é":b‘. UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
Y

UNICAMP

FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA E DE COMPUTACAO

DEPARTAMENTO DE COMUNICACOES

Aplicac¢io do Processamento Homomorfico na
Discriminacio de Massas e Microcalcifica¢oes

em Mamogramas Digitais

rgdacdo final da lese

Maece Automle Garecm  pg

e

e 00

Este axamplar o6

|

PT———

‘ datandics oo

Camuaiive

1

Marco Anténio Garcia de Carvalho
Orientador: Prof. Dr. Jodo Baptista T. Yabu-uti

Dissertagdo de Mestrado

9 @

o

]

;g - .
» Campinas / SP - Brasil
> 1997

pio]

26

=

3




&‘»4 UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

- '.

A FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA E DE COMPUTACAO
UNMICAMP

DEPARTAMENTO DE COMUNICAGOES

Aplicacdo do Processamento Homomérfico na
Discriminacdo de Massas e Microcalcificacdes
em Mamogramas Digitais

Marco Antonio Garcia de Carvalho
Orientador: Prof. Dr. Joio Baptista T. Yabu-uti

Campinas / SP - Brasil
1997

Dissertacio submetida &
Faculdade de Engenharia
Elétrica e de Computagio
da Universidade Estadual de
Campinas como parte dos
requisitos exigidos para a
obtencdo do Titulo de
Mestre em  Engenharia
Elétrica.



TiNe N C-. 5 N |
CHAMIADA: .
f@%jﬁip :

£
UL

.-

c T poA
200, R L0
PA @ BIme 8k

CH-030038723-5

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

Carvalho, Marco Antonio Garcia de

C253a Aplicagdo do processamento homomérfico na
discrimina¢io de massas e microcalcificagdes em
mamogramas digitais / Marco Antonio Garcia de
Carvalho.--Campinas, SP: [s.n.], 1997

Orientador: Jodo Baptista T. Yabu-uti.

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual de
Campinas, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computagio.

I. Mamas - Cancer. 2. Processamento de itagens -
Técnicas digitais. 1. Yabu-uti, Jodo Baptista T. I1.
Universidade Estadual de Campinas. Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computagio. III. Titulo.




Agradecimentos

Aos meus pais, Francisco e Francisca, e aos meus irmdos, Ivalder, Simone,
Adriana e Neves, que sempre me incentivaram moral e financeiramente a concretizar

este sonho.

Ao meu orientador, Prof. Jodo Baptista Yabu-uti, pela sua compreensio,

incentivo, paciéncia e pelas conversas que muito me ajudaram e guiaram durante este

periodo da minha vida.

Aos meus amigos Agostinho (o “pioneiro” em Campinas comigo), Guilherme
e ao meu “afilhado” Pedro, pela convivéncia didria em nosso apartamento e que se
tornaram irmdos para mim; a4 amiga Fabiana, sempre presente em minhas

dificuldades.

A minha amiga Maria, prima de Agostinho, que primeiro me acolheu ao

chegar em Campinas.

Aos grandes amigos, companheiros e parceiros desta caminhada em
Campinas: Walderson “vovd”, Pacheco, Alex, Carolina, Paulo e Silmar, Marcelo,
Geraldo, Edgard, Herbert, Ayres, Fanconi, Pelaes, Paschoarelli, Eduardo “On”,
Hosiberto, Jorge, Diego, Robinho, Rosana, Simone, Maria de Jesus, Nely, Alcilene,
Danuzia, Hugo, Aluizio, Raniere, Bré6 e Alessandra, Rubinho, Doug, Enilene,

Michel, Osmar, Rivelino, Jez, Daniel, Paulo Caixeta, Gilmar, Luciano, Zumba,



Emesto, Mylene, Maria Luiza, Anna Catarina, Jhuli, Kika, Maxwell, Flavio, Marcelo
e Paulo, Edna, Everaldo e Vilanova, Marlus, Gilberto e Marcelus, Marcus Aurélio,
Caca ¢ Co..., Jau, Alexandre Nalon, Luiz Romulo, Affonso, Lacimara, Jodo Matos,
Rogério e Rildeci, Well e Tatibana, Fabricio, José Ricardo e tantos outros. Todos
eles contribuiram imensamente nesta dissertagfo e tornaram a minha vida mais plena

e alegre.

Aos meus parentes e amigos de Natal, que ligaram, escreveram, pensaram e

até rezaram por mim.

Aos amigos da turma de 94, professores e funciondrios da Universidade
Federal do Rio Grande do Norte — UFRN, pela colaboracio na minha formacio

académica.

Aos funciondrios e professores do DECOM e FEEC, pelo apoio operacional,
em especial ao administrador do Laboratério de Simulagfio I, Mirio, pela sua

paciéncia e presteza.

Aos funciondrios da Biblioteca Central, em especial 2 Sra. Raquel.

A Prof. Edna, da Universidade Federal de Uberlandia, pela sua contribuigio e

palavras amigas.
A Vitor Ciciliato, pesquisador do CPQd-Telebras, pelas “dicas” de fotografia.

Ao Khoros Group, pela utilizaclio do Sistema Khoros de Processamento de

Imagens.

A The MIAS Database, pela concessdo da utilizacio dos mamogramas neste

trabalho.

A CAPES — Coordenagio de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior

— pelo suporte financeiro.

Acima de tudo, AGRADECO A DEUS, meu grande apoio, protetor, mentor,
meu PAI




A minha familia.



Sumario

AGRADECIMENTOS i
SUMARIO i
LISTA DE FIGURAS vi
LISTA DE TABELAS ix
RESUMO X
ABSTRACT xi
I  Imtroducio 1
L1 MOHVAGHO . ..ottt e e 1
L2 ObJetivos . ..ottt 3
I3 Organizagio do trabalho ......... ..o, 3
I Conceitos Basicos em Melhoramento de Imagens 5
L1 IRtroduGlo ..o oot 5



IL2  Transformagdes via processamento pontual . ...................... 8

I

v

I1.2.1 Manipulagode contraste . . ............... ... ... ... ..... 8
IL220Amiar. ... oo 9
11.2.3 Compressdo da faixadindmica. .. .......................... 9
IL3  Modificagdo dohistograma ............ ... .. .. ... . ... . ... .. 10
I1.3.1 Equalizac8o do histograma . ............. ... ... ... ........ 10
I1.3.2 Espectficacdo do histograma . .............. ... ... ... ..., 11
I1.4  Filtragem no dominio espacial ................................. 12
IL4.1 Filtragem passabaiXa ..............0o ... 12
H42Filtragempassaalta......... ... ... 0., 13
IL5 Filtragem no dominio da transformada. . . ...................... ... 14
L6  Detecgodebordas .......... ... ... it 15
I7 Interpolagdode Imagens ........... ... ... ... ..o vuuinii.... 16
7Y Rephicacto 0T T T T T 16
IL7.2 Interpolacfo linear ............. ... ... ... .. .. cuuuon ... 17
IL7.3 Interpolag@obilinear ............ ... ... .. ... ... ... ... 17

Utiliza¢fio do Processamento Homomérfico no Enriquecimento 18
de Imagens

HLT  IRtroduGiO . . .. e e e e e e e 18
OL2  Osistemavisualhumano ............ ... ... ... ... ........... 19
IIL3  Descri¢do do processamento homomorfico .. ... ... 21

HI.3.1 Ajuste dos parmetros . . ... ... ..ot 24

Uso do Processamento Homomérfico na discriminacio de 26
Massas e Microcalcificacdes em Mamogramas

VI Introduglo ... .. 26



IV.2 ElementosdaMamografia............. ... .. ... ... .. ... 28
IV.2.1 Historicoda Mamografia ................................ 28
IV.22 Estruturae cncerde seio. . .. ... oiii i 30
IV.2.3 Aspectos e técnicas radioldgicas da mamografia.......... ..., 33
IV.2.4 Principais lesdes encontradas em mamogramas . .............. 36

IV2A4 T Massas .. ..o 37
IV242Calcificagdes ....... .. ... i 39

IV.3  Aquisi¢do de dados e modelamento da filtragem homomérfica. . ... .. .. 41

IV.3.1 Descritores utilizados para a classificacio dométodo .. ..... ... 43
V  Experimentos, Resultados e Discussdes 45

Vb Introdugdo . ..o o o 45

V.2 Determinagodospardmetrosdo PH . ... ... . ... . L. 46
V.2.1 Ganho passa-alta (GPA) . ... ... ... .. i 46
V.2.2 Ganhopassa-baixa(GPB) .. ... ... .. .. .. . 54
V.23 Freqiiénciadecorte (FC)Y .. ... ... ... . i . 56
V24 Threshold (T) . ..o i 58

V.3 Resultados e comparagfes com outras téenicas. .. ... ... 62

VI Conclusdes 76

Referéncias Bibliograficas 78

Anexos 81
Anexo 1 - Glossario de Termos Relacionados 4 Cancer de Seio 81



Lista de Figuras

I.1  Técnicas de enriquecimento de imagens. . . ...........................
1.2  Manipulagodecontraste . . ...ttt
1.3 Compressio da faixa dindmica: Transformacio logaritmica. . .............

II.4  Exemplos de filtros espaciais passa-baiXa. . . .. ... ... ... .. .i.iuinn.....

1.5 Exemplos de filtros espaciais passa-alta. . . ...........................
IL6  Resposta em freqiiéncia de filtros ideais circularmente simétricos. ... ......
III.1  Secdo transversaldoolhohumano. . ........... .. ... ... ... ... ... .....

HI.2  Modelosimplificadodo SVH. ........ ... .. ... .. . . ..
1.3  Configurago de Stockham para o processamento de imagens. ... .........
1.4  Processamento homomérfico generalizado. . .............. .. ... ......
IV.1  Vista lateral da secfo transversal deumseio. . .. ......................

IV.2  Projegio médio lateral de um mamograma. . ..........................

IV.3  Mamogramas de SeioS NOITNAIS. . . . ..ot v vt ettt e e e e e



IV.4  Mamogramas de massas de seio (a) benigno e (b) maligno. ... ............ 38
IV.5  Exemplos de microcalcificagbes em mamogramas (a) benigno e (b) maligno. 40
IV.6  Diagrama de blocos do PH aplicado a mamogramas digitais. . . ............ 42
IV.7 Filtrode Butterworthdeordem 3. .. ... ... ... ... ... .. ... ... . .... 43
V.1 (a) imagem mdb010; (b) Regido de interesse do mamograma mdb010e, (c)

sua correspondente imagembinarizada. . .. ....... ... .. ... . L. 47
V.2 Aplicagdio do PH e PHC para a imagem mdb010: (a) PH com GPA = 1.2;

(b) PH com GPA = 2.0; (c) PHC com GPA = 1.2; () PHC com GPA=2.0.. 48
V.3 (a) imagem resultante da aplicagiio do PHC 4 mdb010, com GPA=1.5¢, (b)

sua correspondente lesdo segmentada. ... ... . ... 49
V.4 (a) mamograma mdb012; (b) resultado da aplica¢fo de PH com GPA = 1.5 ¢,

(¢) sua correspondente imagem binarizada; (d) resultado da aplicacio de PHC

com GGPA = 1.5 e, (e) aplicacéo do thresholdem (d) .. ... ............... 51
V.5  (a) imagem mdb209; (b) resultado da aplicagio de PHC com GPA = 1.7, e (¢)

sua respectiva binarizacgo (T=200) . .. ... ... .. .. ... 53
V.6 (a) PHC aplicada 2 mdb010 e (b) sua respectiva segmentagio; (c) aplicagio

de PHC a mdb025 e (d) aimagem binarizada. . . ... .................... 55
V.7 (a) resultado da aplicagio de PHC a mdb209 com GPB = 1.7 e (b) sua

bInarizacio. . .. .. 56
V.8  Aplicaciio de PH em mdb025 com GPA=15e¢ GPB = 12: (a) Fc =045 ¢

DY Fe =030, . .. e 57
V.9  mdb209 apés a aplicagdo de PHC com GPA = 1.5, GPB = 1.0, T = 200:

(@A Fc=045e (M Fc=030. ... ... . 58



V.10 Variac¢do do limiar para a mdb025: (a) T = 170; (b) T = 180; (¢) T = 190;

(DT=200;(e) T=210, (D) T=220. . ... .. .. . .. 60
V.11 Mamograma_ mdb23£: (a) original; (b)_ T=170; (¢) T = 180; (d) T = 190;

)T =200, () T=210.. ... .. e 62
V.12 mdb028: (a) PH com GPA = 1.5, GPB = 1.0 e Fc = 0.45; (b) PH com

T = 190; (¢) mamograma equalizado e (d) sua binarizacdo; (e} mamograma

Original. . .. 64
V.13 (a) mdb238; (b) imagem processadaviaPHC. ... ................... ... 66
V.14 (a) mdb252; (b) imagem PHC; (c) laplaciano; (d) laplaciano com suavizagdo

[2]; (e) segmentaco via [2]; (f) binariza¢do via PHC com T=200......... 69
V.15 (a) mdb249; (b) PHC da regifo de interesse; (c) Aplicacdo dos operadores de

OBl . o 72
V.16 (a) mdb253; (b) PHC daregidodeinteresse. .. ........................ 74



Lista de Tabelas

IV.1  Caracteristicas radiograficas de massasde seio. ... ........... .. .. ... .. .. 37
V.1 Variagfo da 4rea da massa detectada para a mdb010 em funcio do ganho
passa-alta. .. ... 47
V.2 Relagdo entre a drea dalesioe GPA paramdbO12. ............ ... ... ..., 50
V.3 Relacdo entre oraiodalesioe GPA paramdb231. . . i 33
V.4  Andlise de Fc com relacio a drea da massa em mdb010 (GPA = 1.5 ¢
GPB = 1) e 57
V.5 Relagdoentreoraiodalesioe Tparaamdb209...... ... ... ........... 60
V.6 Andlise comparativa entre PHC e os métodos utilizados por [2] e [3]........ 73
V.7 Resumo dos experimentos realizados com o conjunto de 35 mamogramas . ... 75



Resumo-

CARVALHO, M.A.G. Aplicagio do Processamento Homomoérfico na
Discriminacdio de Massas e Microcalcificacbes em Mamogramas Digitais.

Carnpinas: DECOM / FEEC / UNICAMP, 1997. (Dissertacio de Mestrado)

Este trabalho apresenta um método para identificagio de massas e
microcalcificagdes em mamogramas digitais baseado no Processamento
Homomoérfico. Esta técnica atua no enriquecimento das imagens mamogréficas
através de uma filtragem ndo-linear e ¢ fundamentada no modelo multiplicativo de
formagdo de imagens. O trabalho contribui com uma técnica vidvel de segmentar as
lesdes tipo massas e microcalcificagdes, importantes no diagndstico de cancer de

mama.

Palavras-chave: Massas e microcalcificagdes, Cancer de seio, Mamogramas,
Enriquecimento de imagens, Processamento homomdrfico.



Abstract

CARVALHO, M.A.G. Application of Homomorphic Processing in Masses and
Microcalcifications Discrimination on Digital Mammograms. Campinas:

DECOM / FEEC / UNICAMP, 1997. (Dissertacdo de Mestrado)

This works presents a method for masses and microcalcifications
identification on digital mammograms based in Homomorphic Processing. This is a
nonlinear fltering technique of mammographic image enhacement based on
multiplicative model of image formation. It contributes with a viable technique
masses and microcalcifications lesions segmentation, importants signals in breast

cancer diagnosis.

Keywords: Masses and microcalcifications, Breast cancer, Mammograms, Image
enhancement, Homomorphic Processing.
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Capitulo I

Introducao

1.1 Moeotivacio

Um dos maiores impactos do processamento digital de imagens tem sido no
campo da medicina. A andalise e interpretago computadorizada de imagens médicas é
vital no auxilio a um diagnéstico preciso e no estudo da patologia da doenca. Essa
drea ficou conhecida como Diagnéstico por Imagem. Com o advento da inteligéncia
artificial e sistemas inteligentes, o diagndstico pdde ser incorporado na andlise

informatizada da imagem, além da continuidade da existéncia do parecer médico.

Processamento digital de imagens tem um grande potencial nas diversas
modalidades de imagens médicas, com especial énfase as imagens obtidas pela
aplicacdo de raios X, tais como angiogramas, mamogramas e radiografias em geral.
Uma diversidade de técnicas sdo utilizadas na anélise dessas imagens. As técnicas de
enriquecimento de imagens, como por exemplo, mapeamento de pixels, equalizagio
e filtragens no dominio espacial, t€m sido empregadas no processamento digital de

imagens médicas com bastante sucesso.
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Uma caracteristica das imagens médicas € a sua baixa qualidade geralmente
devido ao baixo contraste e, mais ocasionalmente, ao ruido introduzido durante o
processo de digitalizacio da imagem. Os maiores problemas que degradam as
imagens médicas sdo: (1) a resposta ndo linear dos detectores do sistema de
aquisicdo; (2) reducdo da largura de banda provocando uma perda de resolucgio; e (3),
distor¢io pela introducgfio de ruido. Um aspecto importante, também, € a grande faixa

din&mica e a riqueza de detalhes.

Mamografia € uma técnica de radiografia dos seios, via exposicio aos raios X.
Mamograma € o préprio raio X do seio, obtido através de um equipamento especial,
capaz de detectar anormalidades existentes neste Orgio. A técnica consiste
basicamente em comprimir o seio entre duas placas paralelas e incidir uma

quantidade de radiacio para a obten¢do do mamograma.

O principal objetivo da mamografia € detectar o cancer do seio. O cancer é

representado no mamograma pela existéncia, principalmente, de microcalcificagdes.

o Microcalcificaces sdo pequenos-depdsitos-de-cilciopresentes no-seiogue-podem

causar problemas nas funces deste 6rgdo. Uma outra caracteristica do céncer é a

presenga de massas no seio, ocorrendo em diversas formas e tamanhos.

Apesar de toda a tecnologia dos equipamentos de mamografia, ainda é
necessdrio a interpretacio e andlise de especialistas para a determinagio de um
diagndstico correto. Em certos casos, o mamograma ¢ degradado por altas taxas de
ruido, ou ocorre um “borramento” na imagem devido a algum movimento do seio, ou
a microcalcificacfio estd imersa em uma grande massa de tecido denso, ou ocorrem
outros fatores que impossibilitam a avaliacdo do especialista, como por exemplo, a
incidéncia de uma baixa dose de radiacio ou uma mi compressio do seio
prejudicando na qualidade do mamograma. As vezes, mesmo com um mamograma
de boa qualidade, as massas e microcalcificagbes ndo sfo identificadas com absoluta
precisdo devido a sutileza da lesfo e ao inicio do seu estdgio de desenvolvimento.

Recorre-se, entdo, as técnicas de processamento e andlise de imagens.

Algumas técnicas jd vém sendo utilizadas com sucesso na detecgfio de massas

e microcalcificagdes e, conseqiientemente, no diagndstico do cincer no seio. Dentre
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elas, destacamos: Dhawan & Le Royer [1] , processamento pontual; Yabashi et al.
[2}, laplaciano e filtragem passa-baixa; Jin & Kobatake [3], morfologia matematica;
Kaewlium & Longbotham [4], Filtragem de Gabor; Qian ef gl. [5] , Transformada de
Wavelet; Petrick et al. [6], filtragem adaptativa e transformacgdo pontual seguida de

laplaciano.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € utilizar o Processamento Homomérfico no auxilio
a detecglo de massas e microcalcificagGes em mamogramas digitais. A técnica de
filtragem homomérfica é um método ndo linear de enriquecimento de imagens, que
aumenta o contraste da imagem, reduz a faixa dindmica e acentua caracteristicas de
alta freqtiéncia da imagem. O processamento homomorfico foi estudado por diversos

autores [7] -[11] e algumas aplicac¢des sdo dadas em [12].

Nosso intaito ndo é o de realizar uma andlise comparativa do desempenho
desta técnica frente as outras j4 citadas, mas sim de analisar o seu potencial e sugeri-

la como uma opg¢ao interessante e eficaz na resolucio deste problema.,

A escolha da técnica de processamento hormomérfico foi motivada pela sua
pouca exploracio em aplicacbes priticas e devido 3s suas caracteristicas se
assemelharem aos requisitos para o enriquecimento de imagens médicas, em especial,

mamogramas.

1.3 Organizac¢io do trabalho

A dissertacio estd formulada em 6 (seis) capitulos, divididos de acordo com

os titulos a seguir:
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Capitulo II - Conceitos Basicos em Melhoramento de Imagens. Aborda-se
as principais técnicas de enriquecimento de imagens de modo conciso € objetivo. Sfo
apresentados os fundamentos para o entendimento e realizagdo do Processamento

Homomérfico.

Capitulo III - Utilizacdo do Processamento Homomérfico no
Enriquecimento de Imagens. Descrevemos a teoria do Processamento
Homomdrfico (PH) de maneira genérica. Apresenta-se o modelo multiplicativo de

imagens, base para a implementagéo da filtragem homoméorfica.

Capitulo IV - Uso do Processamento Homomorfico na Discriminacio de
Massas ¢ Microcalcificacdes em Mamogramas. Apresenta-se um breve histérico da
Mamografia e conceitos basicos sobre a Mastologia. Descrevemos as duas lesdes,
(massas e microcalcificacdes) mais detalhadamente e apresentamos o PH e o PHC
(Processamento Homomoérfico Combinado) aplicado aos mamogramas do The MIAS

Database.

Capitulo V - Experimentos, Resultados e Discussdes. Determinamos os
pardmetros dos filtros utilizados no processamento homomdrfico através de
simulacdes realizadas no Sistema Khoros de Processamento de Imagens. Discute-se
os resultados obtidos e compara-se com outros procedimentos de melhoramentos de

imagens.

Capitalo VI - Conclusdes. Por fim, é realizada uma andlise geral da teoria
adotada, discutindo-se as dificuldades encontradas e ressaltando as confribuigdes
alcangadas pelo trabalho. Apresenta-se ainda sugestGes para a continuidade do

trabalho.

No final do trabalho encontra-se um anexo contendo um glossdrio dos

principais termos referentes a mastologia.
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Capitulo 11

Conceitos Basicos em Melhoramento
de Imagens

IL.1 Introduc¢ao

Processamento digital de imagens ¢ um campo que tem crescido muito nas
Gltimas duas décadas. O avanco na drea tem ocorrido devido ao desenvolvimento
constante da tecnologia de hardware e software. Esses avangos permitem a utilizagéo
de algoritmos de processamento digital de imagens maijs complexos e o surgimento

de novas aplicacdes.

Melhoramento de imagens consiste em realizar um processamento sobre uma
determinada imagem e obter uma outra imagem de melhor aspecto geral ou somente
com alguma caracteristica acentuada. Os métodos de melhoramento de imagens séio
dependentes da aplicagdo, variando se a imagem processada € para ser visualizada
por observadores humanos ou para fazer parte de um sistema de visdo

computacional, por exemplo.

Basicamente, existe dois grupos de técnicas de melhoramento de imagens:

enriquecimento de imagens e restauragdo de imagens. Em enriquecimento de
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imagens, o objetivo € acentuar certas caracteristicas da imagem para analise posterior
ou simples apresentacfio. Restauragdo procura remover ou minimizar degradacdes em
uma imagem. Enriquecimento e restauracdo de imagens estdo fortemente
relacionados, contudo, existem importantes diferengas. Para ilustrar essas diferengas,
considere uma imagem original sem degradacfo. Esta imagem nao pode ser
restaurada, mas pode ser enriquecida via filtragem passa-alta, por exemplo,
enfatizando as bordas. Neste capitulo, s6 analisaremos as técnicas de eariguecimento

de imagens por serem objetos de estudo desta dissertagio.

O objetivo das técnicas de enriquecimento de imagens € processar uma
imagem tal que o resultado seja uma outra imagem mais apropriada para uma
determinada aplicacfio, seja ela a visualizagdo por observadores humanos ou para
servir a um outro sistema de processamento de imagens. Os métodos de

-

enriquecimento de imagens sdo bem especificos e, por exemplo, um método que €

bastante apropriado ao enriquecimento de imagens mamograficas ndo ¢&

eletrdnicos de transito.

Uma dificuldade em enriquecimento de imagens € quantificar o critério a ser
utilizado para o processamento da imagem. Portanto, a maioria das técnicas de
enriquecimento sdo empiricas, simples e requerem procedimentos iterativos para a

obtenc¢io de melhores resultados.

As técnicas discutidas neste capitulo podem ser divididas em duas grandes
categorias: métodos no dominio espacial € métodos no dominio da transformada. Os
métodos no dominio espacial baseiam-se na manipulacio direta dos pixels em uma
imagem; os métodos no dominio da freqiiéncia consistem na modificagio da
transformada de Fourier de uma imagem. A Figura 1I.1 apresenta as técnicas mais
comuns de enriquecimento de imagens, separadas em areas numa classifica¢do mais
detalhada. Algumas das técnicas apresentadas nesta figura sero comentadas em

secOes posteriores.
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— Operagles pontuais

i « ManipulacBo de contraste

" = Limitag8o de ruido

| » SegmentacBo de niveis

Q = Modelamento de histogramas
u

E - .

c — Operagles espacials

i

] » Suavizacho de ruido

i « Filtragem mediana

T » Filragem passa-baixe,

o] passa-banda e passa-alta
5 = Interpolacio e deteccio de
£ bordas

| —— Operacies via transformada

Mt - -
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» Pseudo-coloragBo

Figura IL.1 - Técnicas de enriquecimento de imagem.

Uma dificuldade nos procedimentos de enriquecimento de imagem é a
avaliacio da qualidade de uma imagem processada. Existe duas formas de avaliar a
qualidade da imagem {11]: através de um observador humano (processo subjetivo) ou
do céculo do erro quadritico médio (processo analitico). Para efeito de avaliagio da
qualidade dos mamogramas processados, utilizaremos a analise de um observador

humano.

Nas secdes seguintes, apresenta-se de forma concisa um overview das
principais técnicas de enriquecimento de imagens, que servem de ferramenta para
muitos métodos de deteccio de lesdes em mamogramas, inclusive o processamento
homomorfico. Um estudo mais detalhado dessas e outras técnicas de enriquecimento

de imagens pode ser visto nas referéncias [13]-[16].
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I1.2 Algumas transformacdes via processamento pontual

Operacdes pontuais sd3o técnicas de enriquecimento baseadas na
transformagio direta da intensidade dos pixels de uma imagem, conforme mostra a

equacdo (I1.1).
s=Tlr] (IL1)

onde r representa o valor do pixel na imagem original, s representa o valor do pixel
na imagem de saida ¢ 7], a transformacgdo realizada sobre os pixels na imagem

original. As transformagdes pontuais também sfo chamadas de mapeamento.

I1.2.1 Manipulacio de contraste

O baixo contraste em algumas imagens tem sido resultado principalmente das
condigbes inadequadas de iluminagfo ou da pequena faixa dinimica do dispositivo

é aumentar a faixa dindmico dos niveis de

cinza da tmagem. A Figura IL.2 apresenta uma tipica transformac@o usada para a

manipulacdo de contraste.

-1

Figura I1.2 - Manipulaciio de contraste
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I1.2.2 Limiar ou binarizacio

Limiar é um caso especial de manipulagdo de contraste. A transformagéo
ocorre quando r; =ry, 57 =0¢ s, = L - I, na Figura 2. A fungfio limiar € utilizada
para criar imagens bindrias e possul vdarias aplicagbes no campo da visdo
computacional, como por exemplo a segmentagdo e posterior classificacdo de placas

de circuito impresso defeituosas numa linha de montagem.
11.2.3 Compressio da Faixa Dinimica

A faixa dindmica de uma imagem pode ser muito ampla e, mesmo assim, a
imagem apresentar um contraste pobre. Isso ocorre devido a capacidade do
dispositivo de saida ter sido excedida. Uma maneira de comprimir a faixa dindmica €

utilizar uma transformacdo logaritmica, como mostrado na equacdo (I1.2).

s=c-log(1+}) (11.2)

onde ¢ é uma constante. A transformagio logaritmica enriquece os pixels de baixa

magnitude. A Figura 1.3 mostra a forma da transformacfo logaritmica.

L-1

:ﬂ—um——mmmm.—-—-—

Figura 11.3 - Compressio da faixa dindmica: Transformacio logaritmica.
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I1.3 Modificac¢io do histograma

O histograma de uma imagem representa a freqiiéncia de ocorréncia dos
niveis de cinza. O histograma d4 uma descri¢do geral da aparéncia de uma imagem e
possui informagdes tteis sobre a possibilidade de enriquecimento de contraste. As
discussdes seguintes apresentam métodos de manipulaciio de histograma utilizados
no enriquecimento de imagens. A escolha da transformacio € dependente da
aplicagdo e, as vezes, & necessario utilizar muitas iteragbes ou outras transformacdes

para se alcancar o resultado desejado.

I1.3.1 Equalizacio de histograma

O objetivo da equalizagdo de histograma € obter um histograma uniforme,

semelhante a uma linha reta, para a imagem processada. Considerando a mesma

notac¢do adotada na se¢do anterior, sendo r o valor do pixel/ na imagem original e 5 0

histograma ¢ dada por:
s=1Tlr]= jo p.(Wdu (IL.3)

onde p,(u} é a fungdo densidade de probabilidade e u a vandvel de integragdo. Cada

pixel na imagem € considerado como sendo uma varidvel aleatéria. A forma digital

da equacdo (I1.3) é dada por

.

k
s, =1r]= f{;f“ (IL4)
J=

onde # € o ndmero total de pixels na imagem e r; é o nimero de vezes que o nivel k
aparece na imagem. Observe que a razdo n,/n € a densidade de probabilidade do &-

ésimo nivel da imagem de entrada e pode ser denotada por p,(ry/).
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Equalizac@o de histograma produz imagens de maior contraste que as
imagens ndo processadas, melhorando o aspecto geral, a0 mesmo tempo que
enriquece pequenos ruidos na imagem. Essa operaciio também ndo garante um

enriquecimento especifico na regido de interesse.

11.3.2 Especifica¢io do histograma

A operag@o de equalizacio de histograma € bem limitada, pois gera somente
um resultado que € tornar mais plano o histograma da imagem processada. A técnica
de especificacio de histograma possibilita uma maior flexibilidade quanto ao formato

do histograma da imagem de saida, que € especificado de acordo com a aplicagao.

O procedimento adotado para se obter uma imagem com um histograma

especificado € descrito como:

(i) Aplicar a transformacdo de equaliza¢do de histograma. De acordo com a equagio

(I1.3), temos
s=Tir]= _‘: D. (u)du (IL.5)

(ii) A func@o de transformacdo G(z) ¢ obtida via especificagio do histograma

desejado e do conhecimento da sua funcdo densidade de probabilidade p,(z).

v=0G{z)= J: p, (u)du (1L.6)

(iii) Aplicando-se uma transformacio inversa do passo (ii), Z = G-1(v), aos niveis

obtidos na equalizagfio do histograma, teremos completada a operagio desejada.

Z =G (s)=G{1lr]} (1L.7)
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A principal dificuldade do método de especificagdo do histograma em
enriquecimento de imagem € a construciio de um histograma adequado a aplicagio. A

transformacio inversa, passo (ii), também no € uma operagdo simples.

11.4 Filtragem no dominio Espacial

Os filtros espaciais sdo assim denominados por se oporem aos filtros
apresentados no dominio da transformada, que utilizam a transformada de Fourier. A
caracterizacfio desses filtros é realizada por uma mdscara, denominada de méscara
espacial, que € convoluida com a imagem de entrada. A filtragem espacial também

pode ser realizada através de operagdes locais na vizinhanga dos pixels de entrada.

Os principais filtros espaciais sdo os filtros passa-baixa e passa-alta.

I1.4.1 Filtragem Passa-baixa

A filtragem passa-baixa €, muitas vezes referida como sendo uma média da
vizinhanga dos pixels da imagem de entrada. O filtro passa-baixa atenua as
componentes de alta freqiiéncia da imagem, ao mesmo tempo que enfatiza as
componentes de baixa. O efeito de se aplicar uma filtragem passa-baixa € a
diminuicdo dos detalhes de uma imagem, representada pelas altas freqiiéncias,

provoca o surgimento de borrdes e a reducdo de ruidos.

A Figura I1.4 mostra alguns exemplos de filtros passa-baixa. Observe que os
coeficientes multiplicativos servem para manter o nivel médio de luminincia da

imagem inalterado.
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Figura I1.4 - Exemplos de filtros espaciais passa-baixa.
11.4.2 Filtragem Passa-alta

Os filtros passa-alta atenuam ou eliminam as componentes de baixa
freqtiéncia de uma imagem. Seu principal objetivo € “agudizar” os detalhes de uma
imagem, eliminando ou reduzindo borrdes e enfatizando bordas. A filtragem passa-
alta provoca também reducdo do nivel médio de iluminacdo da imagem, mais
presente nas componentes de baixa freqiiéncia. O filtro passa alta pode ser definido

como:

h,, (m,n) = 8(m,n)— hp, (m,n) (IL8)

onde hpy(mn) representa o filtro passa-alta; hpg(m,n), o passa-baixa; e d(mn), a

fungio Dirac ou impulso. A equacdo (I1.8) pode ser escrita de outra maneira como:
Passa —alta = (imagem original ) —{( Passa — baixa) (IL.9)

A enfatizacio de detalhes ou reducdo de borres (suavizac@o) tem aplicagdo
nas diversas dreas de processamento de imagens. No campo da medicina
especificamente, ¢ Wtil na detegdo de vasos sangiiineos, melhora a visualizacio de

ossos em radiografias, possibilita a detecfo de tumores, microcalcificagdes etc.

A Figura IL.5 apresenta dois exemplos de resposta impulsiva de filtros passa-

alta. O filtro da Figura I1.5(a) elimina os termos de freqiiéncia zero.
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T PO 11-211
(a) (b)

Figura IL.5 - Exemplos de filtros espaciais passa-alta.

IL.5 Filtragem no dominio da Transformada

As téenicas de enriquecimento no dominio da transformada consistem em
calcular a transformada de Fourier da imagem original, multiplicar pela fungio de
transferéncia do filtro e realizar a transformacio inversa para ter a imagem resultante
no dominio espacial. A relacdo no dominio da transformada de Fourier entre a

imagem original e processada ¢ dada pela equacéo:

Glo,.0, )= H(o, 6, Flo,0,) (I19)

onde G(wy,m,) € a transformada de Fourier da imagem processada; H(w,w,) € a

fungio de transferéncia do filtro e, F(®;, ;) € a transformada da imagem original.

Os filtros digitais podem ser classificados em dois grupos: filtros FIR
(resposta finita impulso) e filtros IR (resposta infinita ao impulso). Nas préximas
discussdes, serdo tratados somente os filtros FIR, que apresentam maior estabilidade,
e filtros de fase zero, que preserva a forma da imagem e néo distorce as componentes

de fregiiéncia.

A operagdo no dominio da transformada torna-se mais simples de ser
compreendida ji que filtragem consiste basicamente em redugdo ou Enfase da
magnitude das componentes de freqiiéncia. Contudo, a operacio de transformada

deixa o processo mais complexo e lento.
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A Figura IL6 apresenta a resposta em freqii€ncia dos filtros ideais passa baixa
e passa alta. As regiOes sombreadas tém amplitude 1 e as regides em branco,

amplitude zero.

{-n

Figura IL6 - Resposta em freqiiéncia de filtros ideais circularmente
simétricos. (a) passa baixa; (b) passa alta.

Além dos filtros ideais, que apresentam transi¢des abruptas da regido de corte

para a regifo onde ndo ocorre atenuacdo ou énfase, também sio utilizados os filtros

de Butterworth Juc pOsSsuUCIn ulna iungao de transferencia de aspecto suave, sem

descontinuidades.

I1.6 Deteccio de bordas

Um problema de fundamental importéncia na anélise de imagens € a detecc¢io
de bordas. Borda em uma imagem ¢ um limite ou contorno onde ocorre mudanca em
algum aspecto da imagem, como por exemplo, reflectincia, iluminacgio ou textura. A

defini¢do de borda depende do contexto da aplicacéo.

Detecciio de bordas ¢ 1til na segmentacio e identificacdo de objetos em uma

imagem. Os métodos mais utilizados sfo as operagdes de gradiente e laplaciano.

A magnitude do operador gradiente € definido pela equacao (I1.10):
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2 24
Glr(n.m)]= (%:) +(§f—2) (I1.10)

d d
onde G[ I (n1 A, )] € a magnitude do vetor gradiente; e, “Le m..f.., sfdo as derivadas

on,  dn,
parciais com relacdo aos eixos da imagem. Como pode ser visto, o gradiente baseia-
se no cdlculo da derivada primeira da imagem. A utilizacdo do gradiente na detecgio
de bordas poderia ser entendida de forma subjetiva. A média da vizinhanca de um
pixel (semelhante a integragfio) resulta em um embagamento da imagem ao passo que

a derivada (diferenciacdo de pixels em uma vizinhanga) ressalta os detalhes.

O operador laplaciano € mais utilizado para determinar a existéncia de bordas
através da propriedade de cruzamento de zero. Para uma imagem, o laplaciano ¢

definido como:

\ azf L azf £YTE-}

722
v

ik
e

£f
T - " vrel
VT ot o

Em virtude do laplaciano ser uma derivada de segunda ordem, a operagfo fica
mais sensivel a ruidos. Também, o laplaciano ndo consegue precisar a direcdo da

borda, ja que produz duas transi¢des quando € aplicado na imagem.

Tanto para o gradiente quanto para o laplaciano sdo utilizadas aproximagoes

para o cdlculo da derivada na forma digital.

IL.7 Interpolaciio de imagens

Interpolac@o em enriquecimento de imagens tem como objetivo melhorar a
visualiza¢do de uma imagem através da mudanca de suas dimensdes. Interpolacio é

muitas vezes chamada de operagédo de zoom.

As principais técnicas de interpolacio de imagem sdo:
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I1.7.1 Replica¢iio — consiste em repetir cada pixel/ da imagem quantas vezes for a
ordem da interpolacdo. Também € chamado de segurador de ordem zero. A
replicacio é equivalente a entrelagar linhas e colunas de uma imagem com um nivel

zero e depois convolui-la com uma mascara H dada por:

X
i

(IL12)

I1.7.2 Interpola¢io linear — os pixels interpolados sdo calculados segundo a média

dos vizinhos. A operacdo se realiza primeiro nas linhas e depois por colunas. Os
resultados da interpolacio linear também podem ser obtidos através da convolugio

da imagem original com uma matriz H dada por :

[1;4 12 1;2'1
| 1,2

e A
AFL SN PV F L

I1.7.3 Interpolacio bilinear — consiste em calcular o pixel interpolado através de

(I1.13)

uma combinacio linear dos quatro pixels mais préximos a ele.

Existe outros métodos de interpolacdo de imagens, como por exemplo,

interpolagdo polinomial, interpolagdo por convolugdo clbica etc.
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Capitulo III

Utilizacdo do Processamento Homomorfico
no Enriquecimento de Imagens

1I1.1 Introducao

processo de formacio da imagem. O sistema visual humano € uma estrutura ndo

linear, constituindo-se em um processo multiplicativo na formagio da imagem[7],[8].
Este modelo também se aplica a imagens fotograficas[7] e é representativo somente

para os primeiros estdgios do sistema visual humano[9].

A utilizagdo de técnicas que aumentem o contraste e reduzam a faixa
dindmica, tal como o Processamento Homomorfico, séio bastante tteis para melhorar
a qualidade de uma imagem. A utilizacdo da filtragem Homomérfica no
enriquecimento de imagens € um processo ndc linear que adota um modelo
multiplicativo na formagio de imagens tal como o sistema visual humano. Apesar do
processamento homomdrfico ser uma aproximacio, cle proporciona resultados de

boa nitidez.

Nas segOes seguintes, apresentamos a teoria da formac@o da imagem ¢ do
Processamento Homomérfico. O Sistema Visual Humano (SVH) € descrito

superficialmente devido a sua grande complexidade.
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1IL.2 O Sistema Visual Humano (SVH) ¢ a estrutura de uma imagem

O Sistema Visual Humano (SVH) € constituido pelos olhos, nervos 6ticos e
parte do cérebro, sendo um dos sistemas mais complexos dos seres humanos. Este
sistemna € bastante adaptativo, compensando as diferencas de brilho e contraste, que

podem ocorrer em uma imagem.

A Figura IIL1 ilustra a secdo transversal do olho humano, onde estfo
assinalados os principais componentes. A retina € o local onde € formada a imagem,
sendo constituida de dois tipos de células fotoreceptores, chamadas de cones ¢
bastonetes. Os cones s30 menos sensiveis a luz que os bastonetes e sdo responsiveis
pela visdo de cenas que possuem grande quantidade de luz, respondendo pela viséo
fotdpica. Os cones também sdo responsaveis pela sensagdo de cor. Os bastonetes sdo
sensiveis & baixas magnitudes de iluminacdo e atuam mais a noite, respondendo pela
visdo escotdpica. Numa regido intermedidria de iluminagdo, atuam tanto os cones

como 0s bastonetes, constituindo a visdo mesdpica.

00

retina

Nervo
ético
cérnea

Figura III.1- Seco transversal do olho humano.

O olho possui uma grande capacidade de acomodacio ou mudanca de forma

r

das suas partes constituintes. Esta ajustabilidade é muito importante no que diz

respeito ao controle do foco do objeto e da quantidade de iluminacéo incidente.
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A visdo humana apresenta uma sensibilidade aproximadamente
logaritmical9], e um modelo realizavel é ilustrado na Figura II.2. A nio linearidade
da visfo humana € responsivel pela compressdo dos altos niveis de intensidade de
luz, ao mesmo tempo que expande as baixas intensidades. Presume-se que o
processamento linear seja decorrente do tratamento dado as baixas freqiliéncias, que

sdo mais atenuadas relativamente as altas freqliéncias[9].

Luz Sinal Neural
N&b - Linearidade ) Processamento N
Linear

Figura HI.2 - Modelo simplificado do SVH. [14]

Devido ao modelo do SVH apresentado na Figura II1.2, observou-se que o
processamento que obedece a superposi¢io multiplicativa, ao invés da superposicio
aditiva, assemelha-se mais a estrutura e as operacdes realizadas pela visio
humana[9]. Para tanto, adota-se a estrutura de uma imagem como um processo
multiplicativo, dividida em duas partes: uma parte que representa a quantidade de luz

incidente em um objeto, € a outra parte, representando a reflexividade do objeto.

A lei de formagio de uma imagem também aplica-se ao campo fotogrifico[7]

e pode ser escrita de acordo com a equacgdo (I11.1).
{x,y)=i(x, p)-r(x,») (L1

onde Ifx,)) ¢ uma imagem qualquer, i(x,)) representa a iluminagdo e rfx,y), a
reflexividade, sendo que ambas variam independentemente de objeto para objeto e de
ponto a ponto em uma cena. O valor da reflexividade varia de 0 a 1. Quando o valor

de r(x,y) € igual a O significa que nfio houve nenhuma reflexdo na imagem Havera
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reflexdo total na imagem quando #(x,y) é igual a 1. O intervalo de iluminacfo sobre o

qual o SVH pode operar € de 10 ordens de magnitude|13}.

I11.3 Descri¢io do processamento homomorfico

A maioria dos sistemas de imagens envolve filtragens e operagbes nio
lineares[8]. Em contraste com a teoria de sistemas lineares, que satisfaz o principio
da superposi¢do, a filtragem ndo linear opera em sinais que ndo tenham sido
aditivamente combinados, tais como os processos multiplicativos, e consiste em algo
dificil de ser executado. Muitas vezes, o procedimento da filtragem nao linear torna-
se empirico ou por aproximacdo. O processamento efetivo de uma imagem fica
dependente do observador e da cena em si. Contudo, observa-se que as técnicas de
processamento de imagem que obedecem a superposicdo multiplicativa séio mais
eficientes, por aproximarem-se do modelo adotado no sistema visual humano, visto

na secflo anterior.

A formacdo de uma imagem ¢ predominantemente um processo
multiplicativo, como mostrado na equagdo (III.1). Utilizaremos uma notagcdo mais

amplamente adotada em sinais digitais e a equacdo (IIL.1) é rescrita como:
Flryny)=i(n,n,) - r(ny,ny) ([IL.2)

onde f{n,ny) € uma imagem qualquer, i(n,ny € a componente de iluminacio, e
r(n,n;} € a componente de reflectdncia. Ao analisar a equacfo (II1.2) pode-se verificar
que uma imagem ¢ formada pelo registro da luz refletida por um objeto, que foi

iluminado por alguma fonte de luz.

A representacdo de uma informacio € a questdo chave em transmisséo,
armazenamento ou processamento[9]. Como métodos ideais de formagio de imagem
ndo existem, mas podem ser aproximados, uma imagem pritica serd obtida pela

equagdo (I[L.2). A partir desta equagdo, vemos que uma imagem transporta duas
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espécies bdsicas de informagdo, que embora livremente combinadas, sdo bem

diferentes quanto a natureza da mensagem conduzida.

A componente de iluminagio é chamada de contribuinte primdria para a
faixa dinfimica de uma imagem e € assumida como sendo de varia¢do lenta, enquanto
que a componente de reflectincia representa os detalhes do objeto, é dita como sendo
a principal contribuinte para o contraste local e é assumida como sendo de variagiio
rapidaf14]. Essas caracterfsticas levam a associar as baixas freqiiéncias de uma
imagem com a componente de iluminagdo e as altas freqiiéncias, com a reflectancia.
Na pritica, reflectincia € algumas vezes estitica, outras vezes dindmica[7], devido
aos objetos variarem em textura e tamanho, ¢ quase sempre terem bordas bem
definidas. Logo, s6 € possivel uma independéncia parcial na representagdo e na
separagio das componentes e, na maioria dos casos, as componentes de baixa

freqiiéncia sdo mais dominantes.

O conteddo espectral é bastante diferenciado entre as componentes de

iluminacio e reflectincia. A fim de processar uma imagem, vista como o modelo da
equacdo (HL2), € necessdrio transformé-la para um dominio mais adequado e que
produza uma representaciio mais uniforme. A representacio logaritmica ou por
densidade de imagem € mais apropriada que a representacfio no dominio original, ou
por intensidade de imagem, resultando numa separa¢io das componentes de baixas e

altas freqgiiéncias. Aplicando uma operacéo logaritmica na equagdo (II1.2), obtém-se:
log finy.ny) = logi(n;,ny) + log riny,ny) (1I1.3)

A equacgdo (IIL3) pode ser vista como uma representacdo candnica de uma
filtragem linear generalizada, no qual transforma-se o problema original em outro
problema em que as componentes sdo adicionadas. Neste nivel, a estrutura €
compativel com a teoria de sistemas lineares, sendo possivel a sua aplicagiio. O
modelo de representagdo por densidade de imagem & ilustrado na Figura IIL3, e é

conhecido como Configuragio de Stockham[8]. A operagdo final € a transformagio
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do resultado final de volta ao dominio original da imagem, através de uma

exponenciacgio.

=
-

f )
—  log

(0.y)

() £ (1)

finear exp —>

.

h

Figura II1.3 - Configuragiio de Stockham para o processamento de imagens.

O processamento homomoérfico, ou sistema homomérfico para multiplicacio,
¢ um sistema tal como o descrito pela Figura II.3. Esse processamento realiza a

transformacio da imagem do dominio da intensidade para o dominio da densidade. A

operagdo linear representada nesta figura € uma filtragem linear e, em seguida,

processamento homomorfico € mostrado pela Figura II1.4, onde as componentes de

freqiiéncia sdo trabalhadas separadamente.

o
passa

™ baixa '
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Fig. Il1.4 - Processamento Homomoérfico generalizado.
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A representagdo do processamento homomérfico ilustrado na Figura 1114
permite um grande controle sobre as caracteristicas da imagem. Por exemplo, uma
realizagdo do Processamento Homomérfico no enriquecimento de imagens € a
reducio da faixa dindmica, quando imagens que possuam grande intervalo dinfimico
sdo registradas por dispositivos inadequados, a0 mesmo tempo que aumenta o
contraste local. Este resultado é obtido através da separacdo das componentes de

fregiiéncias e atenuando-se log i(n,n,), reduzindo a faixa dinimica através do
q I

pardmetro o, enquanto que enfatiza-se log r(n ;»7,) para aumentar o contraste, via o
pardmetro . Na realidade, a separacdo ndo € ideal, pois a iluminagio contém

algumas componentes de alta freqiiéncia, assim como a reflectincia contém

componentes de baixa freqiiéncia.

Ao contririo da equalizagdo de histograma, que também aumenta o contraste
de uma imagem, o processamento homomorfico atua localmente nas componentes de

alta ou baixa freqiiéncia. Apesar desta vantagem, o ajuste dos pardmetros da

filtragem é um processo meticuloso e, muitas vezes, obtidos via procedimento de

tentativa e erro.

IIL3.1 Ajuste dos parimetros

Para a aplicacdo do processamento homomorfico € necessério a determinagio
de 3 pardmetros bdsicos: a freqiiéncia de corte € os ganhos dos filtros passa-baixa e

passa-alta. O tipo de filtro nfo assume grande influéncia sobre o processamento.

A fregiliéncia de corte indica o nivel de detalhe que se deseja segmentar na
imagem e vai de encontro ao tipo de imagem com que se estd trabalhando. Para
imagens que apresentam um grande nivel de detalhamento, bordas, o ajuste deve ser

mais refinado e, portanto, a freqiiéncia de corte aumenta.
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Os experimentos de enfatizacio das componentes espaciais de alta freqiiéncia
de uma imagem resulta numa valorizag@o do contraste e na deteccfio de bordas. Essa
¢ a propriedade utilizada na escolha dos ganhos dos filtros. Estes, representam um
aumento ou diminuig¢dio do contraste na drea selecionada pela freqiiéncia de corte.
Como as componentes de baixa freqii€ncia estdo relacionadas com o nivel de
iluminagdo da imagem, caso ndo se deseje comprometé-lo, o valor do ganho deste
filtro deve ser igual 2 unidade. Ji o ganho do filtro passa-alta deve ser adotado
seguindo uma relagio de compromisso nos sistemas de enriquecimento de imagens: o
objetivo € produzir o maximo de segmentagio, ou aguditizaco, com um minimo de

defeitos ou overshoots [9].
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Capitulo IV

Uso do Processamento Homomorfico
na Discriminacio de Massas e
Microcalcificacoes em Mamogramas

Atualmente, um grande ndmero de técnicas de processamento de imagens sido
utilizadas no auxilio & medicina na elaboragdo de um diagndstico mais rapido e
confiante. Esta drea constitui a Divisdo de Diagndstico por Imagem e é um dos
campos mais emergentes em processamento digital de imagens [17]. A até pouco
tempo, todo o diagndstico recafa unicamente sobre a capacidade e experiéncia do

médico radiologista, que, mesmo assim, nio podia dar certeza ao seu diagnéstico.

Na medicina cada tipo de exame possui um nome diferente, de acordo com o
6rgdo ou técnica utilizada. Em func¢fo de sua simplicidade, custo e de proporcionar
maior prote¢do ao paciente, pois este fica sujeito a uma pequena dose de radiagio, as
técnicas que utilizam o raio X s@o as mais comuns. Existe, por exemplo, radiografias
de ossos, radiografias do pulmdo, angiografia (coracfio), mamografia (radiografia do
seio) etc. Também existem outras técnicas, tais como, imagens por ressonincia

magnética (utilizadas em estudos do cérebro), imagens de ultra-som (estudos
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ginecoldgicos) e imagens obtidas via emissdo de positrons (estudos de érgaos). Cada

modalidade apresenta um ganho especifico na sua drea de atuacéo.

Um sistema geral de processamento de imagens médicas deve possuir 3 (trés)
componentes basicos: um sistema de aquisi¢iio de imagens, um computador dedicado
ao processamento e um bom dispositivo de saida (display e impressora). O sistema
de aquisiciio de imagens deve ser capaz de converter os sinais para a forma digital
para que possa ser interpretado e manipulado pelo computador; o computador deve
ter memoria e rapidez suficiente e apropriada & aplicagiio; e, o dispositivo de saida
deve ser de boa qualidade e atender requisitos especificos, como por exemplo,

resolucdo e quantidades de niveis de cinza.

O céncer do seio ¢ uma das grandes causas de mortes de mulheres,
principalmente na faixa dos 40 aos 50 anos de idade. A incidéncia no homem nfo é
muito comum e, portanto, ndo serd considerada. Mamografia é o Gnico procedimento

existente para detectar o clncer do seio em seus primeiros estigios de

desenvolvimento e é o método de radiografia mamaéria mais simples, devendo sua
difusdo a praticidade, inocuidade e eficicia diagndstica. Uma baixa dose de raio X
pode encontrar pequenos nédulos ou microcalcificagdes no seio, que poderdo tornar-
se um céncer. O exame mamogrifico basico € realizado através de dois
mamogramas, uma vista de perfil (médio-lateral) e outra superior {crnio-caudal), de
onde o médico radiologista d4 o seu parecer. Embora a mamografia possibilite bons
resultados, cerca de 10% a 30% dos casos de cincer ndo sdo detectados no
mamograma pelo médico [6]. Diante disto, os pesquisadores tém sido encorajados a

buscar métodos eficientes para a discriminagio de lesdes em mamogramas.

Existe vérias maneiras de deteccio de massas e microcalcificagbes em
mamogramas, dentre elas: Dhawan & Le Royer [1] aplicam uma técnica para
enriquecer 0 mamograma que, utilizando-se da vizinhanca de um pixel, calcula uma
fun¢do de contraste para uma dada regidoda imagem; Yabashi ef al. [2] utilizam a
operagdo laplaciana e filtragem passa-baixa seguida do cdculo de dois parimetros

para a classificagio de microcalcificacdes em maligna ou benigna; Jin & Kobatake
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[3] usam filtros morfoldgicos com miiltiplos elementos estruturais para detectar
microcalficacdes; Kaewlium & Longbotham [4] aplicam Filtragem de Gabor como
discriminador de massas e microcalcificacbes; Qian et al. [5] propdem a aplicagéo
de Transformada de Wavelet, precedida de uma filtragem nfio linear adaptativa, para
reduzir o ruido e facilitar a reconstrugio e identificacdo de massas; Petrick et al. [6]
utilizam um filtro adaptativo para o enriquecimento do contraste da imagem,
reescalonada por um mapeamento, e depois uma detecc¢éo de bordas via Laplaciano.
Ocorre uma dificuldade em comparar a performance destas técnicas, como faz
Braccialarghe & Kaufmann [22], em funcio de que elas sdo empregadas para um
conjunto especifico de mamogramas e que os resultados alcangados por uma técnica

podem nao ser obtidos com outro conjunto de mamogramas.

Nas secOes seguintes nos aprofundaremos no estudo da mamografia,
apresentando um breve histérico e caracteristicas, depois, discutiremos as principais

lesbes presentes nos mamogramas, massas e microcalcificacdes, e, por fim,

d—plUbUlkidlUlliUb dTICIC
detectar massas e microcaicificagdes em mamogramas digitais. Alguns termos

especificos da mastologia podem ser consultados no Apéndice I ou em [23].

IV.2 Elementos da Mamografia
1V.2.1 Histérico da Mamografia

A seguir, temos um breve histérico do desenvolvimento da mamografia.

Maiores detalhes podem ser encontrados em [18]-[21].

O primeiro pesquisador a utilizar as técnicas de raios X, de modo grosseiro,
em seios foi o cirurgido alemdo A. Solomon, em 1913, quando fazia estudos em mais
de 3000 mastectomias em mulheres. Salomon também registrou a existéncia de
calcificagbes no céncer de seio ¢ relatou a importincia da radiografia na detecciio de

carcinomas ocultos. Seu trabalho foi interrompido pela Primeira Guerra Mundial. Em
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1930, Stafford L. Warren publica um estudo radioldgico sobre a mama, na tentativa
de padronizar as técnicas existentes. Algumas de suas contribuigdes foram os
experimentos radiograficos do seio em vdrias posi¢des e a utilizacio de

equipamentos mais modernos.

Nas décadas de 20 e 30 vdrios pesquisadores estudaram a mastologia, como
por exemplo, Goynes, Sealbold (estudou manifestagdes radiolégicas durante o ciclo

menstrual), Vogel (diferencia lesdo maligna e benigna), Gerson Cohen, entre outros.

Apesar de desacreditada, em virtude da qualidade dos mamogramas e com
alguns resultados errdneos, a mamografia foi se desenvolvendo com o surgimento de
novas tecnologias e experimentos. Robert L. Egan publica experiéncias
mamograficas sobre mais de 1000 pacientes e outras melhorias na drea tecnoldgica.
Ap6s a utilizagdo de filmes industriais em raios X, na década de 60, C. Gros
introduziu duas inovagdes que melhoraram a qualidade dos mamogramas: a

substitui¢io da placa de tungsténio por outra de molibdémio (a placa serve de apoio

ao seio e como elemento de contraste) e a separagdo de estruturas para a realizagdo
do mamograma, sendo uma para cada seio. Contudo, a melhoria na qualidade dos
mamogramas fol acompanhada por uma diminuigdo na superficie exposta a radiacéo,

comparada s técnicas criadas por Egan.

Em 1972, a Companhia Dupont juntamente com B. J. Ostrum,
revolucionaram a mamografia permitindo um processamento automatico mais rapido,
menor tempo de exposi¢do a radiacdo e redugdo da drea de exposicdo. Outros
avangos forma obtidos na utilizagiio de filmes de alta definigdo, desenvolvidos

principalmente por Eastman Kodak e Agfa-Gaevert.

Na década de 70, também foi criada uma nova técnica de registrar imagens de
seios, chamada de Xeromamografia. Essa técnica utiliza os raios X gerados por um
processo fotoelétrico e apresenta algumas vantagens sobre a mamografia
convencional: fécil interpretacio da imagem e um processamento mais rapido. A
diferenca fundamental se da na dose de radiag@o utilizada pelas duas técnicas, que na

xeromamografia pode ser até 5 vezes maior que na mamografia. Neste periodo,
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tentava-se popularizar o uso da mamografia como método mais eficaz na

identificacio do cincer de seio através de programas de examinagio em massa.

Os principais pontos de desenvolvimento e melhoria da mamografia sdo a
reducéo da dose e do tempo de radiacdo incidente no seio, que atualmente é cerca de
10 vezes mais baixa que alguns anos atrds, e a utilizago de filmes mais sensiveis no
registro do mamograma.-As técnicas de processamento digital de imagens vieram a

se somar nesta area hd, aproximadamente, trés décadas.

IV.2.2 Estrutura e Cancer de Seio

As constantes mudangas ocorridas no seio durante o periodo de vida da
mulher, em conseqiiéncia da idade, lactagio etc, dificultam a tarefa de descrever a
sua anatomia e fisiologia. A Figura IV.1 mostra a secdo transversal de um seio

normal e seus principais elementos.

Figura IV.1 - Vista lateral da secio transversal de um seio e seus principais componentes,
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O peso e as dimensdes de um seio dependem do perfodo da vida e variam de
mulher para mulher. Os seios sdo pequenos antes da puberdade, aumentam no
decorrer dos anos e durante a gravidez, e se atrofiam numa idade mais avangada.

Uma curiosidade € que o seio esquerdo € geralmente maior que o direito [18].

O seio pode ser classificado em trés tipos, de acordo com a principal
constituicdo do tecido que o compde: Adiposo, denso e fibro-glandular (as vezes
divide-se essas duas caracteristicas em fibroso e glandular). O tecido adiposo
prevalece ap6s a menopausa; j& o tecido fibro-glandular € mais encontrado na
adolescéncia e na fase de gravidez e, o tecido denso, sdo mais comuns em mulheres

de idade avancada.

A estrutura de produgdo de leite é composta basicamente pelos dcinos, um
sistema de ductos e finalizando no mamilo, como pode ser visto na Figura IV.1. Essa
estrutura s6 ¢ melhor visualizada em mamogramas de seios menos densos. Sdo nos

ductos mamdrios que o cincer se encontra em seus primeiros estigios de

desenvolvimento {2].

Cancer € uma disfuncdo do organismo humano causado pelo crescimento
descontrolado das células que o compdem. Normalmente, as células s6 crescem e
reproduzem para atender as necessidades do corpo humano, como nos casos de morte
de tecido ou no préprio desenvolvimento do homem. Outras vezes, contudo, ocorre
um crescimento desordenado que provoca o acimulo de tecido em determinada
regido do corpo, gerando a formagdo de massas conhecidas como tumores ou

nodulos.

Tumores no seio sdo muitos comuns, em funcio das constantes mudancas
ocorridas neste 6rgdo. Os tumores que ndo se espalham para outras partes do corpo,
somente interferindo nas fungdes locais, sdo chamados de tumores benignos e néo
constituem um céncer; ja aqueles que invadem e destroem os tecidos normais e
migram para outras partes do corpo sfo conhecidos como tumores malignos e

constituem um cancer.
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Todas as mulheres estdo sujeitas a contrair o cincer de seio, sendo este o tipo
mais comum de céncer entre as mulheres. No Brasil, o cincer € a segunda causa de
morte, sendo o cincer da mama o que lidera o ranking da mortalidade [Q Estado de
Sdo Paulo, set./96]. O cancer de seio também pode ocorrer em homens, mas € muito

raro. Alguns fatores de risco para a incidéncia de céncer de seio em mulheres sio:

e Longa histéria menstrual (inicia o periodo menstrual muito cedo e termina numa

idade mais avancada);

e Nunca ter tido filhos ou t&-los com idade superior aos 30 anos;

» Faixa etdria, especialmente dos 40 aos 50 anos de idade;

¢ Heranca genética ou histdria da familia (mie ou irma jé terem tido cincer). Neste

campo foi dado um grande avanco na identificacdo de mulheres propensas a ter

cancer, apds a descoberta de um gene chamado de BRCAIL, em 1994 nos Estados
Unidos, que comprova a hereditariedade em alguns casos de cincer de mama [O

Estado de Sdo Paulo, set./96];

e Canceres em outras partes do corpo.

O sinal mais comum do cincer de seio € a existéncia de nédulos ou pequenas
glandulas no seio. Esses nédulos podem ser aparentes ou detectados através do Auto
Exame no Seio — AES (BSE — Breast Self-Examination). A maioria dos cinceres
em seu estado inicial nfo provoca nenhuma dor, portanto, a importincia de estar

sempre se examinando.

O céncer de seio € uma das principais causas de morte entre mulheres. Ndo ha
uma metodologia de prevencdo do cancer, mas quando detectado precocemente, ele

pode ser tratado e curado através de raspagem (cirurgia), de radioterapia,
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quimioterapia ou terapia hormonal. O procedimento mais dristico no tratamento do

céncer € a retirada total do seio (mastectomia).

IV.2.3 Aspectos e Técnicas Radiologicas da Mamografia

‘Marriografia € a técnica mais eficiente para detectar clinicamente a existéncia
de cénceres ou outras anormalidades ocultas no seio, embora nfo seja perfeita. Para
realizar o exame, utiliza-se um aparelho chamado mamégrafo, sendo o seio
gentilmente apoiado sobre uma placa (ou colocado entre duas placas), como ilustra a

Figura IV.2. Este procedimento € rédpido e nao causa dor a paciente.

Figura IV.2 - Projecdo médio-lateral para a realizagio do mamograma. Nesta posicio, a paciente &
colocada confortavelmente de lado e o seio € apoiado sobre um bloco de madeira.
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# #

Mamograma € o proprio raio X do seio, obtido pela aplicagio de uma
pequena dose de radiacdo e gravado sobre um filme, através de um equipamento
como o ilustrado pela Figura IV.2. A descri¢do das posi¢des da mamografia € feita de
acordo com o prognéstico médico, tendo vérias opgdes ja desenvolvidas: crinio-
caudal, médio-lateral, ereta, axilar, e algumas variacOes destas. Rotineiramente se

indica duas proje¢Oes de mamogramas para cada seio: a crianio-caudal e a médio-

lateral. Se necessdrio, indica-se ainda a posi¢dio axilar, mas as duas anteriores ja
proporcionam uma boa visdo dos quadrantes do seio. Mamografia € uma técnica
bilateral e, portanto, um primeiro exame para identificar a existéncia de alguma

anormalidade € um teste de semelhanca entre os mamogramas de ambos os seios. E

por esta razio que as mamas sdo consideradas 6rgios enantiomorficos.

O computador foi um outro elemento adicionado na andlise mamogréfica.
Com o advento da inteligéncia artificial e das técnicas de processamento de imagem,

o mamograma pdde ser digitalizado, através de um conversor A/D, e depois

1 3
dlidllsdiav,

Problemas na obtencdo das imagens mamogrificas originam-se no decorrer
do exame. Alguns fatores que afetam a qualidade das imagens mamograficas sdo
[21]: a composicio do tubo de raio X; a distincia entre o foco do raio e o seio; €, o
tamanho e a forma do foco do raio X. A dose de radiago vem sendo reduzida ao
longo dos anos sem perda de qualidade de contraste dos mamogramas, em funcio de

avangos em outras partes do sistema.

Uma boa compressiio dos seios ¢ um fator importante para reduzir o
espalhamento de radiacdo (prejudicado o contraste}) e melhorar a qualidade do
mamograma. Além disso, a compressio correta contribui para a imobilizacio do seio
(reduzindo os borrdes), contribui para que seja evitada a sobreposicdo de estruturas
e/ou anormalidades do seio, €, produz um mamograma mais uniforme, possibilitando
uma melhor identificacdo das lesdes. Alguns melhoramentos na realizagio do exame
¢ que aumentam o contelido de informago do mamograma sao a introdug@o de um

gap entre o seio e o filme, tal que a imagem seja aumentada sem que se espalhe a
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radiacido, e, a constru¢do de equipamentos mais robustos, que permitam uma

compressao do seio mais vigorosa.

O aspecto mamografico varia com a faixa etdria e com a paridade. O corpo
mamdrio de uma paciente jovem €, geralmente, de elevada densidade. J4 apds os 30
anos, em pacientes com um ou mais partos, o tecido glandular € substituido por

tecido gorduroso, mais transparente aos ratos X [20].

A constituicio, o tamanho e a forma dos seios sdo fatores determinantes na
obtencdo de um bom mamograma. Um seio possuindo um tecido mais denso, pode
vir a “esconder” uma les@o do tipo massa (acimulo de tecido), por exemplo. O tecido
adiposo € mais sensivel a radiagfio e produz um contraste maior no mamograma que
o tecido fibro-glandular [18]. VariacOes na espessura da pele podem contribuir na
aparéncia do mamograma, mas, na maioria dos casos, a pele € transparente aos raios
X. A atrofiacio da pele em decorréncia do envelhecimento pode ser contornada com

diferentes doses de raio X. Outras informagdes tipo idade, periodo menstrual, ciclo

constituindo a aramnese.

Alguns sinais apresentados pelo mamograma sio elementares na identificagio
do cancer mamdrio: microcalcificagdes, pontas que partem de uma opacidade, bordas
irregulares de uma opacidade e densidade niio homogénea de uma opacidade. B
importante ressaltar que o tamanho radiolégico da lesdo € menor que o clinico [19],

mas ¢ um par&metro possivel de ser medido pelo processamento aplicado.

Um dos grandes problemas na interpretacio dos mamogramas é o grande
volume de imagens produzidas para serem analisadas. E dificil para um radiologista,
por mais que seja treinado, manter uma mesma concentracio quando interpreta um
grande nimero de imagens que mostram pequenas lesdes. No entanto, o uso
potencial de computadores e técnicas de processamento digital de imagens tém sido
constantemente comprovados. A cada dia, surgem novas técnicas, demonstrando

eficiéncia no reconhecimento das anormalidades, ou de algum tipo especifico. No
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caso de massas e microcalcificacdes existe um grande ntimero de algoritmos, como

os citados na Sec¢do IV.1.

IV.2.4 Principais lesées encontradas em mamogramas

As radiografias em geral apresentam baixo contraste e uma baixa qualidade
de imagem, principalmente para othos menos experientes. O diagndstico depende da

visualizacio de pequenos objetos inseridos em regides de baixo contraste no seio.

A Figura IV.3 mostra alguns mamogramas normais, que ndo apresentam

quaisquer tipo de lesdes, mas com diferentes aspectos visuais.

(a) (h)

Figura IV.3 - Mamogramas que nfo apresentam anormalidades, classificados de acordo com a

composi¢io e aparéncia do seio; {(a) Fibro-glandular ; (b) Denso,

Existe uma grande variedade de lesdes ou disfun¢des no seio, como por
exemplo, cistos, nédulos, massas (diversos tipos), calcificagdes, fibroadenomas etc.

A seguir, discutiremos as principais lesdes encontradas em mamogramas.
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1V.2.4.1 Massas

Massas sio lesdes encontradas nos seios que apresentam elementos de alta
densidade, podendo ser visualizadas em mais de uma dimensfo, que abrange a
maioria da anormalidades presentes no seio. A classificagio das massas pode seguir
diversas caracteristicas, seja pela forma, margens, densidade, composi¢io ou até
mesmo pela localizago no seio. Para fins clinicos, o principal é dividir as massas em

malignas ou benignas. A Tabela IV.] apresenta uma classificacio das massas

mamograficas, segundo [18], de grande valia para o diagndstico dessas disfungdes.

LIGNO

Levemente marcada na | Mais definida; densidade maior que

Densidade relativa
mamaografia, a benigna.
Caracteristica da densidade | homogénea. nac homogénea; mais densa no
centro.
Forma Redonda: oval: lobular
diforme); espinhos em diregfio ao
mamilo.
Bordas Bem circunscritas, regulares ¢ | Pobremente circunscrita; irregular;
suaves; fina camada de gordura ao | com flocos.
redor.
Tecidos circunvizinhos Nio infiltrados, dispostos ao lado | Infiltrado; aumemo de
suavemente, sem aumento de | vascularidade; tecidos espessos,
vascularidade, irregulares e retraidos.

Calcificagdes

Isoladas, poucas e contdveis; sem
pontas, espalhadas, iguais em
densidade; apresentam polaridade,

Numerosas; pontiagudas; densidade
varidvel; confinada a uma drea
mensurdvel; sem muita polaridade.

Tamanho relativo

Mesmo tamanho ou menor que nas
medidas clinicas.

Maior que nas medidas clinicas,
podendo ser até o dobro ou o
quadruplo.

Tabela IV.1 - Caracteristicas radiogrificas de massas de seio.

O reconhecimento de uma massa em mamograma € observado pelo aumento

da densidade do carcinoma em contraste com o tecido glandular de composi¢io do

seio. As células que compdem as massas estdio mais préximas e, por isso, apresentam
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maior opacidade no mamograma, também podendo desenvolver fibroses ao redor ou
no préprio tumor. O tamanho medido de uma massa através de palpagdo, ou
Tamanho Clinico, € bem maior que o medido pelos mamogramas, tornando-se uma

importante caracteristica no diagndstico.

A descri¢io das formas e bordas € feita de modo aproximado, em funcio da
grande diversidade existente de massas. A forma irregular varia com o grau de

invasdo nos tecidos vizinhos ¢ com a reacgao fibrética do local.

A diferenciacdo entre massas cisticas e calcificagdes ndo é simples de ser
efetuada e a tendéncia dominante € fazer uma bidpsia e realizar exames
microscopicos. CalcificacOes serfo mais estudadas na se¢2o seguinte. Na Figura IV .4

vemos dois mamogramas de massas, sendo um benigno e outro maligno.

(a) (b)

Figura IV .4 - Mamogramas de massas de seio. (a) benigno; (b) maligno.

Na classificagio do banco de dados onde foram obtidas as imagens da Figura
IV.4 (The MIAS Database), temos : (a) mamograma com tecido de fundo adiposo-

glandular, possuindo uma massa bem definida de forma circular; e (b), apresenta
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também as mesmas caracteristicas de fundo, diferenciando-se na forma da
anormalidade denominada de arquitetural. Ressaltamos a sutileza da classificacéo,

importantes no diagnostico do cincer e em uma possivel cirurgia.

1V.2.4.2 Calcificacies

Calcificagdes sdo estruturas de célcio que pode se formar no organismo em
funcdo de alguma desordem ou disfungdo entre o balango de cdlcio ¢ outros minerais
ou hormdnios. MicrocalcificagcBes sdo calcificagdes de tamanho geralmente muito

menor que 50 um e ainda as vezes menor que 7 um [18].

As calcificagbes sdo um dos mais importantes sinais de diagnéstico do céncer

de mama [19] e sfo vistas em mais da metade dos canceres de seio [18]. A

introdugio de técnicas mamograficas capazes de reconhecer detalhes mais finos, na
década de 50, foi um passo importante na deteccio de microcalcificagdes. Mesmo
assim, muitas vezes ainda se torna necessirio a utilizacfo de uma lente de aumento

para visualizar as microcalcificacdes acuradamente.

As células cancerigenas do seio em seus primeiros estdgios de vida
encontram-se principalmente nos ductos mamadrios [1]. Neste estdgio, algumas delas
morrem, podendo acumular-se e produzir microcalcificacbes. A visualizagio destas
microcalcificacdes € dificil e os métodos clinicos de examinacéo praticamente nio

conseguem detecti-las com definicio.

Os fatores que diferenciam o diagndstico de calcificagbes no seio sdo
tamanho (macro ou microcalcificacdes), forma e densidade, além da quantidade
existente. Sua morfologia pode ser resumida em benigna e maligna, mas apesar dessa

simplicidade, o diagnéstico € algumas vezes dificil.
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De modo geral, as microcalcificagdes podem ser classificadas como malignas

de acordo com os seguintes critérios [18]:
i) devem ser relativamente finas;
i1) devem ser numerosas e incontiveis; e
iil} devem estar confinadas a uma area mensurédvel, bem definida.

Outros fatores de classificacdo sdo dados pela Tabela IV.1 da secdo anterior.
A classificagdo como maligno ou benigno nem sempre segue as regras acima. Alguns
radiologistas afirmam, por exemplo, que um niimero superior a 10 microcalcificagbes
ja pode ser considerado céncer [19], portanto, a definicéo fica por conta da bidpsia.
As microcalcificagdes benignas podem ser convenientemente separadas em ductais e
ndo ductais, devido a grande ocorréncia de massas normais nessa localizagdo. A

Figura IV.5 apresenta dois mamogramas com microcalcificagdes.

(a) (b)

Figura IV.5 - Exemplos de microcalcificacBes em mamogramas: (a) benigno; (b) maligno)
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A Figura IV.5 demonstra a dificuldade de visualizar microcalcificagdes em
tecidos densos, como é o caso em (a); em (b), que apresenta tecido adiposo, percebe-
se mais facilmente. No caso maligno, as microcalcificagOes estdo préximas ao

mamilo, concentradas, penetrando no ducto mamdrio.

IV.3 Aquisi¢cio de Dados e Modelamento da Filtragem

Homomorfica

Os mamogramas usados neste trabalho foram obtidos junto a MIAS
(Mammographic Image Analysis Database), uma organizacio inglesa interessada no
estudo e andlise de mamogramas. A base de dados da MIAS possui um total de 320

mamogramas digitalizados, denominados de mdb seguidos do nimero do

mamograma, com uma ampla diversidade de anormalidades. A base de dados ainda
fornece a caracteristica do tecido de composi¢io (de fundo) do seio, a localizagdo
aproximada da anormalidade e o raio do circulo que engloba a disfuncio. Para as
microcalcificagdes, a localizac¢@o ¢ o raio que abrange aplica-se a0 conjunto e néo a
calcificacdes isoladamente. Os mamogramas que apresentam anormalidades sido
ainda classificados como malignos ou benignos. Toda essa divisdo e classificacido
dos mamogramas ¢ amparada por radiologistas, garantindo a veracidade das
informacdes. A vista radioldgica dos mamogramas € a médio-lateral (secio IV.2.3) e
todos foram digitalizados no tamanho de 1024 x 1024 pixels com 256 niveis de

cinza.

Para a discriminacdo das massas e microcalcificagdes nos mamogramas
desenvolvemos uma workspace no Sistema Khoros de Processamento de
Imagens]24], que possibilita a leitura, a filtragem homom6rfica e a visualizacio das

imagens. O método é composto também de uma operacgio threshold.
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Os mamogramas digitais seguem o modelo multiplicativo de imagens, tal que
as componentes de iluminacfio e reflectincia sio associadas as baixas e altas
freqiiéncias, respectivamente. As microcalcificagdes sdo associadas as componentes
de alta freqiiéncia do mamograma [3], assim como as bordas das massas, e a sua
aparéncia € de pequenos pontos opacos distribufdos (ou concentrados) pela imagem
[1]. As componentes de baixa freqiiéncia representam o tecido de constituigio do
seio. O tecido que compde o seio, ou tecido de fundo, é o elemento de contraste entre

0 que ¢ ou ndo microcalcificagio.

Um diagrama de blocos para o PH € esbogado na Figura [V.6. A imagem

original f(ny;n,) ¢é primeiramente passada através de um reescalonamento

logaritmico, como mostrado na Se¢éo 11.2.3. Esta operacfo separa as componentes da

imagem que serdo trabalhadas isoladamente.

passa
baixa
I (ﬂ-l, 1'12) -
Regifo 3
Interesse| 7] o8 1 FFT G?
passa
aita
1p(0p, 1) Ipg (ny, np)
FFT
4+ threshold Tversa exp

Figura IV.6 - Diagrama de blocos do PH aplicada a mamogramas digitais.
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A separacdo de freqiiéncias no PH & uma tarefa delicada. Como os
mamogramas nio sio imagens que apresentam aguditizagdes ou variagdes bruscas na
intensidade dos pixels, e as massas e microcalcificacbes muitas vezes sé sio
percebidas pela diferenga de textura, a escolha do filtro ndo € determinante, mas sim
seus parAmetros. No caso, para os filtros passa-baixa e passa-alta utilizamos umn filtro
de Butterworth de ordem 3, como por exemplo, mostra a Figura V.7 para o passa-

alta.
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Os parametros dos filtros, ganhos e freqii€ncia de corte, foram obtidos via
experimentos baseados nos descritores do método. Uma observagio preliminar da
lesdo e do tecido de fundo sfo teis para o infcio do processo. Utilizamos a notagdo
digital de freqiiéncia adotada pelo Khoros, sendo que sua faixa varia de O (zero) até

0.5 (freqiiéncia mdxima).

Quando ¢ efetuada a separagio das componentes do mamograma e a
posterior filtragem, pode ocorrer uma degradag@o no nivel de iluminagdo da imagem.
Para contornar esse problema, estamos propondo também uma variacio do PH,
chamado Processamento Homomorfico Combinado (PHC}, no qual somamos a

imagem processada com a imagem original no dominio da densidade.

Para finalizar a identificacdo das massas e microcalcificagbes, realizamos

uma operagdo threshold, como descrito na Secfo IL2.2. Um valor 6timo de limiar
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também foi objeto de busca desta técnica, a fim de segmentar somente a regifo de

interesse no mameograma.

IV.3.1 Descritores Utilizados para a Classificaciio do Método

Para verificar o grau de correlagfio entre a imagem processada através do PH
ou PHC e as informagdes que temos de cada mamograma (centro e raio aproximado
da lesdo), utilizamos a 4rea da lesdo como elemento de verificacio e ajuste dos
parametros do algoritmo. Esse descritor também ¢ itil para o conhecimento da
dimensdo real da massa, bastando que se saiba da resoluciio de digitalizacdo do

marmograma.

Para isso, apds a realizagiio do threshold global do mamograma, de modo a

separar somente a parte da imagem que contém a massa, fazemos uma proporgao dos
pixels “claros” com a totalidade da imagem ou regido de interesse. Apresentamos a

area atingida na forma de porcentagem.

E importante lembrar que para as microcalcificagbes, o centro e o raio
aproximado da lesdo constituem uma espécie de “clusfer” e nio significa que toda
esta drea esteja “clara” apds o threshold. Neste caso, portanto, utilizamos o mesmo

pardmetro (raio aproximado) para o ajuste do filtro.
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Capitulo V

Experimentos, Resultados e Discussoes

V.1 Introducio

A fim de estudarmos a viabilidade do uso do Processamento Homomodrfico

(PH) ¢ do Processamento Homomérfico Combinado (PHC) na discriminacio de

massas ¢ microcalcificagGes, analisamos um conjunto de 35 mamogramas

digitalizados. Deste total, 20 sfo classificados como massas e 15, microcalcificacdes.

Decidimos realizar, como ponto de partida do nosso processamento, uma
série de experimentos com um conjunto de 5 imagens, 3 delas apresentando massas e
as outras duas, microcalcificagdes. O intuito € determinar um filtro homomorfico
adequado a discriminagdo das anormalidades. No processo de experimentos foram

geradas cerca de 50 imagens por mamograma.

No caso das massas, utilizamos como elemento de ajuste dos pardmetros do
filtro (freqiiéncia de corte e ganhos) a drea da les@io; para as microcalcificagOes,
usamos o valor aproximado do raio que engloba o conjunto. Esses descritores foram

discutidos na secio IV.3.1.

Apresentamos ainda uma série de resultados da aplicacdo do PH e PHC aos

restantes dos mamogramas, segundo os dados obtidos nos experimentos.
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V.2 Determinacio dos parametros do filtro homomorfico

V.2.1 Ganho Passa-alta (GPA)

A Figura V.1(a) mostra a imagem mdb010', um tipico mamograma do MIAS.
Ela contém uma anormalidade tipo massa e a estrutura de fundo € de caracteristica
adiposa. A Figura V.l(b) mostra a regido de interesse do mamograma. Na
classificacdo do MIAS essa imagem, a mdb010, apresenta uma massa circunscrita de
raio 33 pixels, aproximadamente. A Figura V.I(c) mostra esse mamograma
binarizado através do processo de thresholding com T = 190. A escolha deste valor

de limiar vem da observacio do histograma de vérias imagens do banco de dados.

(a)

! Para efeito de editoragfio, reduzimos todos os mamogramas i metade do seu tamanho original.
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(b} (c)

Figura V.1 - (a) imagem mdb010; (b) Regido de interesse do mamograma mdb010 e, {c) sua
correspondente imagem binarizada. (ver pagina anterior para completa descrigio)

Como pode se vé& na Figura V.1, a detec¢io da massa nélo ¢é eficiente devido a

baixa relac@o sinal-ruido inerente aos mamogramas ¢ & complexa estrutura de fundo.

néo corresponde a Figura V.1(c).

A variagio do ganho passa-alta produz uma imagem de maior contraste e
ainda possibilita a enfatizac3o das bordas das massas nos mamogramas. A Tabela
V.1 apresenta uma andlise quantitativa da relacio GPA - Area da lesfio detectada,

para 0s processamentos homomorfico e homomérfico combinado.

Tabela V.1 - Variagfio da drea da massa detectada para a mdb010 em fungo do ganho passa-alta.
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Nesse experimento da Tabela V.1, usamos GPB igual a 1.0, de forma a nio
alterar o brilho da imagem, e Fc = 0.45, pois as bordas da massa (juntamente com as
do seio) constituem elementos de alta fregiiéncia da imagem. O limiar continua o
mesmo, ou seja, T = 190. A mesma andlise da Tabela V.1 pode ser acompanhada,

para alguns valores, através da Figura V.2.

(b) {d)

Figura V.2 - Aplicagio do PH e PHC para a imagem mdb010: (a) PH com GPA = 1.2; (b) PH com
GPA = 2.0; (¢} PHC com GPA = 1.2; (d) PHC com GPA = 2.0.
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Pode-se observar através da Figura V.2 que conforme GPA aumenta, a lesio
fica melhor segmentada, até um ponto onde ocorre a saturag@o. Entfo, as bordas
detectadas passam a ser somente entre o seio ¢ o fundo do mamograma. Este
processo de saturacdo é mais lento no PHC, que também apresenta uma imagem de
melhor contraste. A Figura V.3 mostra o resultado obtido pela aplicacdo do PHC a

imagem original e sua respectiva binarizacgio.

- *;_ .
Pt e

(@) (b

Figura V.3 - (a) imagem resultante da aplicagio do PHC i mdb010, com GPA = 1.5 ¢, (b) sua
correspondente lesfio segmentada.

A édrea da lesdo da Figura V.3(b) corresponde a 1,5% do total da imagem,
bem proximo ao 1,3% diagnosticado pela MIAS. A Tabela V.2 apresenta uma anélise
da drea para mais uma imagem teste, mdb012, em funcdo de GPA. A caracteristica
do seio é adiposa e a anormalidade corresponde a, aproximadamente, 7.7% da drea da

regifo de interesse.
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57.36% 27.23%

56.21% 27.23%

56.07% 27.18%

31.39% ~26.66%

10.97% 8.80%

1.20% 2.37%

0.42% 1.10%

....... 0.08% 0.35%
0.05% 0.37%

Tabela V.2 - Relagfo entre drea da lesfo e GPA para mdh012.

Na Figura V.4 mostramos os resultados obtidos via PH e¢ PHC na

segmentacdo da imagem mdb0235, fazendo variar GPA.
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(b} (c)

(d) (e)

Figura V.4 - (a) mamograma mdb012 ; (b} resultado da aplicacdo de PH com GPA = 1.5 ¢ (¢) sua
correspondente imagem binarizada; (d) resultado da aplicagio de PHC com GPA = 1.5 ¢,
(e} aplicagfio do threshold em (d). (ver pdgina anterior para completa descrigdo)

No caso das microcalcificagdes, pode ocorrer alguma dificuldade na detec¢éo,
percebida através da imagem segmentada. Este tipo de anormalidade apresenta
pontos opacos no mamograma, na maioria isolados, enquanto que na segmentagdo
eles podem surgir unidos, tal como as massas, em fungio da escolha de um threshold

desapropriado. Esse € um motivo pelo qual usamos um descritor diferente na sua
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classificagdo. Também utilizamos um threshold maior para as imagens com

calcificagdes, ja que se trata de corpos s6lidos no seio (depésitos de célcio).

A Figura V.5 mostra a imagem calcificada mdb209 e sua respectiva
segmentacdo via PHC. O seio tem estrutura glandular, com tragos de adiposidade. As
coordenadas constantes no cabecalho das imagens da MIAS indicam a posicéo das

microcalcificacbes, possibilitando a escolha da regifio de interesse.

(@)
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(b) ()

Figura V.5 - (a) imagem mdb209; (b) resultado da aplicac@o de PHC, com GPA = 1.7, e (¢) sua
respectiva binarizagfo (T = 200). (ver pdgina anterior para completa descricao)

U raio que engioba as microcalcificagoes € de 87 pixels (MIAS), conira os &3
da Figura V.5(c). E possivel que uma mudanca no limiar possa melhorar o aspecto da
imagem binarizada, como serd estudado na Seclio V.2.4. Na Tabela V.3 encontra-se
uma andlise para a imagem mdb231. A imagem é do tipo adiposa e suas

microcalcificacdes se encontram num raio de 44 pixels.

Tabela V.3 - Relagfio entre o raio da lesfio e GPA para mdb231.
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A diminuiciio do valor do raio na Tabela V.3 era seguida de uma piora na

qualidade da imagem, principalmente no contraste.

V.2.2 Ganho Passa-baixa (GPB)

O ganho passa-baixa € responsdvel pelo nivel de iluminacio e,
conseqiientemente, também pela relagdo de contraste. Sua altera¢fio deve ser

realizada em concordincia com GPA, pois pode anular ou reduzir o efeito deste,

Portanto, escolhemos a imagem processada da secfio anterior que apresentava
melhor contraste e segmentagdo da anormalidade, e fizemos variar GPB. Essa
variagdo deve ser sutil, pois pode alterar a estrutura de fundo do seio. Um seio

adiposo poderd tornar-se denso ou vice-versa.

A Figura V.6 apresenta exemplos de resultados da aplicagdo de PHC as

imagens mdb010 ¢ mdb025. A imagem escolhida para a variagéio de GPB foi a que

apresentava ganho passa-alta igual a 1.5.

P ﬁ; .
Faats

(b}
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© (d)
Figura V.6 - (a) PHC aplicada 3 mdb010 e (b) sua respectiva segmentaciio; (¢} aplicacio de PHC a

mdb025 e (d) a imagem binarizada. {ver pigina anterior para completa descricio)

No experimento da Figura V.6 usamos GPB = 18 em ambos os

mamogramas, freqiiéncia de corte igual a 0.45 e limiar valendo T = 190. No caso da
imagem mdb010 o aumento de GPB provocava saturacio, criando uma espécie de
sombra nas bordas do seio. Por outro lado, a sensa¢@o de brilho melhorava um pouco

o aspecto visual do mamograma.

As imagens com microcalcificacbes sofrem basicamente as mesmas
modificacdes das que possuem massas quando se aumenta GPB. O brilho
praticamente ndo € enfatizado ao custo de uma sensivel melhora na segmentacdo.
Compare os resultados da Figura V.7 com os obtidos pela Figura V.5. O raio das

microcalcificagtes € de aproximadamente 80 pixels. O limiar foi 200.
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(a) (b}

Figura V.7 - (a) Resultado da aplicacio de PHC a mdb209, com GPB = 1.7 e (b) sua binarizagio.

V.2.3 Freqiiéncia de corte (Fc)

E dificil separar as componentes de freqiiéncia que representam bordas ou que
correspondem a tluminacfio. Na verdade, essa divisdo € praticamente impossivel de
ser realizada (sec¢do IIL3) e, portanto, trabalhamos a nivel de aproximacdes baseadas

na observagdo do tipo de imagem que se utiliza.

As imagens radiogrificas sdo na sua maioria pobres de detalhes devido,
principalmente, as limitagdes no range dindmico do mamégrafo e a baixa iluminacdo.
As componentes de baixa freqiiéncia sdo predominantes nos mamogramas (tecido de

constitui¢ao do seio) e prejudicam a detecgdo de anormalidades.

A partir do conhecimento das caracteristicas das massas € microcalcifica¢des
(secdo IV.2.4), comegamos os nossos experimentos com uma freqiiéncia de corte
bem definida. A Tabela V.4 apresenta uma andlise da drea da massa com relacio a

freqii€ncia para a mdb010.
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16.47%

16.15% 3.84%
16.13% 3.85%
6.74% 3.81%
1.95%" 1%
1.78% 1.53%
0.68% 1.54%

Tabela V.4 - Anilise de Fc com relagio a drea da massa em mdh010 (GPA=.15¢ GPB = L2

Neste outro exemplo da Figura V.8, apresentamos a imagem mdb025 para

alguns valores de Fc.

(a) (b

Figura V.8 - Aplicacio de PH em mdb025 com GPA = 1.5 ¢ GPB = 1.2: (a) Fc = 0.45 ¢ (b) Fc = 0.30.

Observe que no caso das massas a variagio de freqiiéncia pouco influi na

segmentacio da lesdo, principalmente quando ela € de grandes dimensdes, como

mostra a Figura V.8.

Para as microcalcificagdes, sabidamente relacionadas s componentes de alta

freqiiéncia, a sensibilidade do mamograma a variagdo de Fc € mais agucada. A Figura

V.9 demonstra essa ligagio.
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(a) (b)

Figura V.9 - mdb209 apés aplicagio de PHC com GPA = 1.5, GPB = 1.0, T = 200: (a) Fe =045 ¢ (b}
Fc =0.30.

Note que as imagens calcificadas sofreram mais com a diminugicio de Fc do

que as imagens que possuem massas. A distribuigio de pontos opacos sobre o
mamograma aumenta as componentes de alta freqiiéncia e, portanto, a sua

dependéncia de Fc.

V.2.4 Threshold (T)

E importante que se trabalhe com um conjunto uniforme de imagens,
provenientes de uma mesma fonte. Assim, elas possuem praticamente a mesma
média e podem ser processadas através de uma mesma técnica de enriquecimento de
imagem. Na mamografia, isso se traduz pela utilizag8io de um mesmo mamégrafo e

mesmas condicdes de digitalizacio.

O tecido de constitui¢do do seio ¢ o que mais influencia na determinacgio do

limiar de binarizagdo. Comparando-se seios adiposos e seios densos (ou até
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glandulares) para um mesmo tipo de lesdo, o nivel de limiar serd diferente para os

dois e havera uma maior facilidade para escolha no primeiro caso.

Na Figura V.10 temos a variagdo de T e sua influéncia sobre a detecgio da

area da massa para o mamograma mdb025. Utilizamos GPA = 1.5, GPB

Fc = (0.45.

(2)

()

©

(d)
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(e) H

Figura V.10 - Variacdo do limiar para a mdb025: (a) T = 170; (b) T = 180; (c) T = 190; (d) T = 200;
(e) T=210e, (f) T =220. (ver pagina anterior para completa descrigio)

Na Figura V.10, gradativamente a lesdo vai se moldando ao seu formato real,

até perder dimensdo e forma a partir de T = 200. Como o miisculo peitoral € sensivel
aos raios X, a diminui¢do de T provoca a segmentacdo deste musculo. Se ndo se
confronta a imagem processada com o mamograma original, poderfamos pensar que

o peitoral € uma extensfio da massa, caracterizando praticamente uma metéstase.

A Tabela V.5 apresenta uma andlise quantitativa da relacio threshold - raio da
leséio, para os processamentos homomarfico e homomérfico combinado aplicados ao

mamograma mdb209.

Tabela V.5 - Relagdo entre o raio da lesio e T para a mdb209,
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A presenga das microcalcificagdes nos ductos mamdrios faz com que em boa
parte dos mamogramas a lesfio tenha uma aparéncia fina e alongada. Observe o

exemplo da Figura V.11 onde a regido afetada vai se “afinando” a medida que o

threshold aumenta.

(a) (b

[ . i

e B VY

(d)
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Figura V.11 - Mamograma mdb231: (a) original; (b) T = 170; (¢) T = 180; (d) T = 190; (e) T = 200;
{f) T = 210. (ver pagina anterior para completa descri¢fo)

V.3 Resultados e comparagdes com outras técnicas

Apds os experimentos com as imagens testes, aplicamos o PH e o PHC aos
outros 30 mamogramas com parametros mais definidos que levam em consideragéo

as caracteristicas das anormalidades.

Sobre o ganho passa-alta (GPA), viu-se que na faixa de 1.5 a 1.7 ele produzia
um mamograma de maior contraste, ressaltando as bordas das massas e
microcalcificagbes. O ganho passa-baixa (GPB) tem uma relacio de compromisso
com o mamograma, pois quando aumentado melhora o brilho da imagem, mas
paulatinamente diminui o contraste dificultando a segmentacgdo. Portanto, preferimos
ndo modificar o nivel de iluminagfio. A variagfo da fregiiéncia de corte (Fc) atinge
basicamente as microcalcificagbes, prejudicando a segmentagiio a medida que é
reduzida. E o threshold (T) € um pardmetro que oscila de acordo com o banco de
dados e caracteristicas de constituigio do seio. Uma faixa de limjar adequada

observada em nossos experimentos aos mamogramas do MIAS foi de 185 a 195 para

as massas e 200 a 210, para as microcalcificagdes.
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Apresentamos a seguir alguns resultados obtidos na discriminacio das massas
e microcalcificagbes através do PH e PHC. Em alguns exemplos, apresentamos
também comparactes com outros procedimentos de enriquecimento de imagem e,
especificamente, segmentagio de microcalcificagbes. A Figura V.12 mostra o
resultado da aplicagio do nosso método para o mamograma mdb028. O tecido de

constituicdo do seio € adiposo e a 4rea da les@o constitui 10.1% da regifio processada.

{b)
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Figura V.12 - mdb028: (a) PH com GPA = 1.5, GPB = 1.0 ¢ Fc = 0.45; (b) PH com T = 190; (c)
mamograma equalizado e sua (d) binarizagfo; (a) mamograma original.

Comparamos 0 PH com o procedimento de equalizacio de histograma (segfio
I1.3), como mostra a Figura V.12(c) e (d), respectivamente as imagens equalizada e
sua binarizagdo. A massa da Figura V.12(b), resultante da aplicacio de PH, possui
10.7% de irea, enquanto que a equalizada tem cerca de 3 vezes mais. A equalizagio
de histograma nfo se mostrou um método eficiente na melhoria do contraste e
posterior segmentacdo dos mamogramas do MIAS. As imagens processadas tém um
aspecto artificial (efeito da saturag@o[1]) e, devido ao espalhamento dos pixels na

escala de cinza, parte do tecido do seio era convertido em anormalidade.
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Utilizamos a técnica de interpolacfio (secfio IL7) na apresentagdo das

microcalcificagdes a fim de tornd-las mais perceptiveis ao olho humano. A Figura

V.13 mostra a mdb238 e suas imagens processada e segmentada.
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®)

Figura V.13 - (a) mdb233,; (b) imagem processada via PHC. (ver pdgina anterior para completa

descrigio)

Aplicando T = 210 na Figura V.13(b) encontra-se um raio de
aproximadamente 20 pixels para as microcalcificagdes. Pela MIAS, esse mesmo raio
vale 17 pixels. Para a mdb252, que apresenta microcalcificagdes num raio de 23

pixels, fizemos uma comparagio com o método utilizado por Yabashi ef al. [2], que
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tem fundamentos na secdo 11.6. A Figura V.14 mostra o mamograma mdb252,

resultado obtido via PHC e a seqiiéncia de imagens geradas por [2].

{a)
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(b
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() )

Figura V.14 - (a) mdb252; (b) imagem PHC; (¢) laplaciano; (d) laplaciano com suavizagio [2]; (e)
segmentagao via [2]; (f) binarizagdo via PHC com T = 200. (ver pdginas anteriores para
completa descricio)

O processamento demonstrado pelas Figuras V.14({c)-(e) é uma extensio do
método apresentado em [2], onde os mamogramas sé tinham 64 niveis de cinza. A
classificagdo através do laplaciano apresentou um raio de 15 pixels para as
microcalcificagdes, 16 no caso do PHC e 23 pixels pela MIAS. H4 uma leve perda no

corpo das microcalcificagdes além da produgfio de pequenos pontos isolados no
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mamograma segmentado. Esses detalhes podem confundir o diagnostico, conforme

relata a seco IV.2.4.2.

Realizamos uma outra andlise comparativa com os operadores de Sobel, tal
como fez Jin & Kobatake em [3]. A Figura V.15 mostra um exemplo desta técnica e

sua comparagio com o PHC.

(a)
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(b}
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(©)

Figura V.15 - (a) mdb249; (b} PHC da regifio de interesse; (c) Aplicagdo dos operadores de Sobel .
(ver pdginas anteriores para completa descrigiio)

A técnica de utilizagio dos operadores de Sobel como forma de comparacio é
dificultada pela sua aparéncia. E preciso ter mais acuidade e experiéncia na
observacio dos mamogramas processados. A Tabela V.6 mostra o resultado da
comparagdo da andlise de 5 mamogramas com microcalcificagdes através da

aplicacdo de PHC, Laplaciano [2] e operadores de Sobel [3].
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Tabela V.6 - Andlise comparativa entre PHC ¢ os métodos utilizados por [2] e [3].

Uma das maiores dificuldades na detecgdo das anormalidades é quando na
presencga de tecido denso. A lesdo fica “escondida” e € necessirio muita experiéncia
para visualizd-la, quando nfio uma bidpsia. Apresentamos na Figura V.16 o mdb253,

um seio de tecido ndo muito sensivel a radiagdo, e o resultado da aplicacdo do PHC.
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(b)

Figura V.16 - (a) mdb253; (b) PHC da regido de interesse. (ver pagina anterior para completa
descricio)

A partir de nossos experimentos com o conjunto de 35 mamogramas,
verificamos que a variagio na determinagéo dos descritores (drea e raio) estava, em
média, 10%. Esse percentual aumentava até a casa dos 20% ou nfo tinhamos nenhum
resultado satisfatério quando o mamograma era de tecido denso. Os mamogramas da

MIAS foram digitalizados com a resolucdo de 50um x 50 um. Em termos reais,
significaria dizer que uma massa de drea 2.13um? seria detectada como estando na

faixa de 1.92 pm2 a 2.34 pm?2.
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A Tabela V.7 sumariza o resultado da aplicagdo do Processamento
Homomérfico em nosso conjunto de mamogramas. Os nimeros sio dados em termos
de detecgbes efetuadas de uma anormalidade existente. O termo usado na literatura

especifica é TP (true positive).

Tabela V.7 - Resumo dos experimentos realizados com o conjunto de 35 mamogramas da MIAS
Database.

A taxa TP de 86% ¢é um pouco menor do que a das outras técnicas, em média
90%. 86 que a comparacio ndo pode ser feita diretamente, pois estas sio especificas

para um tipo de anormalidade.
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Capitulo VI

Conclusoes

Analisamos neste trabalho a utilizagdo do Processamento Homomorfico na

segmentacio de massas e microcalcificagbes em mamogramas. Pelo exposto,

verifica-se a flexibilidade deste método na discriminacio das anormalidades, através
da manipulacdo dos seus pardmetros e do desenvolvimento de uma pequena variante,

o Processamento Homomorfico Combinado.

Verifica-se que existe um grande potencial no processamento homomérfico
em segmentar as lesdes, com discutido no capitulo V, sendo este procedimento uma
técnica vidvel frente as ja existentes. Contudo, como ndo existe uma teoria geral para
medir a qualidade de uma imagem e devido aos métodos de enriquecimento de
imagem serem empiricos, ressaltamos que a performance do processamento
homomérfico foi boa para este conjunto de dados da MIAS database. Aliés, existe a
caréncia de um banco de imagens mamogrificas no Brasil, impossibilitando o estudo

de acordo com a nossa realidade.

No caso da aplicagio particular abordada neste trabalho, a filtragem
homoméorfica revelou sua utilidade na segmentagio das massas e microcalcificagGes.
As caracteristicas das anormalidades juntamente com a dos mamogramas sio

favordveis ao processo de discriminagio.
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A determinacgio de um filtro homoméorfico serviu de ponto de partida para a
segmentacdo das lesbes, mas viu-se que a manipulacio dos parimetros poderia
aumentar o grau de enriquecimento dos mamogramas. Neste mesmo sentido,
observa-se que o PH € mais indicado para segmentar as massas, enquanto que o

PHC, para as microcalcificagdes.

-

Uma dificuldade no processamento € a discriminag@o entre altas e baixas
freqiiéncias. Como a separaciio ndo era ideal, isto as vezes acabava enfatizando
tecido do seio ou reduzindo bordas. Os resultados também ndo foram muito
satisfatérios na discriminagfio das microcalcificagdes inseridas em tecidos densos.
Neste caso, sugerimos um estudo mais especifico, com tratamento diferenciado dos
demais. A visualizacdo dos resultados na forma impressa nédo corresponde totalmente
com a do monitor do computador. Houve perda basicamente no britho e resolugéo,
principalmente no caso das microcalcificagbes que apresenta pequenos pontos

“claros” no mamograma.

porque permitem a deteccio do cincer em seu estigio inicial. Portanto, sugerimos
que trabalhos posteriores analisem a malignidade da lesdo, segundo visto no Capitulo

IV, a fim de que o diagndstico seja mais completo.

Futuros trabathos também poderdo ser desenvolvidos com a utilizacdo do
Processamento  Homomorfico no enriquecimento de outros tipos de imagens

médicas, como por exemplo, angiogramas e imagens de células nervosas.
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Anexo I
Glossario de Termos Relacionados a

Cancer de Seio

Abscesso

Pus proveniente de alguma infecgdo. A formacgdo de abscesso se denuncia por um
conjunto de sintomas que se resumem em dor, calor, tumor, rubor, conseqiientes ao
processo inflamatério.

Acino
Partes de glindulas no seio onde fluidos ou leite € produzido

Adenoma
Tumor com estrutura glandular.

Adenocarcinoma

Uma forma de cincer que envolve células do revestimento das paredes de 6rgfos do
corpo; carcinoma com disposicdc glandular. Céincer de seio € um tipo de
adenocarcinoma.

Adiposo
Que tem gordura, muito gordo.

Alopecia

Refere-se a perda de cabelo resultante da quimioterapia ou radioterapia. Perda de
cabelo causada por quimioterapia ¢ tempordria, j4 a resultante da radia¢do &
permanente.

Auto-Exame no Seio (BSE - Breast self-examination)
Um método para as mulheres checarem a ocorréncia de mudangas em seus seios.

Aréolo Mamilar
Campo circular ao redor do mamilo.
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Bilateral
Pertencente a ambos os lados do seio.

Bidpsia
Retirada de pecas de tecido ou pequenos tumores para exame microscopico. Bidpsia
é o procedimento mais importante para o diagndstico do céncer.

Benigno
Que nao é cincer.

Calcificacdes
Pequenos depdsitos de cdlcio vistos no seio através da mamografia. Esses depésitos
sdo resultados de células mortas.

Cancer
Um termo geral usado para descrever o crescimento anormal de células no
organismao.

Carcinoma
Neoplasia maligna, constituida de células epiteliais que tendem a se infiltrar pelos
tecidos circunjascentes e produzir metistase.

Células cancerigenas
Células que se dividem e reproduzem descontroladamente. Estas células podem
atrapalhar o funcionamento de outras partes do corpo.

Condicdes Benignas no seio
Mudangas nfo cancerosas ocorridas no seio que podem causar dor, granulosidade ou
outros problemas. Também chamada de condiges fibrocisticas.

CT scan
Um raio X do corpo em vdrias secOes.

Cisto
Uma estrutura anormal que contém liquido ou materiais semi-sélidos. E usualmente
benigno.

Detecciio
Descoberta da anormalidade.

Diagndstico
Processo de identificar a disfuncio ou lesfio através de um sinal caracteristico,
sintoma ou exame laboratorial.

Ducto
Um caminho no seio por onde o leite passa dos 16bulos para o mamilo.
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Edema
Excesso de fluido no corpo ou parte do corpo que provoca inchaco.
Fatores de risco
-Qualquer aumento de probabilidade de adquirir doencas, tais como o céncer.

Fibra
Estrutura ou tecido orginico em forma de fio.

Fibroadenoma
Tumor sdlido nfio canceroso, mais comumente encontrado em mulheres mais velhas.

Fibrocistico
Em parte fibroso e em parte cistico.

Fibroma
Tumor constituido de tecido fibroso.

Hiperplasia

Crescimentio excessivo anorma: ae células (benigno).

Inflamacéo
Reacdo dos tecidos as vdrias condi¢des que podem resultar em dor, vermelhiddo ou
inchago dos tecidos na area.

Lesio
Area do tecido que esta doente.

Lobular
Pertencente a parte do seio que fica anterior aos mamilos, os I6bulos.

L.6bulos ou Lobos
Grupos de glandulas no seio que produzem leite.
Maligno

Cancer.

Mameograma
Raio X do seio.

Mastalgia
Dor no seio.
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Mastectomia
Remover cirurgicamente o seio ¢ alguns tecidos ao redor dele.

Metastase

Espalhamento do céncer para outras partes do corpo através do sistema linfatico ou
do sangue. As células da nova localizacdo do cincer sio do mesmo tipo do local
original.

Mastite -
Inflamagio do seio.

Menopausa
Tempo no qual o ciclo menstrual da mulher termina. Geralmente ocorre dos 45 aos

55 anos de idade.

Necrose
Morte do tecido.

Neoplasia
Produgfo de tecido diferente do normal, em 6rgdo.

Nodulo

Uttia massa endurecida;

Oncologista
Um médico especialista no tratamento do céncer.

Palpacio
Procedimento que utiliza as mdos para examinar 6rgos.

Patologia

Estudo das doencgas através de exames microscopicos de tecidos ou érgios do corpo.
Qualquer tumor suspeito de ser um céncer deve ser diagnosticado por meio de
examinacfo patolégica.

Patologista
Um profissional com treinamento especial em diagnosticar doencas através de
amostras de tecidos.

Parénquima
Elementos nobres ou funcionais de um o6rgéo.

Precanceroso
Mudancgas celulares anormais potencialmente capazes de se tornarem céncer.
Também chamadas de pré-malignas.
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Prognéstico
Previsdo do desenvolvimento da doenga.

Radiologista
Profissional especializado em diagnosticar doengas através do uso de raios X.

Radioterapia
Tratamento do cancer com a energia de radiagdo. A radioterapia pode ser utilizada

Ressondncia Magnética (MRI - Magnetic Resonance Imaging)
Uma forma de raio X que usa magnetismo ao invés de radiagdo. MRI fornece uma
imagem melhor para o tecido gorduroso que o raio X convencional.

Terapia Hormonal
Tratamento do cincer por alteragio do balan¢o hormonal.

Tumor -
Um tecido ou massa anormal. Pode ser maligno ou benigno.

Ultra-som
Utiliza ondas sonoras de alta freqliéncia para localizar tumores no corpo.




