: 90%)
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Figura 23: Avaliacao pelo PSNR (dB) das projecdes de 90% da dose filtradas
com o “Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia
(Dose 100%).
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Figura 24: Valores de MSSIM das proje¢6es de 90% da dose filtradas com o
“Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose
100%).



Sharpness (dB) das Projecdes Filtradas com
NLM/3DNLM (Dose: 90%)
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Figura 25: Valores de Sharpness (dB) das projecdes de 90% da dose filtradas
com o “Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia
(Dose 100%).

SNR (dB) das Projecdes Filtradas com
NLM/3DNLM (Dose: 90%)

36,500
36,400
36,300
36,200
36,100
36,000
35,900
35,800
35,700

SNR (dB)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Projecao

=@=NLM =@=3DNLM ==@==Dose 100%

Figura 26: Valores de SNR (dB) das projecdes de 90% da dose filtradas com o
“Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose
100%).
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PSNR (dB) das Projecdes Filtradas com
NLM/3DLNM (Dose: 60%)
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Figura 27: Valores de PSNR (dB) das projecdes de 60% da dose filtradas com
0 “Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia
(Dose 100%).

MSSIM das Projecdes Filtradas com NLM/3DNLM
(Dose: 60%)
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Figura 28: Valores de MSSIM das proje¢6es de 60% da dose filtradas com o

“Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose
100%).



Sharpness (dB) das Projecdes Filtradas com
NLM/3DNLM (Dose: 60%)
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Figura 29: Valores de PSNR (dB) das projecdes de 60% da dose filtradas com
o “Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia
(Dose 100%).

PSNR (dB) das Projecdes Filtradas com
NLM/3DNLM (Dose: 30%)
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Figura 30: Valores de PSNR (dB) das proje¢fes de 30% da dose filtradas com
o “Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia
(Dose 100%).
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MSSIM das Projegdes Filtradas com NLM/3DNLM
(Dose: 30%)
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Figura 31: Valores de MSSIM das projecdes de 30% da dose filtradas com o
“Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia (Dose
100%).

Sharpness (dB) das Projecdes Filtradas com
NLM/3DNLM (Dose: 30%)
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Figura 32: Valores de Sharpness (dB) das projecdes de 30% da dose filtradas
com o “Non-Local Means” e “3-Dimensional Non-Local Means”, e de referéncia
(Dose 100%).
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(b)

Figura 33: (a) Imagem com 90% da dose de ruido
original; (b) Imagem (a) filtrada com NLM; (c)
Imagem (a) filtrada com 3DNLM; (d) Imagem com
100% da dose.
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(b)

()

Figura 34: (a) Imagem com 60% da dose de ruido
original; (b) Imagem (a) filtrada com NLM; (c)
Imagem (a) filtrada com 3DNLM; (d) Imagem com
100% da dose.
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(b)

(d)

Figura 35: (a) Imagem com 30% da dose de ruido
original; (b) Imagem (a) filtrada com NLM; (c)
Imagem (a) filtrada com 3DNLM; (d) Imagem com
100% da dose.
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6. Discussoes e Conclusdes

Nessa secao serao discutidos os resultados exibidos no Capitulo 5, a fim
de chegar a conclusdes sobre a qualidade do algoritmo proposto por esse
trabalho, o 3-Dimensional Non-Local Means (3DNLM), na filtragem de ruido de
imagens tomossintese mamaria.

Analisando os valores dos parametros MSSIM e Sharpness (dB),
essencialmente, € possivel verificar a superioridade do 3DNLM sobre o NLM
tradicional na filtragem de imagens de DBT com dose reduzida. EM todos os
casos o valor do sharpness ficou mais proximo da imagem com 100% da dose
guando utilizado o algoritmo proposto, mastrando que a imagem final € menos
borrada com a nova proposta.

As imagens de baixa dose sédo, realmente, muito degradas. O ruido,
guando muito predominante, como nas doses de 30%, omite algumas pequenas
microcalcificacdes como pode ser observado comparando a Figura 35 (a) e (d).
E a fitragem do ruido piora ainda mais a visualizacdo da imagem,
independentemente do método escolhido, Figura 35 (b) e (c), gerando
borramento.

Nas imagens com reducao média da dose de radiacdo, com 60% da dose,
0 ruido ainda néo € tdo predominante, Figura 34 (a). A filtragem desse ruido
borrou pouco as projecdes e preservou as microcalcificagdes, bem visiveis na
Figura 34 (b) e (c). Visualmente as imagens filtradas com ambos algoritmos séo
parecidas, e assimilam com a projecdo com 100% de dose com ligeira vantagem
nas imagens filtradas pelo 3DNLM.

Para as projecdes com 90% da dose, a melhor desempenho, passivel de
observacéo pelos graficos das Figura 23 a Figura 26, € com certeza 3DNLM.

Como comentado na Secéo 2.3, quanto maior a janela de busca no NLM,
maior o0 viés devido aos pequenos pesos, 0 que geralmente provoca o
borramento da imagem. Com o novo método, a janela de busca foi aumentada

me trés vezes, e 0s resultados mostram ainda que as imagens filtradas com o
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3DLNM sé&o mais nitidas, para 60% e 30% da dose, por exemplo, do que com o
NLM.

E possivel concluir que a similaridade entre as projegdes,
verdadeiramente, adiciona informacdes relevantes na filtragem do ruido pelo
3DNLM. Além disso, € preciso ter em mente que as imagens ainda serdo
utilizadas na reconstrucao tridimensional da mama. Assim, em trabalho futuro,
deve-se analisar o ganho da filtragem proposta também nas imagens apoés a
reconstrugao.

De um modo geral, o algoritmo proposto manteve mais a imagem filtrada
similar com a de 100%, contra o0 método ja existente, NLM, apesar de consumir
maior processamento computacional. No entanto, s&o apenas algumas
evidéncias constatadas nos experimentos feitos desse trabalho que nos fazem

chegar a essa conclusao, que poderiam ser aprofundados em trabalhos futuros.
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