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RESUMO

SILVA JUNIOR, E. C. Modelo de Processamento de Imagens Mamogrificas para Deteccio de
Agrupamentos de Microcaleificagies. Tese (Doutorado) — Escola de Engenharia de Sio Carlos,
Universidade de Sio Paulo, Sio Carlos, 2009.

O objetivo principal deste projeto foi desenvolver um modelo para a detecgdo de custers de
microcalcificagdes para o processamento de imagens mamograficas inteiras. O modelo foi
subdividido em trés etapas sendo na primeira realizado um pré-processamento para a
melhoria da qualidade das imagens mamograficas no que se refere a remocao de ruidos e
alargamento de contraste. Na segunda etapa do processamento, um conjunto de algoritmos
foram aplicados visando-se a detecgdo propriamente dita de regides de interesse nas
imagens as quais possivelmente representariam os agrupamentos de microcalcificaces. A
terceira etapa destinou-se a classificagao das regides pré-selecionadas na etapa anterior para
a determinacdo final dos achados verdadeiro-positivos (VP), buscando-se, assim, a
diminuic¢do da taxa de achados falso-positivos (FP). Em cada etapa do desenvolvimento do
modelo, testes computacionais foram realizados a fim de auxiliarem na analise de
resultados preliminares. Por fim, varios testes computacionais foram realizados em trés
conjuntos de imagens com composi¢oes distintas sendo o primeiro formado por regides de
interesse (RI) de phantoms, o segundo por RI de mamografias e o terceiro por imagens
mamograficas inteiras. Propde-se a integracdo das técnicas propostas ao sistema CAD em
desenvolvimento pelo grupo de pesquisa do LAPIMO (Laboratério de Andlise e
Processamento de Imagens Médicas e Oftalmolégicas) da Escola de Engenharia de Sdo

Carlos do presente instituto.

Palavras-chave: Processamento de imagens, modelos matematicos, deteccio de custers de

microcalcificagdes mamarias, mamografia.



ABSTRACT

SILVA JUNIOR, E. C. A model of mammography image processing for microcalcifications clusters
detection. Ph.D. Thesis — Escola de Engenharia de Sao Catlos, Universidade de Sio Paulo,
Sao Catlos, 2009.

The main purpose of this project was to develop a new model for the detection of
microcalcifications clusters for image processing in full mammograms. The model was
subdivided in three stages being in the first accomplished a pre-processing for the
improvement of the quality of the mammographic images through the removal of noise
and contrast enlargement. In the second stage of the processing, a group of algorithms was
applied being sought the detection propetly said of regions of interest (ROI’s) in the
images which possibly would represent the microcalcifications clusters. The third stage was
destined to the classification of the pre-selected areas in the previous stage for the final
determination of the true-positive findies (TP), being looked for, like this, the decrease of
the rate of false-positive (FP) ones. In each stage of the development of the model,
computational tests was accomplished in order to analyze the preliminary results. Finally,
several computational tests was accomplished in three groups of images with different
compositions being the first formed by ROI’s of phantoms, the second by ROI’s of
mammograms and the third for full mammograms. Is proposed too the integration of the
techniques proposed to the CAD scheme in development for the group of research of
LAPIMO (Laboratory of Analysis and Processing of Medical and Ophthalmology Images)

of the University of Sio Paulo, Sao Catlos of the present institute.

Keywords: Image processing, mathematical models, microcalcifications c/usters detection,

mammography.
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Capitulo 1 - Introducio 1

CAPITULO 1

Introdugao

O cancer de mama representa um grave problema de saude publica
presente em todas as populacbes e culturas mundiais, desafiando a
comunidade cientifica nos processos de prevencao, deteccao e tratamento
adequado (Schwartmann, 2001; Wu ez al, 2004; Reyes-Ortiz et al, 2000;
Graves et al., 2008; Jemal ez al., 2008; Morimoto ez al., 2008).

Cerca de 182.000 novos casos de cancer de mama surgem a cada
ano nos Estados Unidos, resultando em aproximadamente 46.000 mortes por
ano, o que significa em nimeros, a maior causa de morte por cancer entre as
mulheres (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2008).

Mais de um milhdo de casos da doenca siao estimados por ano no
mundo sendo somente na América do Sul, mais especificamente nas regides
temperadas (Argentina, Chile, Uruguai e regidao sul do Brasil), 70.000,
implicando 30.000 mortes.



2 Capitulo 1 - Introdugao

Segundo estimativas do INCA (INSTITUTO NACIONAL DO
CANCER; 2008), no Brasil, em 2008, estima-se a ocorréncia de 466.730
novos casos de cancer, sendo os mais comuns de préstata e o de pulmao, no
sexo masculino, ¢ de mama e colo do utero no feminino. Em segundo lugar
no quadro geral (excetuando-se o cancer de pele nao-melanoma), aparece o de
mama com a estimativa de 49.400 novos casos nesse ano, com um risco de 51

casos a cada 100 mil mulheres (Figura 1.1).

N° de Casos
60.000 —
[l Feminino

90.000 — Masculino
40.000 —

30.000 —

20.000 —

10.000 — . I

g I l I_- I
Mama Prostata ~ Traquéia, GCdloneReto Estimago CGolodo  Gavidade Leucemias Pele
Feminina Brinquio e (itero Oral Melanona

Pulman
Fomte: MS/Institute Nacional de Cincer - INCA

Figura 1.1. Tipos de cancer mais incidentes, estimados para 2008, exceto pele nio

melanoma, na populagdo brasileira.

Varios sio os fatores que influenciam no aumento do risco dessa
doenca como menarca precoce, nuliparidade, idade da primeira gestagao acima
dos 30 anos, menopausa tardia, a terapia de reposicao hormonal, o uso de
anticoncepcionais orais, obesidade poés-menopausa e, ainda como um

agravante, a insuficiéncia de métodos primarios preventivos diante de fatores



Capitulo 1 - Introdugio 3

de risco ligados a vida reprodutiva da mulher, além de caracteristicas genéticas
envolvidas em sua etiologia (INCA, 2008).

O exame mamografico é a unica forma de detecgao precoce e a
principal forma de diagndstico dessa doenca, uma vez que possibilita a
deteccdo visual de eventuais lesdes de dimensdo reduzida (inferiores a 0,5
mm), como os agrupamentos de microcalcificagdes, que sio o indicio mais
precoce desse tipo de cancer, em contrapartida ao autoexame (Di Maggio,
2004; Koomen, et al., 2005; Perry et al., 2008).

Mesmo assim, devido as imperfeicbes oriundas da geragao da
imagem mamografica, como gera¢ao de ruido sistematico e quantico, defeitos
no filme radiografico ou dos processos de revelagao, além das propriedades
implicitas ao tipo de tecido estudado, que obviamente ¢ um O6rgio
tridimensional e, portanto, sujeito a uma sobreposi¢io de estruturas na
projecao plana no filme, a analise da imagem final pelo radiologista geralmente
¢ uma tarefa dificil (Evans, 1981).

Uma conduta médica que visa a um melhor desempenho na
obtencao do diagnostico final consiste em submeter os exames a uma analise
adicional para uma averiguacao suplementar. Essa segunda opiniao pode ser
obtida ndo somente por outros profissionais da area médica (Hukkinen &
Pamilo, 2005; Brancato e# al., 2008; Taylor & Potts, 2008), como também por
esquemas computacionais desenvolvidos para o auxilio diagnéstico, chamados
CAD (“Computer Aided Diagnosis”).

Nas udltimas décadas o desenvolvimento de esquemas CAD vem
apresentando um acréscimo nao somente quantitativo, mas, principalmente,
qualitativo, fato que pode ser considerado conseqiiéncia direta do aumento da
confiabilidade a eles associada (Di Maggio, 2004; Fujita ez al., 2008; James &
Conrford, 2009).

Fundamentalmente, esses sistemas sao elaborados a partir de um

conjunto de ferramentas de visdio computacional e processamento de imagens
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que auxiliam o radiologista na interpretagao de resultados, muitas vezes, de
dificil discernimento devido, fundamentalmente, as distor¢Ges implicitas aos
sistemas geradores (Ibrahim & Fujita, 1997; Yu & Brown, 1999; Patrocinio ez
al., 2000a; Schiabel e al., 2000; Benatti ez al., 2003; Salfity, 2003; Kallergi, 2004;
Zheng et al., 2004; Brem ef al, 2005; Hukkinen & Pamilo, 2005; Kang ef 4/,
2005; Tourassi ez al., 2007; Yoon & Zheng, 2007; Fujita ez al., 2008; James &
Conrford, 2009).

Um dos fatores que mais contribuem para a diminui¢ao da eficiéncia
desses sistemas ¢ a presenca de ruido originado em varias etapas do processo,
desde a obten¢iao da imagem até a manipulagdo das mesmas (Macovski, 2002;
Wei et al., 2005). Essas deturpagoes no sinal original interferem no processo
de visibiliza¢io, deteccao de micro e pequenas estruturas contidas na imagem,
perturbagao global dos niveis de contraste, além de dificultar a real delimitacao
de bordas (Nishikawa ez al., 1993).

No caso especifico de exames mamograficos, o ruido randémico
gerado pelo sistema emissor de raios X ¢ influenciado nao somente pelo efeito
Comptom (Wolbarst, 1993) mas também pode sofrer acréscimo nos
processos de fotosensibilizagio do filme (sistema écran-filme) (Wolbarst,
1993; Chan ef al., 1994) e na digitalizagao das imagens (Banerjee & Chellapa,
2000; Géis et al., 2008).

Mesmo para a radiografia digital direta, as propriedades do ruido, da
resolucio e do contraste sio fatores limitantes primarios que afetam a
qualidade da imagem (Gonzalez & Woods, 2000; Taibi ef al., 2003; Badano et
al., 2004; Burgess, 2004; Janetta, 2004; Kappadath & Shaw, 2004,
Suryanarayanan ez al., 2004; Samei & Hoeschen, 2004; Sanders & Vedantham,
2004; Suryanarayanan et al, 2004; Li et al, 2008; Yuan ez al., 2008; Skaane,
2009).

Diretamente relacionadas a presenca de ruido, as distor¢oes de

contraste sao uma fonte significativa de perturbagdes, pois dificultam a
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interpretacao humana, do ponto de vista visual, além de prejudicar o processo
de segmentacio e, conseqientemente, deteccdo e classificacio de
subestruturas contidas nas imagens.

O contraste, em imagens digitais, pode ser entendido como a
diferenca entre as intensidades de cinza dos pixels que a compoem. Quanto
menores essas diferencas, menor torna-se a capacidade do sistema visual
humano ou mesmo computacional, nos processos de segmentacao
(Rogowska, 2000).

Como grande parte das rotinas de segmentacao de imagens através
de algoritmos computacionais utiliza algum “threshold” para definir as
diferencas entre as vizinhangas dos pixels, tal processo ¢ profundamente
prejudicado em situaces de baixo contraste (Kopans, 2000; Tapiovaara &
Sandborg, 2004; Arodz et al., 2006; Papadopoulos e7 al., 2008; Fang ez al, 2009).

Os modelos desenvolvidos para a deteccdo de custers de
microcalcificacbes geralmente se deparam com os empecilhos acima

mencionados. Pelo fato dessas estruturas serem de dimensiao muito reduzida,

geralmente abaixo de 450um (Kopans, 2000), juntamente com as
caracteristicas estruturais da propria mama, como densidade dos tecidos,
superposicao de tecidos (ruido sistematico) e ruido randémico, esse tipo de
imagem agrega fatores contrarios ao desempenho dos esquemas CAD
(McLoughlin ef al, 1996; Cowen et al., 1997; Yu & Guan, 2000; Cheng e# al.,
2003; Gong ef al., 2004; Karssemeijer, 2004; Bhattacharya & Das, 2007; Ge ef
al., 2008; Sankar & Thomas, 2007; Pataki & Lasztovicza, 2008).
Especificamente nos exames mamograficos em mamas densas, a
deteccao de agrupamentos de microcalcificagles torna-se uma tarefa ardua,
uma vez que o tamanho, contraste e a forma dessas estruturas sio muito
semelhantes ao tipo de ruido presente em tais imagens (Jiang, 2000; Yaffer ez
al., 2000; Yang, 2008; Park ez al, 2009). O fator densidade “mascara” tais

estruturas, dificultando a sua localizacao. Além disso, a quantidade de ruidos
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presentes nas imagens cresce com a densidade dos tecidos (Witte e al., 2004,
Zanetti-Dillenbach e7 al., 2008; Park et al., 2009).

Por fim, observando que o fator de risco de desenvolvimento de
cancer de mama cresce acentuadamente de acordo com a densidade desse
6rgio (Boyd ez al., 1995; Saha et al., 2001; Witte ez al. 2004; Malich ez al., 2005)
e que a reposicio hormonal proporciona um incremento significativo na
densidade do tecido mamario (Greemdale e al., 2003; Zanetti-Dallenbach e#
al., 2008; Yaffe, 2008), a performance dos esquemas CAD ¢ efetivamente
prejudicada por esses aspectos, que leva ao crescimento da taxa de deteccao
de falsos positivos (e, consequentemente, submissao desnecessaria a processos
invasivos, como bidpsias).

A fim de tentar minimizar todas essas imposi¢oes técnicas, modelos
essencialmente fisico-matematicos sao constantemente desenvolvidos e
implementados computacionalmente pela comunidade cientifica (Wolbarst,
1993; Evans, 1981; Curry et al, 1990; Myers, 2000; Macovski, 2002;
Scharcanski & Jung, 2004; Bankman, 2008). Algoritmos convencionais de
eliminagao de ruido, como os filtros passa-baixa, podem borrar a imagem por
completo, eliminando nao somente os ruidos presentes, mas também bordas e
contornos, ou no caso de imagens de mamas, estruturas importantes como os
clusters de microcalcificacoes, além, obviamente, de modificar as caracteristicas
originais das imagens como a propria estrutura do tecido da mama.

Dessa forma, a busca continua de modelos e algoritmos para o
processamento de imagens, visando ao incremento de performance nos
esquemas CAD, deve ser uma conduta permanente nas fases de
desenvolvimento e no controle de qualidade de tais esquemas (Sampat e7 al,
2005; Bankman, 2008). Por isso, este trabalho visa fundamentalmente ao
estudo, desenvolvimento e implantacio de um novo modelo de segmentagao
para a detecgao de agrupamentos de microcalcificagoes (clusters) em imagens

tanto de mamas ja lipo-substituidas, como de mamas densas (problematicas
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em funcdo de contraste pobre). Essa pesquisa ¢ voltada também a etapa de
pré-processamento no esquema CAD em desenvolvimento pelo grupo de
pesquisa do Laboratério de Analise e Processamento de Imagens Médicas e
Odontolégicas (LAPIMO — SEL-EESC/USP).

A justificativa para o tema proposto é que uma das etapas mais
criticas que contribuem para a diminui¢ao da performance geral dos esquemas
CAD ¢ justamente a detec¢ao de microcalcificagdes. Assim, o projeto tem
especial abordagem a esse tipo de estrutura, objetivando niao somente o
processo de segmentagdo em si, mas também a detec¢do das
microcalcificacbes  agrupadas, assinalando-as para uma analise mais
pormenorizada por parte de médicos e radiologistas e/ou esquemas
classificadores automaticos numa etapa posterior.

Além disso, o processo de detec¢ao deve ser idealmente automatico
ou, 20 menos, semi-automatico, apresentando o menor numero possivel de
parametros livres a serem determinados pelo usuario — uma vez que o0 mesmo
nao necessariamente deve possuir conhecimentos mais aprofundados sobre os
algoritmos, parametros e outros detalhes técnicos relacionados ao
processamento das imagens como pré-requisito para operar o sistema. De
encontro a essa ideia, o modelo devera ser capaz de processar imagens
mamograficas inteiras, isto ¢, ndo somente uma regido de interesse pré-
selecionada por um componente humano, provavelmente um radiologista,
mas a mamografia completa, identificando os possiveis clusters de
microcalcificagoes.

Partindo desse pressuposto e mediante um extensivo levantamento
prévio realizado na literatura especializada, o modelo proposto aqui deve

contemplar médulos direcionados a:
® Remocao de ruidos;
e Tratamento de contaste;

® Seclecao de possiveis agrupamentos nas imagens mamograficas; e
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® Reducio da taxa de achados falsos-positivos (FP).

A busca na diminui¢do dos niveis de ruido presente nas imagens
mamograficas visa fundamentalmente a diminui¢ao da taxa de falsos-positivos
(FP), isto ¢, deteccdo de estruturas que de fato nido estdo presentes nas
imagens.

Entao, com vistas a atingir esse objetivo parte-se aqui da utilizagao
de um método baseado em equagoes diferenciais parciais (modelos de difusio
anisotropica), direcionado a remocao de ruidos com preservacao de bordas. A
preservagdo de bordas ¢é de fundamental importancia nesse tipo de
abordagem, pois, com um borramento excessivo da imagem mamografica,
estruturas com bordas mais sutis, como as microcalcificacoes, tendem a serem
perdidas ou mescladas a outras estruturas que compoem as imagens como,
por exemplo, as massas e tecidos fibroglandulares.

Outro fator que deve ser analisado ¢ a adequacdao do contraste dos
sinais obtidos buscando uma melhora nas etapas de pré-segmentagao, além, ¢é
claro, na visualizagao humana. Além disso, diante do aumento significativo do
risco de aparecimento da doenca em mulheres jovens, ou seja, com idade
abaixo de 45 anos (Wolfe, 1976), e de mulheres sujeitas a tratamentos de
reposi¢ao hormonal, ha uma necessidade emergente na analise de exames de
mamas densas, uma vez que ¢ caracteristica desse publico.

Os métodos convencionais de alargamento de contraste geralmente
nao levam em consideragao particularidades das imagens como a densidade
mamaria, densidade optica do filme radiografico, e outros fatores que
influenciam diretamente na resolu¢iao de contraste das imagens mamograficas.
Assim, aborda-se no presente trabalho também um estudo direcionado ao
desenvolvimento de técnicas de alargamento de contraste nao-lineares como

parte integrante das etapas de pré-processamento no modelo a ser proposto.
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A etapa final de detec¢ao das regiGes que eventualmente contém os
agrupamentos de microcalcificagoes, seguindo a linha de raciocinio da
automatizacao do modelo, deve ser capaz de, através dos proprios atributos
das imagens, diferenciar regides com microcalcificagdes das demais. Isso
sugere um estudo funcional da imagem para, em primeiro lugar, selecionar
regides candidatas a possiveis clusters de microcalcificagdes e, em seguida,
analisa-las para estabelecer a classificacao que especifica os casos verdadeiros-
positivos.

O presente texto esta organizado da seguinte forma.

No capitulo 2 sao abordados os aspectos gerais referentes a mama,
ao cancer de mama, a0 exame mamografico e suas implicagoes tecnolégicas.

No capitulo 3, o estado da arte dos esquemas CAD ¢ efetuado
ressaltando-se a evolugao no desenvolvimento do esquema CAD proposto
pela equipe do LAPIMO.

No quarto capitulo, a etapa de pré-processamento para o
melhoramento da qualidade das imagens mamograficas no quesito remogao
de ruidos e alargamento nao-linear de contraste no processo de segmentacio
de bordas ¢ apresentado.

No capitulo 5, a etapa de processamento propriamente dita, a qual
consiste na selecio automadtica de regides de interesse contendo oOs
agrupamentos de microcalcificagdes e suas respectivas classificagdes via
analise fractal para o incremento da sensibilidade geral do sistema é abordada.

O capitulo 6 propde a andlise e discussao dos principais resultados

obtidos nos testes computacionais para a conclusao do trabalho no capitulo 7.
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CAPITULO 2

Aspectos gerais da mama e exame mamografico

O objeto de estudo nesse trabalho é a mama, suas subestruturas e
eventuais moléstias, sendo, portanto, necessaria uma descricio pormenorizada
desse 6rgao, para proporcionar um melhor entendimento do trabalho num
aspecto global, além de enfatizar as caracteristicas gerais das patologias
associadas.

Como a principal forma de auxilio ao diagnéstico médico ¢ através
do exame mamografico, tal ferramenta deve também ser abordada uma vez
que é uma das principais responsaveis pela formacao da imagem da mama.

Como ja mencionado, a mamografia ¢ a mais importante forma de
detecgao precoce do cancer de mama, uma vez que proporciona uma analise
visual das estruturas e subestruturas internas de dimensoes bastante reduzidas,
da ordem de 100 um, de forma nao-invasiva.

A precocidade na deteccao se justifica pelo fato de estruturas como

os agrupamentos de microcalcificaces representarem o indicio primario de
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cancer mamario e que sao impossiveis de se detectar pelo autoexame. A
sensibilidade obtida no exame mamografico é alta, em torno de 83-95%
(Hukkinen & Pamilo, 2001), com uma taxa de falsos-negativos em torno de
9%. Isso proporciona confiabilidade ao sistema podendo reduzir a taxa de
mortalidade em até 30% (Kopans, 2000).

Nas secOes a seguir, os principais aspectos estruturais da mama
assim como o detalhamento do exame mamogrifico e suas principais

implicagOes serdo descritos.

2.1- A mama

A mama feminina é o 6rgao cuja histologia baseia-se principalmente
de tecido fibroglandular (mamilo, aréola, ductos e membranas fibrosas)
responsavel pela lactacdo, tecido muscular (musculos intercostais e peitoral
maior) na regiao peitoral, gordura (tecido adiposo) e mais externamente por

pele (Figura 2.1).

Musculos intercostais

Misculo peitoral maior

Ducto
lactifero

Mamilo

Aréola -

Ducto
lactifero

Membranas
fibrosas i
Tecido
adiposo Pele da
mama

Costela

Figura 2.1. Estrutura anatomica da mama

(http:/ /www.clinimater.com.br/anatomia.htm,2000).
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Na parte mais anterior da mama, tém-se as costelas e as claviculas

como um elemento separador em relagio ao torax.

Uma descri¢ao mais detalhada do ponto de vista histolégico (Figura

2.2) inclui:

Acino: menor parte da glindula e responsavel pela producio
do leite durante a lactacio;

Lébulo mamario: conjunto de acinos;

Lobo mamario: conjunto de l6bulos mamarios que se liga a
papila através de um ducto;

Ductos mamarios: em nimero de 15 a 20 canais, conduzem a
secrecao (leite) até a papila;

Papila: protuberancia elastica onde desembocam os ductos
mamarios;

Aréola: estrutura central da mama onde se projeta a papila; e

Tecido adiposo: todo o restante da mama ¢ preenchido por

tecido adiposo (gordura).

Figura 2.2. Diagrama representando a estrutura da mama (INCA, 2004).
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De acordo com os niveis de concentragao de tecido fibroglandular e
adiposo presente na composicao do 6rgao ¢ caracterizado o fator densidade

da mama o qual ¢ descrita a seguir.

2.3.1 —Densidade da mama

Segundo Kopans (Kopans, 2000), em mulheres mais jovens, abaixo
dos 40 anos de idade, a presenca de tecidos fibroglandulares é mais acentuada,
0 que caracteriza mamas denominadas densas (radiograficamente densas) as
quais apresentam maior rigidez anatomica e, consequentemente, um

coeficiente de atenuagio aos fétons de raios X mais elevado (Webb, 2003).

Figura 2.3. Mamografias de mamas nido-densas e densas, da esquerda para a direita

(http:/ /lapimo.sel.eesc.usp.br/bancoweb/).



14 Capitulo 2 — Aspectos gerais da mama e exame mamografico

Na pratica, isso significa um grau mais elevado de dificuldade no
processo de averiguacdo diagndstica, uma vez que as imagens resultantes do
exame mamografico deverao possuir baixo nivel de contraste (Figura 2.3).
Somando-se a esse fato as densidades de massas (nodulos, cistos, etc),
calcificacbes e microcalcificacbes sao muito semelhantes a dos tecidos
fibrogladulares que compdem a maior parte das mamas densas, o que permite
uma “camuflagem” dessas estruturas entre o parénquima mamario (Kopans,
2000).

Além disso, a mama radiograficamente densa produz mais radiagao
espalhada, o que aumenta a presenca de ruido randomico, possivelmente
confundido com as microcalcificagoes isoladas ou mesmo as agrupadas.

Existem na literatura algumas classificagoes propostas para a
determinacao da densidade dos tecidos mamarios, os quais em geral
estratificam entre 4 a 6 classes de acordo com parametros histolégicos (Wolfe,
1976; Jackson ez al., 1993; Boyd et al., 1995; Gram et al., 1997; Kopans, 2000,
Saha ez al., 2001; Greemdale ¢z al., 2003; Witte ez al., 2004; Malich e7 al., 2005).

Segundo Wolfe (1976) a densidade mamaria pode ser classificada em
4 categorias:

* N1: mama composta predominantemente por tecido adiposo
(gordura);

* P1: mama com predominancia de tecido adiposo com 25%
do parénquima mamarios composto de ductos proeminentes;

* P2: mama com ductos proeminentes ocupando mais que 25%
da mama; e

= DY: mama de alta densidade.

Em uma outra classificagdo proposta por Jackson e al. (1993) a
mama pode ser classificada em quatro categorias:

» formada quase inteiramente por tecido adiposo;
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apresentar elementos fibroglandulares espalhados que podem
obscurecer uma lesao;

heterogeneamente densa, podendo diminuir a sensibilidade
da mamografia; e

extremamente densa, com baixa sensibilidade mamografica.

Para Gram et al., (1997) a classificagdo segue parametros anatomicos

subdivididos em 5 categorias:

Categoria I: possui trés caracteristicas: contornos enrugados e
ligamentos de Cooper, unidades lobulares ductais terminais
espalhadas e areas transparentes de forma oval
correspondente a formacao de gordura;

Categoria II: representa formacgao completa de gordura;
Categoria III: combinag¢io de padrio ductal proeminente
retroareolar devido a elastose periductal e interiorizagao de
gordura;

Categoria IV: demonstra densidades lineares e nodulares
extensivas ao longo da mama; e

Categoria V: consiste em fibrose sem estruturas homogéneas,

parecidas com vidro com contorno convexo.

Como parte desse projeto, ¢ proposta uma classificacio continua

dos niveis de densidade da mama baseados nos dados implicitos das imagens

digitais geradas (Silva Janior, 2006a) a qual serd detalhadamente descrita na

secao 5.1 do capitulo 5. O importante a ser frisado ¢ que o fator densidade

deve ser cuidadosamente analisado tanto pelos radiologistas como pela

comunidade cientifica em geral responsavel pelo desenvolvimento de sistemas

de auxilio diagnéstico, uma vez que tal fator influencia diretamente na analise
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e deteccdo das estruturas de interesse avaliadas no exame mamografico as

quais sdao descritas na proxima segao.

2.3.2— Estruturas de interesse no exame mamografico

De acordo com a literatura especializada (Yaffe ez al, 2000), os
achados mamograficos potencialmente existentes apresentam-se com grande
variedade de formato, dimensées, densidades (traduzida em opacidade),
quantidade e graus de malignidade.

Algumas dessas alteracbes podem ser facilmente detectadas através
da palpacao da mama, como as massas, sendo outras unicamente através do
exame mamografico dadas, fundamentalmente, suas dimensoes.

Mesmo para as estruturas palpaveis, o exame mamografico ¢é
importante uma vez que proporciona o mapeamento do formato e o nimero
de achados, fato que esta intimamente ligado ao grau de suspeita de
malignidade (KOPANS, 2000). Em uma escala morfologica, quanto mais
“arredondado” e bem definido o achado, menor é a possibilidade de tratar-se

de uma estrutura maligna, conforme o esquema da Figura 2.4.

Benigno > | Maligno
Circular Oval Lobular Nodular Espiculado

Figura 2.4. Formatos de massas de acordo com o grau de suspeitabilidade (KOPANS,
2000).
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A seguir sao descritas algumas das principais estruturas procuradas
em exames mamogtraficos, classificadas de acordo com as caracteristicas

histolégicas apresentadas.

2.1.2.1- Massas

De acordo com a padronizagao BI-RADS (ACR, 1998), as massas
podem ser classificadas de acordo com a morfologia comentada na segdao

anterior (Figura 2.5) podendo ser classificadas como:

1) Displasia mamaria ou doenga fibrocistica: condi¢io na qual existem
alteracoes na palpacio, associadas ou nao a dor, e sensibilidade aumentada,
principalmente no periodo pré-menstrual. Algumas irregularidades podem
set:

a) Cisto mamario: sao tumores de conteido liquido, facilmente palpados,
de consisténcia mole e que podem atingir grandes ou pequenos
volumes (microcistos, nao palpaveis e detectados somente através de

ultrassom). Esses achados nao representam problema clinico (Figura

2.5);

b) Fibroadenoma: nédulo duro e elastico, sélido, doloroso, mével a
palpagdo, de limites precisos medindo de 1 a 3 cm. Aparece em
mulheres jovens (abaixo dos 30 anos), sendo um tipo de lesio sem
potencial de malignidade. Pode ser confundido com certos tipos de
tumores malignos circunscritos sendo, dessa forma, prudente a

submissdao a uma confirmagao histologica (Figura 2.5);
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)

d)

Tecido de sustentacdo

Fibroadenoma

Figura 2.5. Esquema representando o cisto mamario e o fibroadenoma.

Processos inflamatérios: sio infecgdes ocasionadas por germes ou
bactérias, mais frequientes no periodo da amamentagao, pela penetracao
desses agentes através das aréolas ou papilas. As mastites sdo
caracterizadas pelo aumento do volume da mama, presenca de
vermelhidao da pele, dor, calor na regido da mama e edema, podendo

ser acompanhados de pus (Figura 2.6);

Densidades assimétricas: podem ser confundidas com nédulos por
apresentarem caracteristicas semelhantes. Podem ser causadas por
cicatrizes pos-operatorias ou inflamagbes. Sdo areas densas e isoladas,
sem simetria entre as duas mamas, conseqientemente podendo ser
detectadas através da comparacio entre ambas (representam 3% de
malignidade). Podem ser difusas (abrangendo grande parte da mama) e
tocais (quando local). A neodensidade representa uma densidade nova

nao detectada em exames anteriores (representa 6% de malignidade)

(Figura 2.7);
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(a)

(b)

Figura 2.6. (a) Mastite em visdo externa (www.ulg.ac.be/gynecobs/331c6.html) e (b)

mamogtafia de mastite (Mastite, www.ulg.ac.be/gynecobs/331c2.html).

2) Opacidade circunscrita: corresponde ao noédulo, sendo encontrada em 39%
dos casos de cancer nao palpaveis (Figura 2.8 eFigura 2.9). O nédulo deve
ser analisado de acordo com o tamanho (palpavel a partir de 1 cm de
diametro), densidade (os carcinomas tém densidade média e elevada) e
contorno:

a) espiculado ou estrelado: de alta densidade, diagnosticado como
carcinoma;

b) lobulado: suspei¢do de malignidade, sobretudo se o contorno for mal
definido; e

¢) bem definido: tumor medular, coldide e mucinoso com contornos bem
definidos e com caracteristica de benignidade (em caso de associagao a

cistos, importante complementa¢ao diagnostica via ultrassonografia).
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Figura 2.7. Densidades assimétricas (Louveira et al, 2004).
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Figura 2.8. Nédulo de alta densidade, lobulado, de contornos parcialmente
definidos, associado a desorganizacao da arquitetura mamaria adjacente e estrias
convergentes, no quadrante supero-lateral da mama esquerda

(www.fleury.com.br/.../ma0600/ma0600 img01.htm)

Figura 2.9. Imagem com a presenca de nédulo de alta densidade, lobulado, contornos
regulares localizado no quadrante sipero-lateral da mama direita (area palpavel pela

paciente) (www.fleury.com.br/.../ma0999/ma0999 img01.htm).
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A caracterizacao descrita anteriormente é baseada em sinais diretos
obtidos a partir tanto do auto-exame quanto do exame mamografico, sendo
ainda possivel a presenca de sinais chamados indiretos. Esses sinais
apresentam-se como a dilatagio monoductal, contragao ou retragio tecidual,
vasculariza¢cdo aumentada regionalmente, padrio ductal proeminente setorial,
espessamento de pele, entre outros (Kopans, 2000).

Outros achados constantemente associados ao carcinoma mamario

sdo as calcificagoes e microcalcificagdes agrupadas, descritas a seguir.

2.1.2.2 - Calcificagoes

Segundo Nappi ¢f al. (1999), as calcificagSes sao pequenos depositos
de calcio geralmente de dificil visualizagdo em razao, principalmente, de sua
reduzida dimensao, além de possuirem um coeficiente de atenuagio ao feixe
de raios X proximo ao dos tecidos fibroglandulares, sendo, portanto, de dificil

deteccio em mamas com maior densidade de tecidos.

Figura 2.10. Mamografia com calcificagdes grosseiras (quadros pontilhados) —

(http:/ /lapimo.sel.eesc.usp.br/bancoweb/).
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As calcificagdes benignas sao maiores (Kopans, 2000), relativamente
grosseiras, arredondadas e facilmente detectadas visualmente (Figura 2.10). Ja
as associadas a malignidade sao pequenas e freqiientemente apresentam-se
como agrupamentos. Mais de 20% desse tipo de achado estdo associados
lesbes a malignas.

As de dimensbes bastante reduzidas, abaixo de 500 um, sao
chamadas de microcalcifica¢oes (Figura 2.11 — regido circundada em preto) e,
quando em formagiao agrupada, representam alto indice de associa¢io ao

cancer de mama (Kopans, 2000).

2.1.2.3 — Microcalcificagdes

As microcalcificagoes, principalmente quando em agrupamentos,
sao o indicio mais significativo na detec¢ao precoce do cancer de mama (Shen
et al., 1993; Nagel et al, 1998; Tao et al., 1998; Jiang, 2000; Kopans, 2000,
Cheng et al., 2003).

O termo  agrupamento refere-se a um conjunto de
microcalcificagdes que pode ou nio apresentar algum grau de similaridade
sendo composto por um némero supetior a 3 microcalcificagdes por cm’ ou

cm’, de acordo com a maioria dos autores (Figura 2.11).
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Figura 2.11. Mamografia com microcalcificacoes agrupadas (regido circundada em preto) —

(http:/ /lapimo.sel.eesc.usp.br/bancoweb/).

Segundo Egan e a/ (1980) um agrupamento pode ser considerado
como a presenca de pelo menos 3 microcalcificacdes em cada 0,5 cm? J4 para
Sickles (1982) essa consideragdo é de 5 microcalcificagbes menores que
0,5mm por cm’. Para Fam ez a/. (1988) a proporcio seria de 3 ou mais sinais
por cm’. Nishikawa e¢f @/ (1992) define um cluster como a presenca de pelo
menos 3 estruturas em cada 3,2 mm?.

A analise de imagens mamogrificas no que diz respeito as
microcalcificagOes representa um grande desafio devido aos fatores implicitos
a esse tipo de estrutura. Elas apresentam-se muitas vezes “camufladas” pela
textura do proprio tecido mamario, devido a presenca de massas associadas ou
mesmo do préprio parénquima glandular existente. As microcalcificagoes

associadas a malignidade geralmente sao multiplas, granulares e tém
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intensidade relativamente baixa, formando-se no interior de ductos lactares
(tecido fibroglandular) que contém residuos celulares (Lanyi, 1980).

O tamanho reduzido, geralmente menor que 0,5 mm, faz com que o
mapeamento do formato, da quantidade e distribui¢do das estruturas, atributo
essencial ao diagnéstico, uma tarefa dificil, tanto do ponto de vista visual,
quanto computacional. Quanto a esse dltimo aspecto, observa-se que as
imagens geradas pelo exame mamografico ou sio diretamente obtidas em
formato digital (mamografia digital) ou sao digitalizadas através de dispositivos
como scanners, que podem transformar uma microcalcificacio a um conjunto
muito reduzido de elementos de imagem (Nunes, 2002).

Quando a analise se refere a mamas densas, a situacdo torna-se
ainda pior uma vez que os coeficientes de atenuagdo do tecido fibroglandular
e das microcalcificagdes sao semelhantes, além do fato de tais tecidos gerarem
mais radiacdo espalhada (Witte ¢ a/., 2004) e consequentemente, mais ruido.

O ruido acrescenta dificuldade ao processo, uma vez que pode
confundir-se com a forma, tamanho e distribuicio das microcalcificacoes,

fator que incrementa a taxa de falsos-positivos no sistema de detecgao.

2.3.3 — Comentarios finais

O sucesso dos procedimentos diagnosticos baseados em imagens
mamograficas depende de varios fatores além, obviamente, da competéncia e
experiéncia profissional do avaliador em questao.

O exame mamografico e suas peculiaridades e a qualidade das
imagens digitais obtidas, seja via mamografo digital ou pelo sistema
convencional écran-filme, ditam a qualidade final no sistema de interpretacao
diagnoéstica a qual ainda conta com o aparato tecnolégico. Nas proximas

secOes tais fatores sao descritos para uma completa abordagem dos aspectos
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relacionados a imagem da mama e suas caracteristicas « priori justificadas nesse

capitulo.

2.2— O exame mamografico

O exame mamografico basicamente é um procedimento no qual a
mama ¢ exposta a um feixe de raios X e, mediante os diferentes coeficientes
de atenuacgao dos fétons que compoem o feixe e a atravessam, gera-se uma
sensibilizacdo em um filme colocado em posi¢ao contraria ao 6rgao, e sensivel
a radiacao.

No caso especifico da mama, os tecidos presentes geralmente
possuem coeficientes de atenuagao muito proximos o que gera imagens com
baixo contraste, isto é, pouca diferenca entre as tonalidades de cinza no filme.

A fim de minimizar esse efeito, o aparelho mamografico possui
algumas caracteristicas especiais que o diferenciam dos procedimentos

radiograficos convencionais como é mostrado no esquema da Figura 2.12.

Tubo mamogrfico & Alvo de Molibdénio

Filtro de Molibdénio

Compartimento
de Compressao

Fétons de Baixa Energia

Grade : >
Mamogrifica - / : I I l Ll f
.1l Base do Filme
Cassete Mamogréfico { |_ . Emulsao Simples

Tela Fluoroscopica

Figura 2.12. Sistema mamografico (Wolbasrt, 1993).
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Primeiramente, o alvo do tubo é composto de molibdénio o qual
produz um feixe menos energético, sendo mais adequado a esse tipo de
imagem uma vez que produz menos espalhamento e, conseqiientemente,
diminuicao de ruido.

Nesse aspecto, a utilizagdo de grades de aluminio possibilita a
reducao de radiagdo espalhada, que diminui o ruido produzido pelos fétons
com trajetérias obliquas gerados pelo efeito Compton (Evans, 1981). O uso
de filtros e colimadores reduz a intensidade de radiagao ionizante captada pelo
paciente (inferior a 20 keV) associado ao fato do tamanho do campo de
radia¢do dos mamografos ser menor em relaciao aos sistemas convencionais.

O chassi mamografico é composto de duas partes sobrepostas
(sistema pelicula/filme), sendo a primeira composta por uma fina camada de
material fosforescente (oxissulfeto de lantanio, gadolinio para emissio de luz
verde) seguida pelo filme radiografico, o chamado sistema écran-filme. O feixe
de fotons atravessa a mama, excitando o écran que, por fim, amplifica o sinal
transformando a baixa capacidade de sensibiliza¢ao dos fétons de raios X em
luz visivel, potencialmente mais eficiente no papel de impressao no filme
(Kopans, 2000; Makovski, 2002).

A posi¢ao do écran logo acima do filme ¢é justificada para evitar o
chamado efeito crossover, que é o possivel alcance do filme pelo mesmo féton
duas vezes (uma ao excitar o écran que produz luminosidade, e outra pelo
proprio féton que transpassa a mama) o que pode gerar um efeito de
penumbra (sombreamento principalmente nas regioes de bordas).

Um outro fator que visa minimizar os problemas de gera¢do da
imagem mamografica ¢ a bandeja de compressio composta de material
radiotransparente (geralmente acrilico) na qual a mama é comprimida para

diminuir a0 maximo sua espessura e assim reduzir a radiagao espalhada (e
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conseqiientemente o ruido), imobilizar o 6rgio e posiciona-lo mais préximo
ao chassi mamografico.

O exame mamografico ¢ efetuado nas duas mamas, sendo utilizados
geralmente dois posicionamentos: a médio-lateral-obliqua (MLO) e a cranio-
caudal (CC) (Kopans, 2000). A MLO possibilita a visualizagio mais completa
da mama em uma unica imagem, sendo necessirio o posicionamento do
receptor de imagem do aparelho paralelo ao plano muscular para expor ao
maximo o tecido mamario e axilar. A CC inclui todo o tecido poéstero-medial
com o posicionamento do mamilo no eixo central (linha média),

complementando a visio MLO (Figura 2.13, Figura 2.14 eFigura 2.15).

Figura 2.13. Posicionamento crianio-caudal (CC) e médio-lateral-obliquo (MLO), da

esquerda para a diteita (http://www.sekishinkai.ot.jp).

(@) (b)

Figura 2.14. Mamografias em incidéncia MLO da mama esquerda (a) e direita(b)
(http:/ /lapimo.sel.eesc.usp.br/bancoweb/).
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@) (b)

Figura 2.15. Mamografias em incidéncia CC da mama esquerda (a) e direita(b)

(http:/ /lapimo.sel.eesc.usp.br/bancoweb/).

De acordo com as estruturas descritas anteriormente, 0 exame
mamografico deve ser interpretado pelo médico radiologista mediante uma
série de critérios que seguem uma padronizacdo estipulada pelo Colégio
Americano de Radiologia (ACR — American College of Radiology) denominada BI-
RADS® (Breast Inmaging Reporting and Data System).

Baseada nesses parametros, a Sociedade Brasileira de Mastologia
(SBM) e a Federacdo Brasileira das Sociedades de Ginecologia e Obstetricia
(FEBRASGO) propuseram um padrio de analise mamografica a ser seguido

mediante os seguintes passos:

1. O laudo deve inicialmente descrever a densidade radiolégica
das mamas;
2. Descri¢ao de noédulos porventura existentes (forma, margens,

densidade), calcificagoes e outros achados;
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3. Elaboracao de laudo médico contendo:

a. Fase clinica: anamnese' e exame fisico;

b. Fase descritiva: baseada nos parametros BI-RADS;

c. Fase

diagnostica:  conclusio  diagnodstica, sem

correlacao histologica:

Categoria 0: mamografia sem achados, porém
exige investigacao;
Categoria 1: mamografia normal ou sem
achados visiveis;
Categoria 2: achados mamograficos benignos;
Categoria 3: achados mamogtraficos
provavelmente benignos;
Categoria 4: achados mamograficos suspeitos.
Essa categoria ¢ subdividida em:
® 4A: achados que necessitam de
intervencdo porém, poucos suspeitos de
malignidade;
® 4B: achados com suspeita de malignidade
intermediaria;
® 4C: achados provavelmente malignos;
Categoria 5: achados mamograficos altamente
suspeitos;
Categoria 6: achados malignos confirmados por

bidpsia.

d. Fase de recomendacao de conduta:

Categorias 1 e 3: seguimento anual ou bienal, ou

entao seguir com exame complementar;

1 . . ~ P . . . s .
Conjunto de informagdes dadas ao médico pelo paciente, mediante interrogatério, sobre o seu passado e

a histdria da sua doenca.
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» (ategoria 3: seguimento mamografico em
menor espago de tempo (6 meses);

= (Categorias 4 e 5: indicagdo de investigacao cito-
histologica e especificar a técnica a ser abordada.

» (Categoria 6: definicao de qual o procedimento a

ser realizado.

Obviamente, todos esses procedimentos dependem da qualidade do
exame obtido, traduzido na qualidade da imagem gerada pelo sistema
mamografico. Nesse quesito alguns detalhes fazem a diferenca em relagao as
imagens obtidas. Influenciam diretamente a qualidade e calibragem (conjunto
de padronizagbes para o melhor funcionamento do dispositivo) do aparelho
mamografico, do filme utilizado (principalmente mediante as especificagoes da
curva sensitométrica por ele gerada), do negatoscopio (condigcdes de
iluminagao para observagdo), além, ¢ claro, da qualidade profissional
envolvida.

No caso de anilise computacional via CAD ou mesmo para
observacao em monitores de alta defini¢dao, ainda devem ser considerados os
processos de conversio de uma imagem analégica (filme) em digital

(computacional) o qual descrevemos a seguit.

2.3— Imagem digital

Para que as imagens geradas em sistemas de aquisicao de imagem
como a mamografia possam ser manipuladas computacionalmente ¢
necessatio um processo de conversao analogico-digital (A/D) o qual pode ser
efetuado através de um mecanismo de digitalizagdo, como scanners ou pela

obtencao direta em sistemas digitais como os mamografos digitais.
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No sistema convencional (écran-filme), os fotons de raios X ou de
luz provindos do écran impressionam o filme, o qual nio somente tem a
funcao de detecta-los, mas a0 mesmo tempo gravar essa informagao. Por fim,
a imagem ¢ digitalizada e armazenada em sistemas computacionais. No caso
de exames obtidos pelo sistema de mamografia digital, a imagem ¢ obtida
diretamente através de sensores (por exemplo, microdensitometros, tubo
totomultiplicador — PMT, ou Charged Coupled Device — CCD).

O processo de digitalizacdo de uma imagem passa necessariamente
pela etapa de amostragem, na qual uma estrutura, teoricamente continua, ¢
transformada em uma representagao discreta da cena observada e que esta
sujeita a restricOes de visualizagio mediante a quantidade de pontos obtidos
na malha de discretizagdo utilizada (Gonzales & Woods, 2000).

Uma vez amostrada, a imagem ¢é armazenada em uma matriz de
pontos a qual cada posicao da matriz corresponde ao endereco espacial
(sistema de coordenadas cartesianas) e cada valor de coeficiente da matriz
representa uma tonalidade de cinza (quantizagao).

Existem, entretanto, varios fatores que influenciam direta e
indiretamente nesse processo, tais como a resolucao espacial e de contraste do

digitalizador e o ruido gerado.

2.3.1 — Resolugao espacial

A resolugdo espacial pode ser entendida como a quantidade maxima
de informagao obtida na imagem digitalizada por unidade de area da imagem
real, nesse caso, da imagem da mama. Em geral nos processos de digitalizacdo

¢ medida por pontos por polegada (dpi — dots per inch).
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Sle PR oo a Estruturas no tecido mamario
e (microcalcificagdes)

— Estruturas reproduzidas no
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Figura 2.16. Representacio esquematica da formacio da imagem radiolégica de acordo com
as caracteristicas de resolucido espacial. Em (a) a magnificacao, (b) a fusdo de estruturas, (c)

fusdo mais acentuada e em (d) a distor¢do morfoldgica.

Esse atributo esta diretamente relacionado a capacidade de se
distinguir detalhes na imagem e pode ser percebido mais diretamente em
regides de bordas ou em pequenos sub-dominios (pequenas regides) da
mesma (Figura 2.10).

Alguns elementos do processo de obtencao de imagens
mamograficas e que interferem diretamente na resolugdo espacial das imagens

geradas podem ser:

1. Tamanho do ponto focal do aparelho de raios X. Quanto
menor essa estrutura, melhor a qualidade da imagem gerada
uma vez que a corrente de elétrons gerada ndo ¢
completamente paralela e, conseqiientemente, produz uma

corrente de fotons nao uniforme em intensidade (Makowski,

2002);
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2. Distancia entre a fonte geradora do feixe de fotons e o
anteparo, nesse caso, a mama. Quanto maior essa distancia
melhor a eficiéncia da grade em absorver o espalhamento;

3. Distancia entre o filme (chassi mamografico) e a mama. Deve
ser a menor possivel, pois evita a nrlagxrliﬁcagslo2 e,
conseqiientemente, distor¢oes geométricas, principalmente
em regides de bordas;

4. Movimento do paciente durante do exame. Pode gerar
distor¢oes geométricas e de penumbra. Para evitar tal efeito é
conveniente diminuir a0 maximo o tempo de exposi¢io,

além, ¢ claro, da imobiliza¢ao do paciente.

Esses elementos sdo distintos em sua natureza, mas podem nao
somente individualmente, como principalmente em associacio, gerar

discrepancias na resolu¢ao espacial.

2.3.2— Resolugao de contraste

O fator resolucdo de contraste esta intimamente ligado ao processo
de visualizagdo observando-se que existe uma limitacio nos niveis de
contraste possiveis de serem detectados pelo olho humano de
aproximadamente 64 tons de cinza (Gonzales & Woods, 2000). Isso significa
que uma imagem mal contrastada pode gerar uma severa limitagdo visual e, na
area de diagnostico médico auxiliado por imagem, sensiveis enganos (Figura

2.17).

? Fendmeno de amplificacio geométrica da imagem por efeitos de projecio espacial.
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Figura 2.17. Imagens com diferentes tonalidades (entre parénteses) de cinza sendo, a

esquerda, quatro tons bem definidos e “afastados” e, a direita, proximos.

O contraste de uma imagem pode ser entendido como a diferenca
de densidade 6ptica entre diferentes areas que a compdem. No caso especifico
da imagem radiografica, o contraste sera constituido por diferencas nos graus
de atenuacdo ao feixe de raios X que atravessam os tecidos organicos e que
escurecem o filme fotografico situado em posicao contraria (Curry 111 e al,
1990). Ainda segundo esses autores, o escurecimento do filme ou o aumento
da densidade 6ptica é proporcional a corrente do tubo de raios X multiplicado
pelo tempo de exposicao.

Assim, quanto maior a diferenca nos coeficientes de atenuagao dos
tecidos que compdem a regiao analisada, ou quanto maior a intensidade de
corrente gerado pelo tubo de raios X, melhor devera ser o contraste e,
portanto, o poder de discernimento entre as diferentes estruturas do elemento
observado.

Do ponto de vista fisico (Evans, 1981), o contraste pode ser

definido como:

_ diferenca entre o nimero de fétons entre um pixel e sua vizinhanga
numero de fétons nos elementos vizinhos

C

Dessa forma, quanto maior esse quociente, maior o contraste e,
conseqiientemente, melhor é o desempenho do processo de visualizagao

humana.
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Como comentado anteriormente, a imagem real deve passar
obrigatoriamente pelos processos de amostragem e quantizagao para a sua
conversao em formato digital.

A quantizagao consiste na determinagao do valor em escala de cinza
a que o pixel deve corresponder, de acordo com o sinal medido (luz branca
visivel, raios X ou laser). Quanto maior for a quantidade de niveis de cinza
que o sensor pode quantizar, melhor sera a resolugao de contraste obtido. Em
geral, representa-se tal quantidade por valores inteiros de 0 a 2" —1, sendo n
o nimero de bits do conversor A/D.

Um nivel aceitavel para o processamento computacional de imagens
mamograficas deve ser de 12 bits (Chan et al, 1994; Marques, 2001),
principalmente tratando-se mamas densas, o que fornece um intervalo de
tonalidades de cinza podendo variar de 0 a 4095 de acordo com a calibracido
do digitalizador.

Além das caracteristicas descritas que influenciam diretamente na
composi¢ao da resolucdo do contraste, também deve ser citada a influéncia do
receptor, ou seja, do sistema de registro da imagem (sistema écran-filme), mais
especificamente, a resposta desse sistema aos diferentes niveis de intensidades
de raios X. Tal fator ¢ basicamente determinado pelas caracteristicas do
proprio filme (processos de fabricacdo e de revelacdo) e de fluorescéncia do
écran o qual pode ser globalmente avaliado pela curva caracteristica ou
sensitométrica (curva H&D).

De acordo com Nishikawa et al. (1987), as variacGes nos niveis de
exposicao que atingem o sistema nao devem produzir variagoes significativas
nas densidades Opticas da imagem em situa¢do de saturacio ou por sub-
exposicdo. Dessa forma, a deteccio de pequenas estruturas (altamente
contrastadas) esta limitada pela resposta do sistema écran-filme através da
faixa de alto contraste localizado na regido central da curva caracteristica do

filme.
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2.3.3— Ruido

Entende-se como ruido qualquer interferéncia indesejada em um
sistema que prejudique, em algum aspecto, a interpretagao da informagao que
tal sistema deva fornecer ao observador. Tratando-se de imagens digitais, tais
interferéncias podem ser classificadas de acordo com varios aspectos de
composi¢io, tipos e graus de ineficiéncias envolvidas nos processos de
obten¢ao das mesmas, assim como os dispositivos de digitalizagao.

Em radiologia, o ruido pode ser classificado em duas categorias: o
sistematico, implicito ao sistema gerador de imagem e, portanto, sempre
presente; e o ruido randomico o qual é de natureza aleatéria e dependente de
tatores geralmente nao controlaveis (Evans, 1981).

Como exemplos de ruido sistematico, podemos citar a influéncia do
processo de digitalizag¢ao, o qual introduz erros de amostragem e quantizagao,
ou mesmo no proprio processo direto de obtencao em radiologia digital a qual
também pode gerar erros de aliasing’ ou sub-amostragem. O ruido
randomico, ao contrario do sistematico, ¢ menos sujeito ao controle seja via
equipamento (calibragens) ou de manipulagdo, em virtude da sua natureza.

Pode corresponder aos seguintes aspectos:

* Ruido quantico: causado por flutuagoes estatisticas no numero de guanta
por unidade de area absorvida pelo écran (CURRY 111 e7 4/, 1990); é o erro
que mais influencia na formacdo da imagem, pois nao ¢é passivel de
controle;

* Ruido estrutural: causado por falhas na estrutura do écran, como variagao

de espessura ou imperfeicoes fisicas do elemento fosforescente; pode ser

? Fendmeno no qual detalhes da imagem podem ser suprimidos devido a capacidade do sistema em captar

estruturas menores que o distanciamento entre os sensores.
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desprezado, uma vez que tais irregularidades podem ser corrigidas por
procedimentos de controle de qualidade;

Granularidades do filme: erros relacionados com a disposi¢ao dos cristais
de prata no filme; a magnitude do ruido provocado pela granularidade do
filme ¢ muito semelhante ao ruido quantico, o que causa problemas na
detec¢do de estruturas que apresentam pouco contraste aos raios X (caso
de imagens de mama densa); em alguns casos, o ruido do sistema écran-
filme acaba excedendo o ruido quantico, o que dificulta a deteccio
demicrocalcificagbes em mamografia;

Radiacdo espalhada: efeito Compton em que o fluxo de fétons nao possui
trajetéria completamente ortogonal ao plano do chassi, gerando
incidéncias obliquas que podem distorcer a impressao no préprio filme;
Ruido eletronico: gerado em radiografia digital pelos dispositivos do

sistema de obtencao direta.

Vale salientar que a mamografia digital possibilita a obtencao de

imagens com melhor relacdo sinal-ruido do que no sistema écran-filme devido

a possibilidade de controlar eletronicamente a sensibilidade dos detectores de

radia¢do o que faz com que o espalhamento devido ao efeito Compton tenha

seu efeito minimizado como fator de degradagio da imagem. Como

conseqiiéncia, alguns sistemas de mamografia digital nao necessitam de grade

para diminuir o ruido da imagem, além de permitir a utilizagao de taxas

menores de dose do que utilizadas nos sistemas analogicos (Vieira, 2005).

2.4— Comentarios finais

De tudo o que foi mencionado nesse capitulo deve ficar clara a

visdo de que a andlise de uma imagem mamografica estd condicionada ao

sucesso da minimizacio dos fatores prejudiciais ao processo, aliada a
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maximiza¢ao dos fatores auxiliares, como o vasto conjunto de técnicas e
modelos fisico-matematicos utilizados e desenvolvidos para essa finalidade.

Nesse aspecto, os esquemas CAD desenvolvidos nas ultimas
décadas vém buscando uma integracgio homem-maquina juntando os
dispositivos  tecnologicos e de cunho computacional a modelos de
processamento de imagens digitais que tornam cada vez mais efetivos no
auxilio diagnéstico.

O préoximo capitulo visa a uma abordagem de tais sistemas
buscando uma visao histérica e ao mesmo tempo evolutiva, a qual pretende
justificar a necessidade crescente e constante do desenvolvimento de novas

técnicas de processamento de imagens.
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CAPITULO 3
Esquemas CAD

Como mencionado anteriormente, no processo de analise do exame
mamografico por parte dos radiologistas, o indice de acerto diagndstico é
severamente afetado por interferéncias nos sistemas geradores das imagens.
Uma conduta, visando a um melhor desempenho na obtencao do diagnéstico
final, consiste em submeter os exames a uma analise adicional para uma
averiguacao suplementar. Essa segunda opinido pode ser obtida nio somente
por outros profissionais da area médica (Koomen e a/., 2005) como também
por sistemas computacionais desenvolvidos para o auxilio diagnéstico, os
chamados CAD (Cheng ¢# al., 2003).

Fundamentalmente, esses sistemas sio elaborados a partir de um
conjunto de ferramentas de visao computacional e processamento de imagens
que auxiliam o radiologista na interpretagdo de resultados, muitas vezes, de
dificil discernimento devido as distor¢oes implicitas aos sistemas geradores

desse tipo de imagem radiografica (Ibrahim & Fujita, 1997; Yu & Brown,
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1999; Salfity, 2003; Kallergi, 2004; Kang ez al., 2005; Zheng et al., 2004;
Hukkinen & Pamilo, 2005) como ruidos, baixo nifvel de contraste,
deformagoes de bordas, ruidos sistémicos, distor¢des geométricas
(magnificagao) entre outros.

Um esquema CAD basicamente procura fazer o papel de um
segundo observador humano (Cheng ¢# a/., 2003) fornecendo subsidios para o
radiologista baseado na tecnologia computacional.

A seguir ¢é realizada uma descricio de alguns dos principais
esquemas CAD desenvolvidos até os dias atuais abordando desde o
surgimento a evolugao dos mesmos buscando uma contextualizag¢io
cronolégica e ressaltando suas principais caracteristicas quanto aos

procedimentos desenvolvidos.

3.1—- Estado da arte

A utilizagio da tecnologia computacional no processamento de
imagens mamograficas teve inicio com Winsberg (Winsberg ¢z al., 1967), onde
foi descrito um procedimento para analise da densidade 6ptica relacionando
tal premissa, traduzida por diferencas abruptas, com areas suspeitas das
mamas. Atribui-se a Ackerman e Goze (Ackerman, 1972) o primeiro trabalho
direcionado a classificagio computacional de achados mamograficos, onde
foram consideradas caracteristicas de textura, calcificagdao, espicularidade e
torma das estruturas analisadas.

Um dos primeiros esquemas CAD completo, direcionado a
deteccdo de microcalcificacbes e massas em exames mamograficos, fol
desenvolvido pelos pesquisadores do Kurt Rossman Laboratories for
Radiologic Image da Universidade de Chicago (Chan ez al., 1987)).

Chan e al (1987) desenvolveram um sistema no qual,

primeiramente, as microcalcificagoes deviam ser realcadas por um filtro
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“casado” com dimensiao e variacao de contraste estimado através de uma
microcalcificacdo tipica. Esse modelo possui duas caracteristicas importantes
que ¢ nao considerar o conteudo da frequéncia do ruido da imagem de fundo
e generalizar a mascara de contraste através de uma microcalcificagao tipica,
uma vez que nao ¢ possivel projetar filtros que coincidam exatamente com
todas as microcalcificacbes existentes, visto que a forma e o tamanho dessas
estruturas sao enormemente variaveis.

O sistema primeiramente utilizava uma mascara nXn pixels
(n=2k+1,ke N) de contraste com uma distribuicio radial de pesos aplicado
a imagem inicial com a finalidade de realcar o sinal. Apds o calculo da
diferenca entre a imagem realcada e a nao realgada (supressao do fundo) foi
realizado uma limiarizaciao (diminui¢ao de ruidos) para a posterior extracio do
sinal a qual foi realizada através de um filtro de mediana e um filtro contraste-

reverso dado por:
F(u)=(2F,(w)-1)-F, (u) 3.1)

onde

u(x,y) éaimagem original;
F,(u) ¢é um filtro passa-baixa; e

F,(u) é um filtro para supressao do ruido (passa-alta).

Em seguida, era realizada a busca de sinais considerando-se a
localizagao, a area e o contraste de cada estrutura localizada para, por fim,
identificar os agrupamentos de microcalcificagoes selecionando areas que
contivessem um determinado numero de sinais, dentro de uma dada regiao

definida por um diametro, ambos de acordo com um limiar pré-estabelecido.
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Em relagao a esse sistema, alguns incrementos visando a melhora de

performance do mesmo foram propostas de forma a tornar o sistema mais

confiavel. Cronologicamente podem ser citados:

Chan e al (1988), que desenvolveram um trabalho objetivando
fundamentalmente um estudo a respeito das caracteristicas fisicas das
microcalcificagdes e que auxiliou no incremento da relagiao sinal-ruido,
além de propor técnicas de extragao para deteccao automatizada de
microcalcificalgdes. Segundo os autores, essas mudangas proporcionaram

a0 esquema uma taxa de acerto de 90% na localizacao de custers.

Nishikawa ez al (1992) aperfeicoaram o esquema desenvolvido

introduzindo trés fases:
> pré-processamentos;

> extragdo do sinal através da limiarizacio do histograma (selecionando-
se valores que ajustavam 98% dos pixels para valores de fundo da
imagem) e operadores morfolégicos (erosio através de elementos

estruturados para eliminar sinais com tamanho inferior a 3 pixels); e

» extracio de atributos (andlise de textura, analise de contraste, analise do

tamanho do objeto em relacao ao fundo e agrupamento de sinais).

A técnica foi capaz de detectar 85% dos c/usters com duas detecgdes

talso-positivas por imagem.

Nishikawa e# a/. (Nishikawa ez al, 1993) propuseram um modelo visando
facilitar a contagem no momento de identificacio de custers chamado de
“transformacao recursiva area-ponto - TAP”. Nesse procedimento, uma
microcalcificagdo, geralmente composta por um conjunto de pixels, ¢é
transformada em tunico pixel através de uma mascara de dimensio 3X3

que conta o numero de pixels com nivel de cinza superior ao fundo da
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imagem. Se esse nimero for maior ou igual a 2 o pixel localizado no canto
superior direito da mascara torna-se o valor maximo. Observa-se que a

taxa de acerto na detecgao de custers atingiu 90%.

® Em 1998, Anasticio ¢/ al. (1998) desenvolveram um algoritmo genético

para uma melhor parametrizagdao das variaveis envolvidas no sistema.

Em 1988, Fam e¢f al desenvolveram algoritmos direcionados a
deteccio de pequenas calcificacbes em mamogramas sob confirmacio
histologica. Nesse processo, a estratégia inicial foi identificar pixels
correspondentes a areas potencialmente com presenca de calcio para um
posterior agrupamento de regides com tais similaridades (regido calcificada).
Em seguida foram aplicados testes para a eliminacdo de regides que nio
apresentavam os requisitos designados ao processo, baseados em critérios
clinicos e de observagao das imagens digitais. As estruturas de interesse foram
identificadas através de técnicas de crescimento de regido (region growing) e
uma posterior detec¢ao de bordas via gradientes para a segmentagdao. Os
clusters de microcalcificagdes foram identificados marcando-se os pixels que
representavam possiveis calcificagdes com um unico nivel de cinza, o centro
dessas calcificagoes (com mais de um pixel) com um outro nivel de cinza e as
calcificagbes com um tunico pixel com um terceiro nivel distinto de cinza.
Dessa forma, a identificagdo de um cluster era caracterizada pela presenca de
trés ou mais calcificagdes em um volume estimado de 1 cm’ (Vieira, 2005).

Yabashi ez al. (1989), e alguns pesquisadores da universidade de
Nagoya (Yabashi ez al., 1989), descreveram um processo de identificagdo de
microcalcificacGes e estimagao de lesoes malighas em mamogramas, onde a
imagem ¢é primeiramente realcada por operadores laplacianos para posterior
suavizagao através de um filtro bidimensional, objetivando a representacao da
estrutura interna da mama. Esse processo tem como finalidade a observacao

do nivel de opacidade do tumor, e a opacidade radial, além das estruturas
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internas dos tumores. Por fim, foi aplicado um procedimento de limiarizagao
para extrair as microcalcificacGes, onde foi verificado que apesar de existir
opacidade da estrutura tanto para casos benignos como para malignos, tal
opacidade diferenciava-se na distribuicdo e no nimero de pontos opacos.
Buscando a quantificagao desses aspectos, a imagem foi dividida em células
através de limiarizacdo (células com clusters), utilizando-se como parametros a
distancia efetiva entre as células e a taxa de mudanca no numero de células,
com a mudanca do valor do limiar de identificacao das microcalcificacoes.

Davies e Dance (1990) propuseram um esquema CAD do Institute
of Cancer Research and the Royal Marsden Hospital. Inicialmente era
realizado um pré-processamento a fim de uniformizar o fundo da imagem e
em seguida, realizou-se uma segmenta¢ao por limiarizacio, com a possivel
identificacao de calcificacdes. Através de caracteristicas como area, média do
nivel de cinza, razdo entre a area e o quadrado da dimensdo linear maxima,
forma e comprimento de borda, era gerada uma nova imagem segmentada
somente com sinais considerados como provaveis calcificagdes. Segundo os
autores, o sistema apresentou uma taxa de acerto na identificacao de clusters de
92%.

Em 1993, Dengler ¢/ a/ no German Cancer Research Center
propuseram um algoritmo para a detecgdo e segmentacdo de
microcalcificacdes enfatizando a preservagao tanto do tamanho quanto da
forma das estruturas segmentadas. Em uma primeira etapa, foi construido um
detector de pontos caracterizado por nao ser influenciavel pela variagao das
intensidades do fundo da imagem. Além disso, era adaptativo a dimensao
esperada das estruturas de interesse e ao nivel de ruido em uma determinada
vizinhanca. Um critério utilizado para essa elaboracao foi tornar o método
independente do nivel de cinza do fundo, processo obtido aplicando-se um

filtro passa-alta onde a imagem original foi subtraida de uma versdo suavizada
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por um filtro passa-baixa (filtro Gaussiano Gjde amplitude ©). Esse

processo ¢ obtido através da expressao:

Il(x,y):I(x,y)—G(,*I(x,y) (32)

onde
I,(x,y) ¢ aimagem resultante;
I(x,y) ¢é aimagem original; e

G, ¢ o nucleo de convolugao gaussiana.

Em seguida um outro filtro gaussiano utilizando o tamanho
aproximado dos pontos localizados e a distancia entre os mesmos foi aplicado
a fim de se estabelecer as diferencgas entre os pesos do nucleo a ser usado no
filtro. Observou-se que a média dos valores de cinza dentro de um ponto
(microcalcificagdo) deveria ser significativamente maior que a média
circunvizinha. Para tornar o método independente do nivel de ruido local, foi
utilizado um método adaptativo para variagoes locais dos niveis de cinza
através do uso de diferentes pesos aos nuicleos de convolugio gaussiana. Para
corrigir distor¢des devidas ao processo de suavizagio, a Imagem foi
reconstruida através de um filtro morfolégico e, por fim, uma limiarizacao foi
executada para a remogao de ruidos.

Esse método, segundo Dengler e7 a/. 1993, atingiu uma sensibilidade
de 97% observando-se que os radiologistas conseguiram reconhecer mais
microcalcificagbes com a  visibilizagdlo das imagens segmentadas
automaticamente.

Também em 1993, Jin & Kobatake utilizaram filtros morfolégicos
para a segmentacao de microcalcificagoes o qual apresentou insensibilidade ao
fundo da imagem com baixo nivel de distor¢io no processo de extragao

dessas estruturas.
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Em 1997, Ibrahim e a/ propuseram um esquema CAD que
inicialmente identificava a fronteira da mama, eliminando do processamento
as regioes externas a essa delimitacao. Em seguida, era realizada uma correcao
de contraste e, através do filtro de Sobel e de um filtro chamado de anel-
triplo, as microcalcificagbes eram identificadas. A etapa final do
processamento passava por uma analise de atributos para a eliminacao de
talsos-positivos. Tal método atingiu 95,8% de sensibilidade com uma taxa de
1,8 clusters talsos por imagem.
O primeiro CAD comercial aprovado pelo FDA*' para uso
comercial no Estados Unidos em 1998 foi o ImageChecker® da R2
Technology, Inc. (Los Altos, EUA) o qual alavancou o desenvolvimento de
outros sistemas com o mesmo intuito. Estima-se que mais de 1500 CADs
estejam em uso em clinicas e hospitais nos EUA (DOI, 2004).
Marti et al. (1998) introduziram uma visdo estatistica aos esquemas
CAD através de um modelo preditivo empregado a classificagido final de
atributos.
Tao et al. (1998) propuseram um esquema CAD através das etapas
de pré-processamento, extragdo de caracteristicas, selecdo via algoritmo
genético dos melhores sub-conjuntos de atributos para classificacio e,
finalizando, um classificador estatistico para a eliminagdo de falsos-positivos.
Em 1999, Schmidt e a/. sugeriram um esquema CAD direcionado a
identificacdo e interpretacao de clusters de microcalcificagoes em trés fases:
® pré-processamento para a corre¢ao de fundo via fungdo polinomial de grau
3, seguida da subtragdo da imagem original realgada por um filtro passa-
alta;

® identificacio de clusters via conexdo de agrupamentos, além de medidas
estatisticas sobre os niveis de cinza para a diminuicao dos sinais falsos-

positivos; e

4+ FDA — Food and Drug Administration - EUA
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® classificacao das estruturas encontradas através de redes neurais artificiais

(RNA).

Uma observagido interessante ¢ que os autores estimaram uma
diminui¢ao de 20% de bidpsias desnecessarias utilizando esse sistema como
uma segunda opinido no processo diagnostico.

Outro método que utilizou conceitos estatisticos foi proposto por
Kim & Park (1999) para detectar e classificar microcalcificagoes utilizado o
histograma de segunda ordem e sua vizinhan¢a em uma analise de textura. O
método, comparado a outros, evidenciou uma performance superior na
precisio da classificagdao e complexidade computacional.

Ainda em 1999, Gavrielides ¢f al. propuseram um esquema CAD
multiestagio para a deteccdao de c/usters de microcalcificagbes em mamografias
digitais consistindo de 3 etapas:
® scgmentagdo da mama com realce dos componentes de alta freqiiéncia

(filtro passa-alta);
® scgmentagdo de microcalcificagbes via analise de histograma e
sobreposi¢ao de imagens; e

® climinagdo de falsos-positivos através de uma classificador fuzzy.

Segundo os autores, o esquema atingiu uma taxa de acerto de 93%
(sensibilidade) no diagnostico.

Um trabalho utilizando espaco de escala foi proposto em 1999 por
Netsch & Peitgen onde as microcalcificagdes eram identificadas através de
maximos locais apés a aplicacio de um filtro laplaciano no mamograma
digital. Para tal, foi utilizado o conceito de assinatura digital em que, apds a
filtragem laplaciana, deveria permanecer na imagem somente a resposta do
sinal limiarizado. O esquema proposto, segundo os pesquisadores, atingiu

84% de sensibilidade com uma taxa de um c/uster falso-positivo por imagem.
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Yu et al. (1999) propuseram um modelo automatico para a detecgao
de clusters de microcalcificagdes em mamogramas ditgitalizados consistindo de
duas etapas. Primeiramente, possiveis microcalcificagdes eram segmentadas
através de transformadas wavelets ou por caracteristicas estatisticas dos niveis
de cinza e, em seguida, selecionadas como possiveis microcalcificagoes de
acordo com o grau de conectividade espacial dos eventos. Essa classificacio
foi realizada com o auxilio de uma RNA aplicada ao banco de imagens de
Nijmegen (Yu et al., 1999). Uma andlise através das curvas ROC demonstrou
um grau se sensibilidade de 93% com um falso-positivo por imagem.

No ano de 2000, Boccignone e¢7 al. propuseram um esquema CAD
que utilizava transformadas wavelet para a deteccao de pontos em fundos
homogéneos através da decomposicio da imagem em uma base wavelet e
selecao, através de limiarizagdo, dos objetos de interesse correspondentes as
microcalcificages. A funcio utilizada para limiarizacao, informacao de Reny,
seleciona automaticamente os parametros do sistema.

Também utilizando transformadas wavelets, Yu & Guan (2000)
propuseram um modelo que associava atributos estatisticos extraidos dos
niveis de cinza e de um rede neural artificial que atingiu uma taxa de acerto de
90%, segundo os autores.

Patrocinio ¢z al (2000b) utilizaram RNA para o estudo da
separabilidade entre as classes 2 e 3 (provavelmente benigno e suspeita,
respectivamente) no processo de classificagdao, algoritmo componente do
CAD—-LAPIMO (Schiabel ¢t al., 2001). Verificaram que a irregularidade, o
numero de microcalcificagbes no cluster e a area do cluster era suficiente para a
nitida separac¢ao entre essas classes.

A partir de 2002 a analise por CAD de imagens diretamente obtidas
por radiografia digital proporcionou a aprovagao pelo FDA do primeiro
sistema completo de analise digital de imagens mamograficas através da

associa¢ao de um mamografo digital GE Senographe 2000D® (GE Medical
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Systems Sunnyvale, EUA) integrado ao CAD ImageChecker® da R2. Estudos
demonstraram uma melhora no desempenho do esquema CAD via
mamografia digital em relacio aos sistemas convencionais analdgicos,
quantificada pelo aumento na detecgao e diminui¢ao do nivel de FP (Baum ez
al., 2002).

Em 2001, Freer & Ulissey utilizaram um CAD durante o perfodo de
um ano para a avaliagdo diagnostica. Analisaram 12860 mamogramas
primeiramente sem o auxilio do CAD e posteriormente com o uso do
esquema, sendo possivel constatar um aumento de 19,5% no nimero de casos
corretamente detectados de cancer de mama sem um numero significativo de
aumento de falsos-positivos indicativos de biopsias desnecessarias.

Salfity ez al (2003) apresentaram um algoritmo para deteccdo de
calcificacbes que as localizava automaticamente em um c/uster previamente
selecionado, a fim de classifica-los. A classificacio baseou-se em trés tipos de
informacao: localizacio do centro da calcificacao, o tamanho do cluster e o
numero de calcificagdes no cluster. Essas informacbes podiam tanto ser obtidas
de forma automatica quanto manual via radiologista. O algoritmo foi aplicado
em regioes de interesse de mamogramas previamente selecionadas, e pré-
processadas através de um filtro de “diferengas Gaussianas”, obtendo uma
eficacia de 72 % sem interven¢do de radiologistas contra 82% em caso
contrario.

Ainda em 2003, Kallergi propoés uma analise de um algoritmo
automatico para a deteccdo, segmentacido e classificacio de cluster de
calcificacbes baseado em filtros wavelets ¢ redes neurais artificiais. As
caracteristicas de classificagao utilizaram descritores (13 ao todo) e a
distribuicdo dos clusters na mama. Segundo a autora, o algoritmo atingiu
100% de sensibilidade e 85% de especificidade avaliado sob varias condicGes.
Além disso, mostrou-se bastante robusto morfologicamente sendo

relativamente insensivel a detec¢ao de falsos-positivos.
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Uma avaliagao de desempenho também foi proposta em 2003 por
Karssemeijer ef al. (2003). Foi avaliado o diagnéstico de 10 radiologistas na
interpretacao de 500 exames, utilizando o duplo diagnostico (avaliagio por
dois médicos radiologistas) e o esquema CAD. Constatou-se que houve um
incremento de 7% na deteccao de cancer de mama no uso do CAD, com uma
diminui¢ao significativa do nimero de falsos-positivos, e 10,5% no caso de
duplo diagnostico.

Em 2004, Kang ef a/. (2004) propuseram um algoritmo adaptativo
para a detec¢ao de microcalcificagdes composto de dois passos. Na primeira
etapa as imagens passavam por um processo de realce através de um filtro
homomorfico usando transformadas wavelets. Na etapa final era utilizado um
método de deteccio multi-estigio de microcalcificagbes. O modelo
apresentou 84,6% de sensibilidade com uma taxa de 0,7 FP por imagem.

Zheng et al. (2004) propuseram um método para testar a
reprodutibilidade gerando aumento de performance em mamogramas
digitalizados. O esquema CAD utilizado era direcionado a detec¢ao de massas
e o teste foi realizado em 2000 imagens mamograficas. A performance na
detecgao de massas foi avaliada processando-se as imagens sem nenhum tipo
de alteragdo, atingindo 79,3% de sensibilidade e uma taxa de 0,55 FP por
imagem. Esse mesmo conjunto de imagens foi reproduzido através de
mudancas de posicionamento  (resamples) com  pequenas — rotagoes,
proporcionando um incremento de 7% na sensibilidade do CAD.

Mesmo sem uso comercial, alguns esquemas CAD sido capazes de
classificar lesoes detectadas de acordo com seu grau de suspeitabilidade
(Astley & Gilbert, 2004; Doi, 2004).

Em 2005 Wei ez al. (2005), desenvolveram um CAD para a detecgao
de massas em mamogramas digitais utilizando um algoritmo de pré-
processamento multi-resolu¢ao para realce de imagem. Um método de dois

estagios que associa analise de gradientes com informagoes dos niveis de cinza
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foi utilizado para identificar as possiveis massas e, posteriormente, extragao
por clusterizacdo baseado em crescimento de regido (region  growing).
Caracteristicas de dependéncia espacial e morfologica de texturas foram
utilizadas para extrair areas suspeitas e, finalmente, utilizou-se analise de
discriminantes lineares (LDA) associada com o processo de otimiza¢ao
simplex’ para selecionar as principais caracteristicas globais para conseqiiente
classificagao final das massas ou tecidos normais. O desempenho do método
alcangou 90% de sensibilidade com 1,08 FP por imagem.

Brem ez al. (2005) realizaram um estudo para avaliar o desempenho
de um esquema CAD na detec¢io de cancer de mama o qual utilizou 273
imagens mamograficas e seus respectivos dados histopatolégicos num
universo de 1000 imagens. Dessa amostragem, 149 apresentavam massas, 88
microcalcificacbes e 36 carcinomas com lesdes multiplas. O sistema atingiu
uma taxa de sensibilidade de 98% para as microcalcificagbes, 84% para massas
e 89% para as lesoes multiplas com uma 1,3 FP por imagem.

Em 2006, Bornefalk (2006) propoés um método para maximizar a
parametrizacao em um esquema CAD através da teoria de decisdo Bayesiana,
buscando um ponto 6timo na curva ROC referente ao esquema. Esse ponto
considera as coordenadas onde ocorrem o melhor indice de acerto
(verdadeiro-positivo — VP) associado ao menor indice de falso-positio. O
método, apesar de sugerir uma analise qualitativa, relatou uma reducao de
15% da necessidade de reanalise diagnoéstica com um pequeno decremento na
sensibilidade do sistema (cerca de 1,5%). O autor ainda relata que, no caso
deteccdo de microcalcificagoes, esses numeros correspondem a 7% de
reanalise e 0,2% de decremento do sistema.

Em 20006, Yu ef al., apresentaram um modelo de detecgao de
microcalcificacbes mamarias usando filtragem wavelet associado a um modelo

de Markov (Markov Random: Field Model) para o processamento em um

> Método utilizado na otimizagdo de problemas de programacio linear (Goldbarg & Luna 2000)
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esquema CAD, o qual gerou uma sensibilidade de 92% com 0,75 FP por
imagem.

Ge et al., 2007, propuseram um modelo para o processamento de
mamografias digitais utilizando redes neurais (CNN — Comvolution Neural
Network) obtendo uma performace maxima de 90% de sensibilidade com 0,63
FP por imagem.

Ainda em 2007, Sankar & Thomas, desenvolveram uma ferramenta
para o processamento em esquemas CAD, um modelo essencialmente de
analise fractal o qual obteve 82% de sensibilidade com 0,214 FN por imagem.

De um modo geral, os esquemas CAD desenvolvidos seguem uma
sistematica de processamento onde as principais variantes sio os préprios
modelos propostos ou mesmo associados.

Varios autores se propuseram a analisar esses esquemas nNao
somente por questoes de estudo, mas principalmente para comparagdes, € 0
proprio controle necessario a esse tipo de aparato tecnologico (Duncan &
Ayache, 2000; Cheng et al., 2003; Maggio, 2004; Hukkinen & Pamilo, 2005;
Sampat ef al., 2005; Nishikawa & Kallergi, 2000).

Resumidamente, os esquemas CAD em geral apresentam as

caracteristicas e etapas denotadas na figura 3.1.

‘ Entrada: Imagem Mamografica Digital ‘

‘ Rotinas de Pré-processamento ‘

!

Realce: Contraste, brilho, filtros
(passa-baixa, passa-alta, etc...)

I

Segmentacao: Limiarizagao,
diferenciais, subtracao, etc...)

Extracao de caracteristicas: RNA,
wavelets, PCA/LDA/ICA, métodos
estatisticos, logica Fuzzy, etc...)

| l

Deteccéo de estruturas suspeitas ‘ ‘ Classificacao dos achados

‘ Resultados Finais ‘

Figura 3.1. Esquema geral dos esquemas CAD.
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Em meados de 2000, a equipe do LAPIMO comegou a desenvolver
um esquema CAD no qual se baseiam praticamente todos os esforcos dos

membros do grupo e que sera brevemente descrito a seguir.

3.2— Esquema CAD em desenvolvimento pelo LAPIMO

Desde 1997 a equipe de pesquisadores do LAPIMO, no
departamento de Engenharia Elétrica da Universidade de Sao Paulo
(EESC/USP), vem trabalhando no desenvolvendo de um esquema CAD
direcionado a analise de exames mamograficos em paralelo a manutencao de
uma base de imagens.

O sistema utiliza, fundamentalmente, as imagens da base de dados
do proptio LAPIMO (http:/ /lapimo.sel.eesc.usp.br/bancoweb/),
desenvolvida a partir de um sistema de gerenciamento implementado por
Benatti (2003) e obtidas a partir de exames mamograficos provenientes do
Hospital das Clinicas de Ribeitdao Preto (FMRP-USP), Santa Casa de
Misericérdia de Sao Carlos, Hospital Sao Paulo e Hospital Pérola Byngton em
Sao Paulo, e Hospital das Clinicas da UNESP de Botucatu.

As imagens que compdem a base (aproximadamente 6600) foram
digitalizadas através de scamners Lumiscan (Lumisys, Inc.), com 12 bits de
resolucao de contraste e 0,075-0,15 mm de resolu¢io espacial (Angelo, 2007).

Varios trabalhos tém sido desenvolvidos até hoje visando,
principalmente, as areas de pré-processamento e processamento de imagens,
controle de qualidade e de classificagdio de estruturas, os quais serdo
cronologicamente descritos a seguir.

Em 2001, Nunes (Nunes, 2001a) prop6s uma investigacio sobre as
imagens radiograficas de mamas densas, a partir das quais foram

desenvolvidas técnicas de realce de contraste que, somadas a outras técnicas
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de processamento digital, proporcionaram um desempenho mais apropriado
de um esquema de processamento para clusters. Foram ainda elaboradas
técnicas que permitiam o trabalho com uma resolugao de contraste mais
adequada, além de outras que consideraram alguns dos parametros fisicos
envolvidos na obtencdo das imagens e procedimentos para reduzir
diagnoésticos  falsos-positivos. Os  resultados obtidos indicaram que a
combinagao das técnicas desenvolvidas permitiram incrementar o esquema de
processamento  para detectar agrupamentos de microcalcificagoes,
possibilitando a identificacdo de estruturas em imagens de baixo contraste
(Nunes et al., 1999a; Nunes ¢ al, 1999b; Nunes & Schiabel, 2000a; Nunes &
Schiabel, 2000b; Nunes ¢# a/., 2001a; Nunes ¢/ al., 2001b; Nunes e a/., 2001c,
Nunes e7 al., 2002).

A seguir, Goes em 2002 (Goées, 2002) investigou técnicas de
segmentacdo de imagens digitais e suas caracteristicas para aplicacdo em
imagens mamograficas objetivando auxiliar a deteccao de microcalcificagoes.
Para isso, utilizou as técnicas propostas por Nishikawa ez a/. (Nishikawa e7 al,
1992), Wallet ez al. (Wallet et al., 1997) e Nappi et al. (Nappi et al, 1999)
comparando os resultados obtidos nos respectivos trabalhos com duas
técnicas hibridas propostas chamadas de “HIBRIDA A”, a qual une os
resultados obtidos nas trés técnicas mencionadas anteriormente, e a técnica
“HIBRIDA B” que se utiliza dos resultados unidos dos modelos propostos
por Nishikawa e Wallet. Os resultados sugeriram a melhor performance geral
do modelo proposto por Wallet ez al. (1997) considerando a relagao falso-
positivo/verdadeiro-positivo, fato constatado através da andlise das
respectivas curvas ROC. Além disso, a técnica “HIBRIDA B” proporcionou
o segundo melhor resultado, principalmente no que diz respeito a preservacao
do formato das microcalcificaches, fato extretamente relevante a técnicas de

classificacao de estruturas.
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Em 2005, Patrocinio (Patrocinio, 2005) apresentou uma
metodologia para classificacdo de achados mamograficos em mamas densas
através de uma abordagem hibrida de classificadores e extracdo de atributos
utilizando duas redes Backpropagation,  sendo uma responsavel pela
classificacado de clusters de microcalcificacoes através de descritores
geométricos e outra utilizada para a classificagio de nddulos, também
utilizando descritores geométricos e informacao extraida de atributos de
intensidade. No caso da primeira rede, a saida era “suspeito” ou “nio
suspeito”, produzindo uma taxa de acerto de 90%, e na rede de classificacao
de nédulos a saida era “presenca ou nio de nédulos”; atingindo uma taxa de
acerto de 89%. Em ambos os classificadores as taxas de respostas falsas-
negativas ficaram abaixo de 0,1, significando um baixo erro em relacio a nao
detecgao da doenga quando o sinal esta presente.

Vieira (Vieira, 2005) investigou o comportamento de equipamentos
de rediodiagnéstico em termos da qualidade da imagem produzida e a
subseqiiente aplicacdo desses resultados na otimiza¢ao do desempenho de
esquemas CAD. Foram desenvolvidas técnicas de pré-processamento para
imagens mamograficas digitalizadas que as realcasse de acordo com as
caracterfsticas e limitacbes dos equipamentos utilizados no processo de
aquisicao das imagens. A proposta foi subdividida em duas etapas sendo, na
primeira, determinadas as caracteristicas relativas a resolucdo espacial e de
contraste de diversos equipamentos mamograficos avaliadas pelas respectivas
funcoes de transferéncia 6ptica e espectros de Wiener do ruido, fato que
permitiu, na segunda etapa, o desenvolvimento de um filtro digital especifico
para o pré-processamento de diferentes conjuntos de mamogramas digitais
separados de acordo com os equipamentos utilizados no processo de
aquisicao. Isso possibilitou que cada imagem mamografica tivesse sua
qualidade melhorada de acordo com as caracteristicas do equipamento que a

gerou, determinadas na primeira etapa. Essas imagens realcadas foram
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utilizadas pelo esquema CAD do LAPIMO onde péde ser observada uma
melhora de até 12% no desempenho geral do esquema comparado a imagens
nao pré-processadas pela técnica proposta (Vieira e al., 2001;. Vieira et al.,
2002).

Diretamente relacionado a aquisi¢ao das imagens mamograficas, o
trabalho de  (Gois, 2006) comparou o processamento de imagens
mamograficas adquiridas através de um scanner a laser Lumiscan50 e um scanner
“Optico” convencional com adaptador para digitalizagao de filme (Umax mod.
PowerLook 1120). Estatisticamente foi verificado que o scanner “6ptico”
produz um aumento acentuado na intensidade dos niveis de cinza na imagem
digitalizada em relacio ao mamograma original. Foi desenvolvido, entao, um
procedimento para compensar o deslocamento da curva de cada digitalizador
em relacio a curva caracteristica do filme, sendo testado em imagens de
phantom e de mamografias reais no processo de segmentacao para detecgdo de
microcalcificaces a fim de se estabelecer uma comparacao da sensibilidade de
deteccio do esquema de imagens digitalizadas nos dois equipamentos. A
analise dos resultados dessa comparacao apds a aplicagio do software de
correcao, mostrou equivaléncia na sensibilidade e na especificidade
destacando-se, entretanto, uma performance aproximadamente 10% mais
eficiente em imagens digitalizadas no scanner a laser.

O esquema CAD em constante desenvolvimento pelo LAPIMO,
assim como a maioria dos sistemas citados, passa por um criterioso processo
de controle de qualidade, geralmente traduzida em sensibilidade versus
especificidade, a qual, de acordo com a literatura especializada, pode ser
mensurada pelas chamadas curvas ROC.

Em 2006, Ribeiro (Ribeiro P. B., 2006) prop6s uma metodologia
para classificagdo de nédulos mamarios por contorno o qual é de dificil
interpretacao pelos especialistas, devido a dificuldade de vizibilizacao e o

baixo contraste das imagens mamograficas. As imagens utilizadas foram
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obtidas do banco de imagens mamograficas do LAPIMO, onde foram
utilizadas um total de 135 imagens contendo laudos por contorno.

No método, através das imagens mamograficas digitalizadas sao
recortadas Regiao de Interesse (RI) de onde sao extraidos descritores de
textura, intensidade e geométricos com o objetivo de caracterizar os padroes
de contorno de nédulos. Apds a extracao desses descritores foram utilizados
dois métodos de selecio de atributos, um utilizando Rede Neural Self-
Organizing Map (SOM) e Gaussianas e outro utilizando Matriz de
Covariancia. Os atributos extraidos serviram de entrada para duas Redes
Neurais a Multi-Layer Perceptron (MLP) e SOM, através do qual, foram
realizados diversos treinamentos utilizando diferentes entradas, varias
topologias e diferentes saidas, devido as varias combinacGes de classes.

Dentre todos os treinamentos realizados, o treinamento escolhido
para compor o Classificador Final foi o conjunto formado pelas 5 classes,
obtido pela Rede Neural MLP com topologia de 20 neur6nios de entrada, 40
neur6nios na primeira camada intermediaria, 20 neurénios na segunda cama
intermediaria e 5 neur6nios na camada de saida, com taxa de aprendizagem
igual a 0,9 e erro menor que 0,01, as 20 entradas foram selecionada através da
Rede SOM e Gaussianas. O acerto obtido utilizando 135 Rls e pesos fixos foi
de 89% de acerto total, Az igual a 0,98, falso negativo igual a 5% e falso
positivo igual a 7%.

No ano de 2007, Angelo (Angelo, 2007) propos a implementacio de
um esquema computacional que visa possibilitar ao usudrio enviar
mamogtrafias digitalizadas/digitais via-Internet para processa-las. O site,
responsavel pela interatividade usuario/sistema, foi desenvolvido em HTML e
PHP com acesso a um banco de dados implementado em MySQL. As rotinas
referentes ao Pré-Processamento, Segmentacido, Classificagdo e Geragao da
Imagem Resultante foram desenvolvidas em Delphi e sao executadas de

forma paralela no servidor. O sistema fornece as regides suspeitas e com
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possiveis lesdes detectadas na mamografia. Além da imagem com o destaque
dos agrupamentos de microcalcificagdes detectadas, sua classificagdo como
“suspeito” ou “nao-suspeito” também sao fornecidas. Para massas suspeitas
detectadas, ¢ apresentado o seu grau de densidade e as probabilidades
percentuais do tipo de contorno e da classificacigo BIRADS®. Além das
mamografias, o usudrio pode enviar ainda regides de interesse (RIs). Os testes
mostraram que, para o processo de detec¢ao de microcalcificagoes para
imagens digitalizadas, o percentual de acertos obtidos foi de 93%, enquanto
para a detec¢ao de nodulos foi de 92%. Para imagens digitais, o percentual de
acertos obtidos foi de 90%, enquanto para a detecciao de nédulos foi de 89%.
Adicionalmente, foi verificado que o tempo médio de processamento variou
entre 10s para uma unica RI e 1,5 min. para o pior caso — quatro mamografias
completas. Com os testes realizados para verificar a eficacia do sistema, a
usabilidade foi qualificada como facil por mais de 70% dos voluntarios que o
avaliaram e seu funcionamento classificado como 6timo e bom por 40% e
56% dos usuarios respectivamente.

Este sistema pode ser acessado diretamente no endereco
http://143.107.235.167/CAD_Online/paginas/index.html ou através da
homepage do LAPIMO (Laboratério de Analise e Processamento de Imagens
Médicas e Odontolégicas), do Departamento de Engenharia Elétrica da
EESC/USP.

Na proxima se¢do alguns conceitos importantes acerca desse
instrumento de analise de qualidade de resultados serdo abordados, uma vez
que é importante nao somente para a completeza do texto, mas também por
ser usado nesse projeto como instrumento principal de andlise de

performance das técnicas usadas e propostas.
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3.3— Anilise de performance via curvas ROC e FROC

Uma das maiores dificuldades ao se propor técnicas ou modelos
para o processamento de imagens digitais é a mensuracao dos resultados apos
o processamento (METZ, 1986). F 6bvio que a observacio puramente visual
esta sujeita a erros nao somente de analise como a propria interpretagao dos
resultados bastante subjetiva.

Uma forma bastante aceita e utilizada de se avaliar a performance
quantitativa de uma dada técnica ou modelo proposto pela comunidade
cientifica sao as chamadas curvas ROC (Receiver Operationg Characteristic).

Essa metodologia cientifica foi desenvolvida com bases estatisticas
em que a principal caracteristica é a relacdo percentual de acertos, isto ¢,
situacdo onde o sistema encontra um evento que de fato existe (verdadeiro-
positivo — VP) wersus erros que sdao representados pela afirmacdo de que a
estrutura nao ¢ detectada, sendo verdadeira a sua presenca (Falso-positivo —
FP). Entende-se como sistema, tanto sistemas tecnolégicos direcionados ao
diagnéstico, como os esquemas CAD, quanto a avaliagdio médica
observacional. Essa andlise gera uma representagao grafica do percentual

probablistico de FP em relagao a VP conforme exemplo da figura 3.2.
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Figura 3.2. Exemplo de uma curva ROC.
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O ideal para um sistema é que a quantidade de acertos diagnostico
tanto em fatores verdadeiros-positivos quanto em verdadeiros-negativos seja
maxima, conceito definido como sensibilidade e especificidade do sistema,
respectivamente.

Do ponto de vista da analise das curvas ROC, isso significa que o
ponto o6timo da curva ¢ definido pelo extremo superior esquerdo que
corresponde a maxima sensibilidade e minimo nimero de falsos-positivos, ou
seja, maximo indice de verdadeiro-positivo. Consequentemente, quanto mais
proxima de 1 (o que equivale a 100%) a area sob a curva, também
denominada area Az, melhor o desempenho alcancada pelo sistema (Braga,
2000).

Além disso, com o advento e uso dos CAD, segundo Jiang e al.
(1999) o desempenho dos radiologistas aumentou de Az=0,61 para Az=0,75
no critério classificagdo de microcalcificagdes e de Az=0,93 para Az=0,96 no
caso de nédulos.

Uma outra também bastante aceita pela comunidade cientifica para
a quantificagao de resultadados é a chamada curva FROC (Free-response Receiver
Operating Characteristic) a qual relaciona a quantidade média de achados falso-
positivos por imagem com a sensibilidade, isto é, com o percentual de

probabilidade de detec¢ao de achados verdadeiro-positivos (Figura 3.3).
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Figura 3.3. Exemplo de uma curva FROC.

A quantificacio de resultados via curvas FROC ¢é mais indicada
quando a localizacio da estrutura de interesse analisada ¢é relevante pois, a
segmentag¢do ou detec¢ao pode ser mapeada em um raio pré-determinado pelo
modelo de modo a torna-lo estatisticamente mais flexivel no processo de
analise (Zwiggelaar ez al., 1999; Chakraborty ez al., 2007).

Como ja mencionado anteriormente, nesse projeto o uso das curvas
toi aplicado a analise de desempenho dos modelos e técnicas propostas até a

tase atual (ver secao 4.2).

3.4— Consideragdes finais

Os esquemas CAD existentes tém um fator agregado comum no
que diz respeito ao auxilio diagnostico, que deve ser entendido como aumento
da capacidade de percepcao visual na detecgio de estruturas de interesse
(sensibilidade) aliada a diminui¢ao de falsos-positivos.

Nesses esquemas buscam-se formas auxiliares para a ardua tarefa
diagnostica, ressaltando, porém, que o julgamento final sempre cabe ao

profissional médico envolvido. Dessa forma, os esquemas ndo precisam
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necessariamente possuir um nivel de acerto igual ou até mesmo melhor que o
do corpo médico, mas sim ajudar na interpretacao dos resultados (Chan ez 4/,
1990; Vyborny ez al., 2000; Giger, 2004).

Nesse aspecto, como mencionado anteriormente (secao 2.1 e 2.3),
os esquemas em uso proporcionam, de uma forma geral, um incremento na

performance do radiologista comparada a uma segunda opinido humana.
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CAPITULO 4
Modelo de pré-processamento para a melhoria da

qualidade das imagens mamograficas

Nos esquemas CAD, uma das ferramentas fundamentais na
deteccdo do cancer de mama através do exame mamografico ¢ a segmentac¢ao
das estruturas de interesse (Kopans, 2000). Através do processo de
segmentagao, torna-se possivel o mapeamento dessas estruturas no 6rgao em
estudo, proporcionando a extracio de formas, medi¢ao de area e volume das
possiveis lesdes e contagem do nimero de estruturas procuradas no exame o
que, no caso do exame mamografico, proporciona a determinacao dos
possiveis c/usters de microcalcifica¢Oes.

Devido a caracteristicas como dimensao reduzida, coeficientes de
atenuagdo muito préximos do ruido quantico produzido no processo de
obten¢ao das imagens, e mesmo Iimersio ao tecido mamario fibroso

(principalmente ductal, Kobrunner, e¢f al, 1999), as microcalcifica¢oes
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representam um desafio ao processo de segmentacao eficiente (Bhattacharya
& Das, 2007).

Varios modelos tém sido propostos para sua deteccao nas ultimas
décadas, sendo também variados os tipos de técnicas utilizadas nos processos
de segmentacao de dusters de microcalcificagdes. Nas principais linhas de
pesquisa podem ser citados o uso de transformadas Wavelets associados a
redes neurais artificiais (Paquerault ez al, 2004; Delogu et al, 2005;
Bhattacharya & Das, 2007), classificadores Fuzzy (Gavrielides e al., 2000
Rezai-rad & Jamarani, 2005; Bhattacharya & Das, 2007), modelos
morfolégicos (Betal ez al., 1997; Chan ef al., 1998), geometria fractal (Bocchi ez
al., 2004; Ryahi-Alam ez al., 2004) entre associacdes dos mesmo (Diyana ez a/,
2006; Kallergi, 2004) e outros (O'Rourke ez al., 1994; Gong et al., 2006; Ge et
al., 2008), porém, de um modo geral, as dificuldades sao similares.

O objetivo principal desse projeto foi desenvolver um novo modelo
para a deteccao de c/usters de microcalcificagbes em mamografias de modo a
ser incorporado ao esquema CAD em desenvolvimento pelo LAPIMO.

Ap6s andlise efetuada em alguns dos principais modelos descritos
na literatura e, levando em consideracdao as caracteristicas e necessidades do
sistema a integracao ao esquema CAD mencionado, foram identificados

alguns pontos fundamentais no desenvolvimento dessa ferramenta:

® A imagem deve ter a melhor qualidade possivel tanto no que

se refere ao processo de aquisi¢ao quanto a digitalizacao;

® O sistema deve proporcionar o processamento da imagem

para varias resolucGes espaciais e de contraste;

® O sistema deve ser de uso simplificado com o minimo

possivel de parametros ajustaveis; e, por fim,

® Deve apresentar uma taxa confiavel de acertos.
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Dessa forma, foi projetado um método composto basicamente por

trés etapas de processamento:

1. Pré-processamento inicial de ajuste de qualidade, subdividido
em:
i.  Eliminacio seletiva de ruido através de um
método de difusdo anisotropica; e
ii.  Ajuste do contraste em fun¢io da densidade do
tecido mamario.
2. Segmentagao de bordas utilizando:
1. Associacdo de filtros (diferencial e de Sobel);
i.  Corregao morfolégica das estruturas
segmentadas; e
ii. Identificacdlo  dos  possiveis  dusters  de
microcalcificagbes  através de  operadores
funcionais.
3. Diminuicao da taxa de falsos-positivos através de analise

fractal para a detecgao final do custer de microcalcificagoes.

Nas proximas se¢oes, as técnicas utilizadas e os métodos propostos
sao descritos. Sao também expostos alguns resultados preliminares obtidos ao
longo dos respectivos desenvolvimentos, os quais ressaltam as performances

parciais de cada etapa.

4.1 — Pré-processamento inicial de ajuste de qualidade da imagem

mamografica

Visando melhorar a qualidade inicial das imagens mamograficas para
o posterior processamento, primeiramente foi proposta a utilizacio de um

método de eliminacdo seletiva do ruido via difusio anisotropica e o
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desenvolvimento de um modelo, também seletivo, de ajuste de contraste o
qual leva em conta a densidade do tecido mamario. A seguir, sao descritos os
procedimentos mencionados acima, juntamente com a justificativa de sua

escolha no presente processo.

4.1.1 — Modelo de difusido anisotrépica

A interferéncia introduzida pela presenca de ruidos é um fato
amplamente conhecido e citado na literatura ¢ o seu estudo representa
importancia nao somente pelas deturpacdes intrinsecas aos sistemas de
formagdo das imagens, mas também, e fundamentalmente, nos processos de
analise diagnoéstica (Nishikawa 1993, Ibrahim ez 2/ 1997, Yu and Brown 1999,
Patrocinio ez a/ 2000, Schiabel ez a/ 2000, Benatti ez a/ 2003, Salfity 2003,
Kallergi 2004, Zheng et a/ 2004, Kang et a/ 2004, Brem et al 2005, Wei ef a/
2005). A presenca de ruidos constantemente gera um aumento da taxa de
deteccdo de falsos positivos (FP) o que induz a um numero, por vezes,
excessivo e desnecessario de intervengOes invasivas, como bidpsias. Além
disso, temos um crescente relato de disturbios de ordem psicolégica que
agravam a relacdo médico-paciente e que precisam ser minimizados.

Dessa forma, uma das partes centrais do projeto se direciona ao
estudo e desenvolvimento de modelos matematicos para a eliminagao de
ruidos em imagens mamograficas, com a proposta de preservacao de bordas e,
principalmente, microcalcificagoes, de modo a auxiliar a analise clinica com a
diminui¢ao dos diagnosticos falsos positivos.

Assim, a parte experimental do projeto foi iniciada com a aplicagao
do modelo proposto por Barcelos ef al. (2003) para a remogao de ruidos em

imagens digitais, dado pela equagao:
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Vu
=g |Vuldi
u,=glVu ZV(IV

IJ—(l—g)(u—l), xeQ, t>0 (4.1)
u

onde

u(x,y,0)=1(x,y), x€ Q é a condicio inicial;

I(x,y) é aimagem original;

Q ¢ o suporte inicial da imagem (nesse caso, um retangulo);

té o tempo de evolucdo da equagio diferencial;

E;_u Lo =0, x€ Q, >0, representam as condi¢des de contorno de Newmann;
n +
1
IVG, *ul)= ,
sV G ) = VG Fu
0<g<l,

O ¢ o desvio padrao do ruido,

1 7(x2+y2)

G, = ‘e 2 &uma funcio Gaussiana;
e}
o2z ’ ’

£ é uma constante relacionada a velocidade de difusao.

No modelo acima, u=u(x,y) é uma fun¢ao bidimensional que
define a imagem no dominio espacial com coordenadas cartesianas e de
intensidades de cinza, a qual representa a imagem que esta sendo processada.
I =1(x,y)é aimagem inicial (original) no mesmo sistema de representacao. O
operador gradiente ¢ denotado por V, o divergente da funcio por div e o
produto de convolug¢io por *.

Como o desvio padrio do ruido o nao é, a prior, conhecido, foi
estimado empiricamente um percentual de 10% de ruido nas imagens
originais.

A primeira parcela do segundo membro da equagdo (4.1) representa

o termo de difusdo o qual é responsavel pela suavizagao da imagem u(x,y).

Esse processo é baseado na equagdo diferencial de difusio a qual age
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analogamente ao processo de difusio do calor em uma placa bidimensional,
tendo como conseqiiéncia o “derretimento” dos picos de frequiéncia do sinal
que, no caso de imagens, representa o ruido e as bordas.

A funcio g é chamada detector de bordas e age de acordo com o
argumento |VG,*ul, que representa uma aproximagdo do moédulo do
gradiente da funcdo u(x,y), isto é, |Vu(x,y)l. Quando |VG,*ul—c temos
g~1 o que implica regides homogéneas da imagem (intra-bordas) e,
portanto, sujeitas a suavizagdo. Caso contrario, g ~0, representando a
presenca de bordas ou ruidos.

Dessa forma, a funcdo g seleciona automaticamente o processo de
difusio e, uma vez que a aproximac¢ao do gradiente utiliza o produto de
convolugao, que fundamentalmente ¢é uma média ponderada local,
possibilitando diferenciar os eventuais c/usters de microcalcificagdes de ruidos

isolados (Figura 4.1).

Figura 4.1. (a) RI original de dimensdo 201 X 333 (pixels por linha e coluna,
respectivamente) com um possivel custer falso-positivo (quadro pontilhado) e (b) RI

processada pelos procedimentos propostos.

Na Figura 4.1 (a) existe um c/uster de microcalcificagdes em forma de
pentagrama na regiao central da RI, que pode ser observado na Figura 4.1 (b)
ap6s o processamento. Nesse caso, o ruido foi quase completamente
removido. Observa-se ainda que no canto superior esquerdo da imagem

original ha uma concentragao de ruidos que poderia ser facilmente confundida
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com um ¢uster em um processo de identifica¢ao (quadro pontilhado — Figura
4.1). Resultados similares sio obtidos ao se processar a imagem inteira.

Observa-se que a presenca de ruidos em uma regido préxima ou
mesmo dentro da vizinhanga de c/usters ndo representa um problema efetivo
para analise clinica, uma vez que o custer em si possui pelo menos trés ou mais
microcalcificacOes, segundo as classificagdes mais tradicionais da literatura
(Salfity, 2003; Kallergi, 2003; Zheng ez al., 2004). Assim, mesmo que um ruido
nao seja totalmente eliminado nessas condi¢oes, o modelo ainda sera valido
nesse tipo de aplicagao.

O fato do modelo utilizado ser composto de dois segmentos, um
para o processo de difusiao e o outro para a reten¢ao de bordas, sendo ambos
dependentes da deteccao de bordas através da funcao, possibilita a retengdo e
consequente deteccao das bordas mais ingremes. Entretanto, para bordas
relativamente espurias, como as formadas por microcalcificagoes, tal processo
nem sempre ¢ eficiente.

Dessa forma, o sucesso nesse tipo de detec¢ao estara relacionado ao
nucleo de convolugcdo Gaussiana utilizado na aproximagao do gradiente
(detector natural de bordas). No céalculo da convolugio, sao utilizados pixels
circunvizinhos de acordo com a malha de discretizagao do dominio espacial
da imagem. Como tal operador representa a grosso modo uma média
ponderada numa vizinhanga do pixel entre os valores de intensidades dos
pixels, os possiveis dusters serao preservados uma vez que o valor de g sera
relativamente maior nessas regides (Figura 4.2). Em casos de ruidos
randomicos relativamente isolados e eventuais microcalcificacdes esparsas, o
método funciona efetivamente, removendo-os.

Os parametros utilizados nesses experimentos foram calculados
pelo préprio algoritmo, uma vez que o sistema é automatico, sendo tais

parametros os que forneceram os melhores resultados (Silva Jr., 2001).
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() (b)
Figura 4.2. Representacio grafica de (a) regides de bordas com concentragiao mais

acentuada (possiveis c/usters) e (b) bordas isoladas (provavelmente ruido).

4.1.2 — Modelo de alargamento nido-linear de contraste

Uma outra etapa realizada no projeto foi um estudo direcionado ao
alargamento dos niveis de contraste de imagens mamograficas como uma
ferramenta de pré-processamento (Ibrahim ez @/, 1997; Yu et al, 1999,
Patrocinio et al., 2000b).

Os algoritmos convencionais de alargamento de contraste via
equalizagdo de histograma, ou mesmo formas de correcio da curva
sensitométrica do filme via interpolacio polinomial, geram limitagdes que
resultam na diminui¢ao da performance geral de um esquema CAD. Técnicas
de modifica¢do do histograma sio relativamente ineficientes, pois nao tratam
as caracteristicas locais das imagens (Gonzalez & Woods, 2000), além de
agirem de forma generalizada, desprezando, portanto, as particularidades das
imagens mamograficas e, mais ainda, de imagens de mamas densas.

Por outro lado, os modelos que visam a corre¢io da curva
sensitométrica através de técnicas de interpolacdo polinomial, apesar de
gerarem resultados visivelmente adequados ao tipo de imagem abordada
(Brem ez al., 2005), trazem consigo um elevado grau de especificidade uma vez
que sdao necessarios conhecimentos prévios a respeito do filme, do

digitalizador, além da prépria resolucao de contraste do soffware utilizado para
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a digitalizacao e da quantificacio dos niveis de cinza utilizados em todo o
processo (Brem ez al., 2005).

No caso especifico das imagens momograficas, a sensibilizacio do
filme segue um comportamento logaritmico que varia de acordo com as
caracteristicas do sistema gerador de imagens (Wei ¢ a/, 2005). Vale salientar
que na regido central da curva sensitométrica (vide Figura 4.3) a imagem
apresenta as variagoes que correspondem as graduagoes mais sutis de cinza,
isto é, texturas, enquanto nos extremos observam-se os picos de intensidade
dos quais fazem parte os ruidos (parte inferior) miscigenados com as

microcalcificagoes, além do fundo (parte superior da curva).

4.0

Alto Contraste

Densidade Optica

| Baixo Contraste

: O

Log Intensidade de Radiacdo

Figura 4.3. Curva caracteristica de um sistema de mamografia écran-filme (Haus & Yaffe,

2000).

Justamente nessas regioes de baixo contraste, as curvas polinomiais
geram as maiores discrepancias do ponto de vista matematico, principalmente
se a ordem dos polinémios for elevada.

Diante desses fatores, propde-se um modelo de corre¢ao nao-linear
dos niveis de contraste de acordo com a densidade das imagens digitalizadas,

dado pela expressao:
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u(x,y)=C 1y (x, 0", (4.2
onde
I, (x,y) ¢ aimagem normalizada;
u(x,y) ¢ a imagem resultante;
0,, € o desvio padrio da imagem I (x,y);
C=max{I(x, y)} ¢ o valor maximo de , (amplitude da imagem);

D ¢ a densidade da imagem dada por:

D= f -k, 4.3)

Me

1

l
com f; é o peso acumulado associado as classes em ordem crescente de

saturacao sendo:

i N
fi=) fi+e’f—1 (4.4
=1
k ¢ o vetor histograma normalizado com H classes de intervalos de pixels,
nesse trabalho sendo considerado H =100;

J é uma constante

k; sdao os niveis de densidade dos tecidos considerados na posi¢ao 7.

Na equagido (4.2), o parametro o, torna o alargamento especifico a

cada imagem processada ou, em um enfoque mais local, a regiao de interesse.
A imagem ¢ primeiramente normalizada a fim de torna-la
independente da resolucao de contraste, 10, 12 ou 16 bits, sendo retornada a
amplitude inicial, no final do processo, através do parametro C. A densidade
D torna o processo especifico aos niveis de densidade da imagem, o qual é

proposto de forma continua, isto ¢é, variando de O (nivel mais baixo, de total
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insaturacdo) a 1, que corresponde a saturagdo total (imagem completamente
branca).

Na literatura corrente (Kopans, 2000; Saha et al., 2001), em geral, a
densidade mamaria é classificada em 4 ou 6, niveis variando de acordo com a
propria formacdo histolégica da mama, fato nem sempre possivel de
verificagdo. Nesse trabalho, esta sendo proposta uma classificagdo numérica
continua da densidade do tecido mamario a fim de tornar o processo
dinamico do ponto de vista fisico-matematico, sendo o valor maximo de
densidade representado por M =35. Essa classificagio ¢ mais adequada as
consideragoes de densidade a partir da imagem digitalizada, pois,
primeiramente, nao precisa considerar os aspectos histologicos, geralmente
inacessiveis. Além disso, as graduagoes sao mais refinadas, dando uma melhor
precisao ao processo de quantificagao.

A fungdo D utiliza como parametros o vetor £ gerado a partir do
histograma normalizado obtido com H classes de intervalos de pixels,
explorando as caracteristicas estatisticas da distribuicdo das regides que
compdem as imagens, fato relevante devido as especificagoes de cada mama.
O peso f acumulado é uma funcio que desloca a curva de saturacao
exponencialmente para intensificar a densidade a direita de uma distribui¢ao
normal. Como conseqiiéncia, obtém-se uma acentuacdo no processo de
alargamento do contraste relativa a densidade de massas e regides de
calcificages e microcalcificagoes eventualmente presentes no tecido mamario.

Visualmente ha sensivel mudanca nos niveis de contraste que, além
de melhorar a performance do modelo direcionado a remocao de ruidos,

fornece significativa melhora para a percepgao humana (Figura 4.4-Figura

4.9).
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Figura 4.4. RI original sem c/uster de microcalcificagoes com densidade 3,65 e respectivo
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Figura 4.5. R1 da figura Figura 4.4 processada pelo modelo proposto e respectivo
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Figura 4.6. RI original sem c/uster de microcalcificagoes com densidade 2,78 e respectivo

histograma.
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Figura 4.7. RI da Figura 4.6 processada pelo modelo proposto e respectivo histograma.
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Figura 4.9. R1 da figura Figura 4.8 processada pelo modelo proposto e respectivo

histograma.
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O processamento em mamas completas apresentou, também, uma

melhora expressiva do contraste em termos visuais (vide exemplo na Figura

4.10).

———

(2) (b)

Figura 4.10. Imagem de mama com densidade 2,64 (a) e versdo processada (b).

4.1.3 — Resultados preliminares

As imagens utilizadas nos experimentos preliminares foram obtidas
em um mamografo CGR Senographe 500t com a posterior digitalizacao
através de um scanner Lumiscan (Lumisys, Inc.) com resolucao de contraste de
12 bits e com resolugao espacial de 1024 pixels por linha (tamanho de pixel de
150 um).

O conjunto de imagens inicialmente utilizado (conjunto 1) foi
tormado por regides de interesse (RI) obtidas a partir de recortes de phantons

construidos através de placas de material acrilico com artefatos metalicos
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(aluminio) introduzidos em diferentes camadas e espessuras variaveis. A forma
desses fragmentos é geralmente radial (pentagrama), em discos ou fenda com

dimensoes que variam de 160 a 540 um (Figuras 4.11, 4.12 ¢ 4.13).
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Figura 4.11. Phantom Nuclear Associates modelo 18-222 com microcalcifica¢es de tamanho
0,54 mm, 0,4 mm, 0,32 mm, 0,24 mm e 0,16 mm, numeradas de 7 a 11, respectivamente

(Catalog model no. 18-222 specifications, 1995).

« | (1) Acrylic material
(2) Metallic Grad

® e o « < (3) Masses
s34 exs eme s aied | (4) Microcalcifications

000 o 1| | (5)LowContrast Scale
AU NN U SR W (6) Fibers

O N BN (7) High Contrast Scale

Figura 4.12. Phantom “Joao Emilio” com microcalcifica¢des de tamanho 0,45 mm, 0,35 mm,

0,30 mm, 0,25 mm e 0,18 mm da esquerda para a direita (Gées, 2002).
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Microcalcification zize
02 = 0.130 mm
03 = 0185 mm
04 = 0198 mm
05 = 0.230 mm
06 = 0.275 mm
07 = 0400 mm
08 2 0.230 mm
09 = 0196 mm
10 > 0165 mm
11 = 0230 mm
12 = 0.198 mm
13 2 0185 mm

Figura 4.13. Phantom Antropomorfico modelo 18-225 com microcalcificagdes de diversos

tamanhos (Caldwell & Yaffe, 1990).

Esse primeiro conjunto de dados, além de fornecer a localizagao
exata conhecida a prios das estruturas de interesse (custers de
microcalcifica¢bes), também traz a simulagao de tecidos densos, uma vez que
o mamografo fornece imagens de baixo contraste. A composicao final desse
conjunto de dados foi de 25 regides de interesse (RIs) com cdusters de
microcalficicacdes de diferentes dimensoes e densidades.

O segundo conjunto de imagens (conjunto 2) foi constituido por
RIs de imagens mamograficas com (grupo teste) e sem (grupo controle) clusters
de microcalcificagdes, num total de 50 e 25 recortes cada, respectivamente.
Essas imagens foram obtidas a partir de mamografias com densidades variadas
e com a localizagao prévia dos clusters via laudo médico (Figura 4.14).

A escolha desse grupo de imagens levou em consideragio um
grupo de teste e um de controle a fim de validar estatisticamente a relagao

verdadeiro-positivo (sensibilidade) e verdadeiro-negativo (especificidade).
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(a)
(b)
Figura 4.14. Exemplos de Rls (a) com microcalcificagdes (densidade 2,3, 3,6, 2,5 ¢ 1,9 da

esquerda para a direita) e (b) sem microcalcificacoes (densidade 2,9, 2,5, 3,5 e 3,8 da

esquerda para a direita). Densidades calculadas através da equacio (4.2).

O dultimo conjunto de dados utilizado (conjunto 3) foi constituido a
partir de 15 imagens de mamografias completos, isto ¢, foi considerada no
processamento a imagem da mama por completo. As imagens dos conjuntos 2
e 3 foram mapeadas a partir dos seus respectivos laudos médicos de forma a
proporcionar um conhecimento a priori da estrutura das mamas estudadas
quanto a presenc¢a ou nao de microcalcificagdes e da propria caracteristica de
densidade dos tecidos constituintes de acordo com a analise de especialistas.

Os testes computacionais foram efetuados através de um moédulo de
processamento de imagens, que ¢é parte do esquema CAD—-LAPIMO
(Schiabel ez al, 2007, ver capitulo 3) atualmente em fase de validacdo, e
baseou-se no processo de deteccio de custers de microcalcificacGes via
segmentac¢ao pelo método hibrido proposto por Gées (Goes, 2002).

A performance das metodologias descritas foi analisada
procedendo-se primeiramente a detecgdo dos clusters de microcalcificagdes nos

trés conjuntos de imagens, sem o uso das técnicas de suavizacdo propostas.
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De posse do mapeamento prévio disponibilizado pela base de dados utilizada
nesse trabalho, foi efetuada a contagem dos casos verdadeiros-positivos e
talsos-positivos. Em seguida, o mesmo processo foi efetuado, porém com o
uso dos métodos de alargamento de contraste e remog¢ao de ruidos propostos

nesse trabalho. As etapas do processamento seguem o diagrama mostrado na

Figura 4.15.

Conjunto de dados
Alargamento de contraste
Remogao de ruidos

——

Segmentacdo através do
algoritmo proposto por VWallet (1997)

Determinacao das taxas de VP e FP

Analise via curvas ROC
v

Analise final

- = =
Figura 4.15. Diagrama de fluxo do algoritmo de pré-processamento para detecgdo de

microcalcificagbes (parte do esquema CAD—LAPIMO (Schiabel e 4/, 2007).

Destaca-se a nao necessidade de um observador humano nessas
etapas do processo mediante a forma com que os conjuntos de imagens foram
gerados, observando-se, porém, que o diagnostico final em situacOes reais é
determinado pelos radiologistas, os quais também contribuem de forma
fundamental para o conhecimento prévio das caracteristicas de cada imagem
processada através dos laudos fornecidos.

Os experimentos foram analisados separadamente para cada

subconjunto de imagens de acordo com as caracteristicas mencionadas
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anteriormente e todas as imagens utilizadas foram processadas utilizando-se
os parametros calculados automaticamente tanto no alargamento do contraste
como na eliminacao do ruido.

Nos conjuntos 1 e 2, a performance dos modelos propostos
mostrou-se bastante satisfatoria, com A_=0,98 para o conjunto 1 (tabela 4.1)
enquanto que no conjunto 2 em RI’s com densidade abaixo de 2,5, a area sob
a curva ROC resultou num A, =0,87 e acima desse nivel (mamas densas) foi

de A =0,78(Tabela 4.2).

Tabela 4.1 Percentual de verdadeiros-positivos e falsos-positivos obtidos no conjunto 1.

Conjunto 1 % VP Clusters FP por imagem

Sem o processamento proposto 86,0 2,5

Com o processamento 92.5 1,3

Tabela 4.2. Percentual de VP e FP obtidos no conjunto 2 (com microcalcifica¢ao).

Conjunto 2 9% VP % FP por imagem
Baixa densidade (<2.5) 93,4 17,1 (2,2 FP/imagem)
Alta densidade (> 2.5) 947 30,0 (3,2 FP/imagem)

Ja o processamento em imagens mamograficas completas (conjunto
3) ndo apresentou uma performance muito satisfatéria na avaliagao dos testes
realizados. Isso é natural, observando-se o elevado grau de dificuldade desse
tipo de imagem, principalmente tratando-se de mamas de densidade acentuada
(acima de 2,5).

Em situagoes reais, como nos testes computacionais efetuados nos
conjuntos 2 e 3, os modelos aplicados (equagoes 4.1 e 4.2) puderam ser
mensurados quanto as respetivas performances, refletindo a especificidade do

modelo nao-linear.
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Vale ressaltar que, em condi¢des de baixo contraste, a deteccao de
bordas ¢ prejudicada devida as pequenas diferencas entre as tonalidades de
cinza que compoem a imagem e, mais especificamente para o modelo de
processamento utilizado, a fun¢do perde eficiéncia, justificando-se assim a
utilizacio associada de uma técnica de alargamento de contraste para a
correcao dessas imperfeicoes.

Nos testes computacionais realizados no conjunto de dados 1 (Rls
de imagens de phantoms) a performance foi excelente, uma vez que o
mapeamento preciso prévio disponivel proporciona um melhor ajuste das
equagdes utilizadas, situacdo comprovada através do alto Az da curva ROC
obtida.

Ja no grupo 2, as imperfeicOes inerentes ao tecido analisado (ruido
sistematico) depreciaram relativamente a eficacia do modelo, pois estruturas
como as microcalcificacdes sao misturadas com a textura do fundo. Esse fato
sugere o relativo aumento de detec¢ao de falsos positivos. Mesmo assim,
houve evidéncia de melhoria na performance do esquema de detecgao.

No processamento de exames mamograficos completos, as relagdes
entre as vizinhangas, aliadas a densidade dos tecidos estudados, geram um
elevado grau de dificuldade nos processos de remoc¢ao de ruidos,
principalmente com a real preservagio dos eventuais custers de
microcalcificacbes. Entretanto, além da técnica proposta modificar
sensivelmente os niveis de contraste, obteve-se uma relativa eliminacao de
ruidos, o que representa diminui¢ado da taxa de falsos positivos, que, apesar
disso, ainda ¢ alvo de estudos mais aprofundados, no préximo capitulo.

O processo de deteccio e identificagdo de microcalcificacbes
representa em si uma tarefa relativamente ardua em se tratando de estruturas
de dimensao muito reduzida. Essas dificuldades sao severamente acentuadas
de acordo com o grau de densidade dos tecidos analisados. O modelo de

difusdo utilizado nesse trabalho conseguiu atingir com eficiéncia o objetivo de



84 Capitulo 4 — Modelo de pré-processamento para a melhoria da qualidade das imagens mamogtraficas

remover ruidos randémicos com preservacao de bordas, resultado observado
pelos testes computacionais realizados nos conjuntos de imagens descritos.

No processamento realizado em Rls a eficacia foi, como esperado,
mais significativa uma vez que, em situagdes locais, o relacionamento de
vizinhangas ¢ menos influenciado por fatores como contraste local,
intensidade da dispersio ou concentragao do ruido (traduzido no desvio
padrao da amostra e na propria densidade especifica a regiao de recorte, além
de algumas caracteristicas computacionais, como o tempo de processamento).

Em imagens de mama inteira, o processamento tornou-se menos
eficaz devido, fundamentalmente, a velocidade do processo de difusao, que é
calculada automaticamente pelo modelo na equagio 4.1 e que se mantém
constante ao longo de todo o processo. Assim, em regides de maior
densidade, susceptiveis a um processo de difusao mais intenso e, portanto,
com a necessidade de velocidade mais acentuada, tal efeito nao ¢é alcancado
devido ao calculo prévio desse parametro baseado nas caracteristicas globais
da mama.

O modelo de alargamento nao-linear de contraste proposto em (4.2)
possui baixa complexidade do ponto de vista matematico e computacional,
aliando caracteristicas locais, como densidade da RI, e globais, como
histograma de intensidades, mostrando-se plenamente flexivel as necessidades
de ajuste de imagens de alta densidade. Além disso, como independe da
quantiza¢ao dos niveis de cinza, torna o processo mais adequado a utilizacao
em esquemas CAD.

Em um aspecto geral, as propostas acrescentaram melhora 2
performance do sistema prévio de processamento para deteccio de
microcalcificacbes isoladas (Silva Jr. & Schiabel, 2005; Silva Jr. ef al., 2000a;
Silva Jr. & Schiabel, 2006b; Silva Jr. ef al, 2007a; Silva Jr. et al., 2007b; Silva Jr.
& Schiabel, 2007c), o que sugere a evolugdo para a detecgdo de

microcalcificacGes agrupadas, etapa seguinte ao projeto e descrita a seguir.
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CAPITULO 5
Processamento e Detec¢ao de Clusters de

Microcalcificagdes

Nesse capitulo sio apresentados os resultados obtidos através da
aplicagio do modelo desenvolvido em diferentes conjuntos de imagens
formados por regiGes de interesse obtidas por recortes de Phantoms e de
mamografias, além de exames mamograficos completos.

O modulo de processamento é basicamente subdividido em duas
etapas. A primeira é direcionada a segmentac¢do automatica de regides na
imagem mamografica contendo possiveis c/usters de microcalcificagoes. Na
segunda etapa ¢ proposto uma filtragem dentre as regides pré-selecionadas
anteriormente de achados falso-positivos objetivando-se a diminui¢ao desses
achados para a melhora geral do modelo final.

As técnicas utilizadas da literatura e as propostas siao descritas a
seguir com o detalhamento necessario para a posterior andlise dos resultados

nos capitulos finais do trabalho.
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5.1 - Pré-processamento para a detecgdo de bordas

Com base nos resultados preliminares obtidos partir da aplicagao
dos modelos matematicos, para a redu¢iao de ruido e alargamento de
contraste, descritos no capitulo anterior passou-se ao desenvolvimento de um
novo modelo de segmentacio para clusters de microcalcificagbes mamarias
baseado na associacao entre um filtro diferencial e o filtro classico de Sobel. A
tinalidade nesse estagio é que esse modelo constitua, na verdade, uma etapa de
pré-processamento.

Em seguida, aplicados dois operadores morfologicos para melhor
delineamento das bordas e, por fim, o processo ¢é concluido através da
obtenc¢ao de uma fung¢io discreta, aqui chamada de “vetor de densidades”, que
fornece pontos de maximo representando os possiveis cdusters. Apos a
contagem do numero de microcalcificagdes por regiao, sao selecionados os
achados potencialmente VP’s os quais, como ja comentado, sio caracterizados
pelo agrupamento de trés ou mais microcalcificagdes em uma area de 1em?, de
acordo com a literatura corrente.

Por fim, com a finalidade de melhorar a selecio das regides
identificadas, foi desenvolvido um estudo para a aplicagio da teoria dos
fractais, mais especificamente o uso da dimensio fractal, visando a
classificagdo das possiveis regides de interesse de modo a reduzir a taxa de
talsos-positivos.

A seguir descreve-se o método proposto, apresentando também
alguns resultados preliminares com uma analise inicial da aplicacdo desse
conjunto de técnicas em alguns conjuntos de imagens pré-selecionadas, usadas

para nortear o desenvolvimento da técnica.
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5.1.1 — Pré-segmentagio de bordas e melhoria das caracteristicas

geométricas da imagem com aplicagao de filtragem morfolégica

Como exemplo basico para elucidar as etapas do método proposto,
sera aqui considerada a imagem mamografica previamente apresentada na
figura 4.10 (secdo 4.1.2 do capitulo anterior).

O método é composto de dois moédulos. O primeiro utiliza uma
série de técnicas associadas de modo a refinar a representagio da imagem
inicial, simplificando a identificacao de microcalcifica¢es por regido, definida

a priori como um conjunto de pixels equivalente a 1 cm® (Figura 5.1).

| Leitura da imagem |

| Normalizacao |

/\

Segmentacao via Segmentacdo via
Filtro diferencial Filtro de Sobel
‘ Limiarizacao do Filtro | | Limiarizacdo do Filtro |

\/

| Associacao dos Filtros |

Operadores Morfolégicos

1. Filtro Delineador de Bordas
(filtro “asterisco”); e

2. Operacao de dilatacao.

Imagem com estruturas
pré-segmentada

Figura 5.1. Diagrama do modelo proposto para a segmentagdo de clusters de

microcalcificacdes.
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Primeiramente, a imagem inicial ¢ normalizada de modo que um
pixel com valor O corresponda a cor preta (fundo da imagem) e 1 a branca
(maior nivel de saturagdo aceitavel) na primeira segmentagao para a detecgao
de bordas através de um filtro diferencial (O'Rourke ef a/, 1994), dado pela

expressao:

s(x,y)= 6.

1+ |Vu(x, y)|

onde

s(x,y) éaimagem segmentada;
u(x,y) éaimagem original; e

Vu(x,y) é o operador gradiente aplicado em u .

Paralelamente, é gerada outra versio da imagem inicial segmentada
por uma filtragem classica com o operador de Sobel (Gonzalez & Woods,

2000) na forma:

T(x,y)=u(x,y)oh(x,y) (5.2)

onde

T'(x,y)¢é aimagem segmentada; e
h(x,y)sao as mascaras do operador dadas por h(x,y)=h®h, ©,

representando a classica operagao de filtragem por transposi¢io Gonzalez &

Woods, 2000) com a associacao dos zemplates:

-1 =2 -1 10 1
h=l0 0 0| e h=|-2 0 2 (5.3)
1 2 1 10 1
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Ambas as versdes sao binarizadas por limiarizagdo para posterior
assocliagao, observando-se que os parametros utilizados na limiariza¢io foram
os que produziram os melhores resultados siao, entretanto, passiveis de
alteracdo, de forma que um pixel indicativo de agrupamento (valor 1) esta
presente na imagem segmentada resultante se, e somente se, estdo presentes
nas duas versdes descritas anteriormente. Isso pode ser representado pela

funcao:

1 se T(x,y)=s(x,y)

seg,(x,y) = (5.4)
0 caso contrario

Tal procedimento mescla as principais caracteristicas de cada um
dos filtros utilizados (Figura 5.2), ou seja, compara uma versio com alto grau
de detalhamento no processo de segmentagdo, que € o filtro diferencial, com
uma segmentacdo mais “grosseira”’ que porém, seleciona regides mais
compactas (mais agrupadas em seus conjuntos de pixels), representada pela
filtragem de Sobel.

No final dessa etapa, as bordas detectadas encontram-se
relativamente espurias (pouco definidas e descontinuas), o que pode
comprometer tanto a demarcagdo correta das microcalcificagdes — gerando
regides topologicamente abertas, descontinuas ou sem preenchimento —
quanto a contagem da densidade das regides, ou seja, numero de pixels

significativos (considerados os pixels com valor 1) por regido de 7 X # pixels.
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Figura 5.2. Imagem da figura 4.10 (b) pré-processada pela associagio do filtro diferencial

(eq. 5.1) com o filtro de Sobel (eq. 5.2).

Assim, foram aplicados dois filtros morfolégicos para melhor
delineamento das estruturas pré-segmentadas de modo a contornar a situagao
descrita sem, entretanto, introduzir severas modifica¢oes estruturais de modo
a comprometer a classificagao das estruturas segmentadas.

Primeiramente, foi proposto um algoritmo morfolégico de
delineamento visando a uma expansiao local das bordas das estruturas de
interesse, principalmente das microcalcificacdes, de modo a manter a

integridade e ressaltar a nitidez dos contornos, dado por:

morf,(x,y)=seg,(x,y)oast(k) (5.5)

sendo
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morf,(x,y), a imagem resultante;
ast(f)um filtro em forma de asterisco; e

f, a amplitude do filtro.

Esse filtro em forma de asterisco (Figura 5.3), expande ou contrai as
estruturas contidas nas imagens nas dire¢oes vertical para cima, vertical para
baixo, horizontal a direita, horizontal a esquerda, e no sentido diagonal de 45°,

135°, 225° e 315° em ambas as dire¢oes (coordenadas cardeais).

Uiz j1 Uis Uis i3
Uiz, 2 Uiz ; Uiz ji2
Ui jo1| Ui, | Ui jat
Uija | Uija | U | Ui | Uijr | Uije | Uijs

Uist,j1| Ui | Uit

Uiz, 52 Uiz, j Uit 2

Uiz j3 Uiia, Uiz ju3

Figura 5.3. Filtro morfoldgico de conectividade em forma de "asterisco".

Através de um parametro f€ N*, o algotitmo analisa a presenca
de B pixels de valor 1 em conectividade lateral, hotizontal e diagonal, de
acordo com as dire¢Ges citadas. Se tal condi¢ao for verdadeira, entao o pixel
permanece com valor 1, de acordo com a direcio. Caso contrario, assume
valor 0, ou seja, ¢ considerado fundo da imagem.

Como efeito, um conjunto de pixels como uma microcalcificagao é
"amplificado” em suas dire¢coes cardeais, mantendo a forma
(morfologicamente invariante) e delineando-se mais adequadamente.

Um outro efeito benéfico que o filtro proporciona é a redugao

significativa do ruido na imagem, uma vez que, para conjuntos muito
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pequenos de pixels significativos, como o ruido quantico (ruido gaussiano),
tais pixels sao eliminados, ou seja, é atribuido a eles valor 0 (fundo preto da
imagem binaria) o que diminui a taxa de custers talsos-positivos no final do

processo (Figura 5.4).

Figura 5.4. Imagem da figura 5.2 processada pelo filtro em forma de asterisco (eq. 5.5).

Em seguida, o operador morfologico de dilataciao (morf,(x,y)) ¢

aplicado a essa ultima imagem gerada a fim de preencher estruturas

morfologicamente abertas, da seguinte forma:

morf,(x,y)=morf,(x,y)oB (5.6)

onde

morf,(x,y) €é aimagem resultante;

morf,(x,y) ¢ aimagem processada pela equagao (5.5); e
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oB ¢ a operacao de dilatacdao, segundo o processo de adicio de Minkowsky

(Gonzalez & Woods, 2000) com o elemento estruturante B, dado pelo zemsplate:

(5.7)

oy

Il
o - O
—
o - O

A imagem resultante desse primeiro moédulo de processamento
(Figura 5.5) estd, entdo, pronta para a deteccdo de possiveis clusters de
microcalcificagbes, ou seja, esta binarizada, com agrupamentos de pixels bem

delimitados, topologicamente fechados e bordas pouco espurias (Silva Jr. &

Schiabel, 2008a).

Figura 5.5. Imagem da figura 5.4 processada pelo filtro morfolégico (eq. 5.6).
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5.1.2 — Detecgao dos possiveis clusters de microcalcificagoes

O segundo médulo proporciona a detecgdo propriamente dita dos
clusters de microcalcifica¢Oes utilizando para isso a analise funcional classica

associada a algumas ferramentas computacionais (Figura 5.6).

Imagem Pré-Segmentada
(segmentacao de bordas)

¢

Sub-divisdo em regides
de dimens&o n x n pixels (1cm?)

¢

Calculo da densidade das regides
(Funcao discreta - vetor densidade)

!

Calculo dos pontos de maximo
do vetor densidade

'

Contagem das possiveis
microcalcificagcoes
(Transformacéo Area-ponto por
conectividadas N8)

Demarcacgao dos possiveis clusters

Classificagoes possiveis clusters
Para a reducdo do niumero de
Achados falsos-positivos via analise Fractal
(Calculo da Dimensao Fractal)

'

Demarcacao final dos
Clusters de microcalcificacoes

Figura 5.6. Esquema de salto 4 na operacio de geracio do vetor de densidades D(q).

Essa etapa inicia-se através da geracdao do vetor de densidades D(g)
o qual possui como coeficientes as densidades, aqui definidas como a
quantidade de pixels significativos de cada regido de # X 7 pixels (equivalente a

1 cm®) percorrida na imagem.
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A quantidade g de regiGes obtidas depende da dimensao da imagem
original, de 7 e do passo 4, isto é, dos saltos realizados de regido para regido.
Tais saltos sao justificados mediante a improvavel existéncia de c/usters muito
proximos, ou mesmo consecutivos (Figura 5.7).

Além disso, os saltos diminuem sensivelmente a quantidade de
janelas geradas para o processamento o que, do ponto de vista computacional,

representa uma economia significativa em tempo de processamento.

Figura 5.7. Esquema de salto 5 na operacio de geracio do vetor de densidades D(q).

Uma vez que o vetor tenha sido gerado, a proxima etapa consiste
em calcular os pontos de maximo desse vetor, ou seja, regides que possuem
uma quantidade maior de pixels significativos e, portanto, com chances

potenciais de representar um agrupamento de microcalcificagoes.
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Tal tarefa é realizada considerando-se o vetor D(g) como uma
funcido real discreta de uma variavel e aplicando o teste da primeira e segunda
derivadas (Stewart, 2007) no qual sao possivelmente selecionados varios
pontos de maximo.

A selecao dos pontos de maximos proporciona a demarcacio das
regides onde possivelmente encontram-se os c/usters de microcalcificagoes
(Figura 5.8).

O dltimo estagio do segundo modulo ¢ a contagem do numero de
estruturas de interesse por regido previamente selecionada na etapa anterior.
Para isso, fol proposta a aplicacao de um modelo para transformar cada bloco
de pixels que compoem cada estrutura em um unico pixel aqui chamado de
transformagao area-ponto por conectividades concéntricas (TAP-CC).

O algoritmo utilizado comega varrendo a imagem obtida na etapa
anterior do canto superior esquerdo para o inferior direito, buscando os pixels
significativos, isto €, com valor igual a 1. Quando um pixel é encontrado, por

exemplo o pixel de endereco u;; (pixel central), o algoritmo checa as

conectividades concéntricas desse pixel, isto é, em um segundo nivel os 8
pixels circundantes e, em caso de pixels conexos de mesmo valor, transforma-
os em zero. A seguir, o algoritmo checa a préxima camada concéntrica, ou
seja 0os 16 pixels da terceira camada procedendo de forma igual (Figura 5.9
(@).

O algoritmo se encerra localmente quando na camada analisada ndo
houver mais pixels com valores significativos. O algoritmo recomeca na
sequéncia do préximo pixel significativo (Figura 5.9 (a) — seta vermelha) de
modo a tornar em cada regiao analisada um conjunto de pixels em um dnico

pixel representativo da estrutura segmentada (Figura 5.9 (b) e Figura 5.10).
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Figura 5.9. Esquema do algoritmo de transformagdo area-ponto por conectividades

concéntricas (TAP-CC).

Figura 5.10. Imagem da figura 5.5 processada pelo algoritmo TAP-CC.
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Figura 5.11 Imagem da figura 5.5 processada pelo modelo proposto.

De acordo com as parametrizagdoes classicas encontradas na
. . , 2 A . . . ~ ~
literatura, ou seja, areas de 1 cm” contendo trés ou mais microcalcificagoes sao
demarcadas na imagem inicial do processamento caracterizando possiveis

clusters de microcalcificagoes (Figura 5.11).

5.1.3 — Resultados preliminares

Foi necessaria, em seguida, a realizacdo de testes para verificar o
comportamento do método com imagens mamograficas genéricas. Assim,
para a realizacdo dos testes computacionais, foram utilizados dois conjuntos
de imagens sendo um formado por regies de interesse de phantoms (25 RI’s) e
o outro por mamografias completas (20 imagens) de mamas densas e nao
densas as quais foram obtidas em um mamografo CGR Senographe 500t com
a posterior digitalizagdo através de um scanner Lumiscan 50 (Lumisys, Inc.)

com resolucao de contraste de 12 bits e com resolugdo espacial de 1024 pixels

por linha, gerando um tamanho de pixel de 150 pum.
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As segmentacdes das imagens através do método proposto, assim
como a demarca¢ao dos possiveis ¢usters de microcalcificacbes, mostraram-se
adequadas nas duas bases de imagens utilizadas.

Apesar das dificuldades intrinsecas ao processamento de imagens
mamograficas completas (conjunto 1), principalmente devido as texturas que
as compoem, o modelo proposto mostrou-se bastante satisfatério por manter
uma taxa significativa de detec¢do de verdadeiros-positivos (VP) de

aproximadamente 90% com 3 falsos-positivos (FP) por imagem (Figuas 5.12).

() (b) (c)

Figura 5.13. (a) Regido de interesse de Phantom do conjunto 2, (b) versio resultante binaria

processada pelo modelo proposto e (c) segmentacido final através do modelo proposto.
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No conjunto 2, o processamento atingiu, como esperado, resultados
superiores (VP=95% com 0,3 FP por imagem), uma vez que as estruturas
contidas na imagem sao mais homogéneas, tanto o fundo quanto as
simula¢oes de clusters de microcalcificacbes (Figura 5.13).

Os resultados obtidos mostraram que a associagao dos filtros
diferencial e de Sobel produziu imagens com um nivel satisfatério de nitidez
nas bordas. Além disso, o modelo de delineamento morfolégico em forma de
asterisco associado ao operador de dilatagdo proporcionou uma melhora
significativa na morfologia das microcalcifica¢oes, o que causa diminuicao das
taxas de falsos positivos. Por fim, o uso do vetor densidade para o céalculo de
pontos de maximo, ou seja, possiveis dusters de microcalcificagdes, além de
proporcionar um modelo com nenhum parametro livre e, portanto,
completamente automatico, trouxe confiabilidade do uso dessa ferramenta em
esquemas CAD (Silva Jr. & Schiabel, 2008b; Silva Jr. & Schiabel, 2008b; Silva
Jr. & Schiabel, 2008c ; Silva Jr. & Schiabel, 2009).

Vale salientar que, dados os varios fatores intrinsecos que as
imagens mamograficas possuem, comentados anteriormente, o processo de
detecgdo esbarra na sele¢io de uma quantidade, ainda expressiva, de achados
talsos-positivos.

Visando minimizar esse problema entdo, propde-se a utilizacio da
teoria dos fractais, mais especificamente a medida da dimensao fractal, para a

classificagao das regides analisadas, conforme descri¢ao na se¢ao a seguir.

5.2 — Analise fractal para a diminui¢ao de achados falsos-positivos na

deteccao de clusters de microcalcificagoes

A associagao de técnicas descritas até o momento gerou resultados
expressivos no que diz respeito a deteccio de possiveis custers de

microcalcificacbes, porém apresentando ainda uma taxa de falsos-positivos
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relativamente acentuada. Além de todos os fatores implicitos desfavoraveis as
imagens mamograficas ja comentados no capitulo 2, no processo de
segmentacao descrito anteriormente vale salientar que estdo presentes bordas
que, a0 passarem por todo o processo, tornam-se indicadoras de estruturas de
interesse a serem analisadas sem que, entretanto, o sejam efetivamente.

Como exemplo pode-se destacar: a borda externa da imagem de
mama segmentada através da diferenca entre o fundo negro do filme
sensibilizado e o 6rgio em estudo; falhas no recorte manual da imagem
analisada; e mesmo estruturas internas como os ductos, massas e outras de
alta densidade, que podem sugerir ao método desenvolvido caracterizagdo de
clusters de microcalcificages (figuras 5.11 e 5.12). Dessa forma, o método
deveria incorporar um moédulo capaz de classificar a regido analisada buscando
diminuir os falsos achados que se enquadram nas condigoes descritas.

Ap6s uma minuciosa pesquisa na literatura especializada, foi
constatado que a analise fractal seria a maneira mais adequada tanto no
sentido econdmico, computacionalmente falando, quanto do ponto de vista
matematico, mediante a sua relativa simplicidade de implementagao
comparada a outras técnicas como, por exemplo, métodos que utilizam
decomposi¢ao em base waveler (Paquerault et al., 2004; Delogu et al., 2005;
Bhattacharya & Das, 2007) ou mesmo discriminantes lineares (Wei et al.,
2005).

A seguir sao introduzidos os conceitos relativos a teoria dos fractais
e como a dimensdo fractal pode ser utilizada como um classificador do tecido

mamario.
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5.2.1 — Geometria fractal

O termo fractal vem do latim fractus que significa “irregular” ou
“quebrado”. Assim, o conceito de geometria fractal, refere-se a geometria
aplicada a figuras ou formas extremamente irregulares (Mandelbrot, 1998).

Uma forma facil de entender o seu conceito consiste em determinar
o comprimento de uma figura, por exemplo, bidimensional, como uma
“linha”. Se esta for completamente regular como um segmento de reta, sua
dimensao sera 1. Porém, se esta “linha” for muito irregular, teremos um
problema de escala para a medida, ou seja, como medi-la. Se for utilizada uma
régua de tamanho “grande”, o nivel de detalhamento sera perdido de modo

que, quanto menor for a escala da régua, maior serd a dimensao calculada

(Figura 5.14).

Figura 5.14. Curva de Koch com (a) mensura¢do com uma régua de tamanho x ¢ (b) com

uma régua de tamanho 0,1x.
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Essa situacdo é o classico problema de medir a costa da Bretanha,
mencionada por Mandelbrot (Mandelbrot, 1998) a qual se aplica a uma
infinidade de figuras das mais variadas dimensdes. Vale salientar que quanto
maior o nivel de detalhamento, maior se torna a dimensao.

Na teoria fractal a dimensdo de uma figura significa o grau de
irregularidade que ela apresenta e ndo a dimensido euclidiana, podendo-se
obter figuras com dimensao fracionaria ou mesmo irracional. A dimensio da
curva da figura 5.14 ¢ aproximadamente 1,2618.

A dimensio fractal de uma figura pode ser obtida através da
dimensido de Hausdorf. Sejam um segmento de reta de comprimento L. e um
outro segmento de reta de comprimento ¢ de modo que L> /. Usando /¢ de
modo a sobrepor completamente L, ou seja, cobrir L. entdo, é estabelecida a

relacio:

N =

L
7 (5.8)

Essa relagdo poderia ser também estabelecida com um quadrado de

lado L., obtendo-se a relacao:

2
No (é] (5.9)

Com um raciocinio analogo, uma figura D-dimensional geraria a

relacio:
D
N= [Ej (5.10)

Dai ¢ facil concluir que:
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(5.11)

Por questoes de simplificagdo, o lado da figura maior pode ser
considerado igual a unidade e, dessa forma, a dimensao de Hausdorf, aqui

considerada a dimensao fractal é dada pela expressao:

_ In(N)
In @J

Do ponto de vista computacional, um método bastante utilizado

D

(5.12)

devido principalmente a sua simplicidade de implementagao ¢ o chamado Box-

Counting (Backes & Bruno, 2008). Nesse método, sio sobrepostos N, (A)

quadrados de lado 7 sobre a figura .4 analisada de modo a cobri-la,

obedecendo a relagao:
N,(A)zu-r‘D (5.13)

Da expressao 5.13 obtém-se:

(5.14)

O calculo do limite na forma discreta da equagao 5.14 consiste em, a

partir de um quadrado inicial de lado 7, calcular-se er (A), seguindo o
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mesmo  calculo  para (I’Z,N,2 (A))---(rn,N,n (A)) de modo que
R>r > > >r,,
Plotando-se ln(N, (A)) em relacdo a In(r), obtém-se uma reta cujo

coeficiente angular é &, de modo que, D =—a define a dimensao fractal no
método Box-Counting.

No calculo da dimensio fractal para as imagens mamogtraficas, mais
especificamente nas regioes de interesse selecionadas pelo método proposto

na secio 5.1, o lado da caixa inicial 7 tem a propria dimensio da imagem (se a

imagem for retangular toma-se o maior lado). O menor quadrado tem lado 1,

ou seja, ¢ composto por somente um pixel (Figura 5.15).

Figura 5.15. Na figura y, (A)=6 para quadrados de lado r.

A cobertura da imagem analisada significa o numero de quadrados
nos quais pelo menos um pixel corresponde ao critério determinado. Por
exemplo, em uma imagem binaria com fundo da cor preta e com a figura de

analise branca, um quadrado de lado r, cobre a figura se na mesma houver

pelo menos um pixel de cor branca (Figura 5.15).

5.2.2 — Uso da teoria fractal em imagens mamograficas

O uso da dimensao fractal como ferramenta de classificacio de

tecidos mamarios tem aparecido cada vez mais em varios trabalhos relevantes

desenvolvidos nas dltimas décadas.
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Caldwell ¢ al. (Caldwell ez al., 1990) utilizaram a dimensao fractal
para a caracterizagao de padrées do parénquima mamario onde, através de 70
exames mamograficos, obtiveram 85% de concordancia na analise de trés
radiologistas em relacao a analise proposta por Wolfe e 84% quando utilizado
o classificador fractal.

Em um trabalho visando a uma quantificagdo da distribuicio de
microcalcificacbes mamarias através da dimensdo fractal, Yamada e 4l
(Yamada e# al,, 1992) utilizaram a dimensdo fractal como uma ferramenta de
pré-processamento para a classificacio de microcalcificagbes malignas e
benignas anterior ao processo de segmentacio dessas estruturas através do
operador gradiente, obtendo resultados bastante significativos.

Lefebvre e Benalli (Lefebvre & Benalli, 1995) utilizaram a teoria
tractal para a segmentacio de microcalcificagoes individuais em regides de
interesse contendo agrupamentos de microcalcificacbes. Nesse estudo, os
autores utilizaram a dimensao fractal para segmentar as microcalcificacdes nos
agrupamentos.

Um modelo para analise automatica da densidade mamaria através
da associacdo entre a caracterizacdo do parénquima mamario via dimensao
fractal e da medida da inclinagao do histograma da imagem foi proposto por
Byng et al. (Byng et al, 1996 e Byng et al, 1997). Notaram uma grande
correlagio entre tal medida e uma classificacio subjetiva realizada por
radiologistas, sugerindo, assim, a utilidade desses parametros na avaliagao do
risco do desenvolvimento do cancer de mama.

Li et al., (Li et al., 1997) utilizaram os fractais para a modelagem de
estruturas mamarias, como ductos e o parénquima mamario, visando a
segmentacao de microcalcifica¢oes.

A associaciao de varias técnicas, dentre elas a analise fractal, também
toi utilizada por Diyana et al. (Diyana et al., 2003) para a detec¢ao de clusters de

microcalcificacdes em exames de mamografias digitais. Nessa linha, Bocchi ez
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al. (Bocchi et al., 2004) utilizaram a modelagem fractal associada a redes
neurais artificiais. Ainda Sankar & Thomas (Sankar & Thomas, 2007)
utilizaram a modelagem fractal baseada na média e na variancia de blocos de
imagens, também visando a detec¢ao de microcalcificagoes.

Nos modelos desenvolvidos para a detecgao de massas, alguns
trabalhos importantes foram propostos utilizando a teoria dos fractais. Kim &
Kim, 2005, propuseram um modelo direcionado a deteccio de massas
espiculadas em mamografias digitais utilizando analise fractal o qual, segundo
os autores, mostrou-se bastante robusto em relagao ao ruido das imagens.

A extragao de caracterfsticas via analise fractal, mais especificamente
a dimensao fractal, também foi utilizada por Mavroforakis ef al. (Mavroforakis
¢t al., 2006) como ferramenta para a classificacio de texturas de massas em
exames mamograficos. Naquele trabalho, 130 mamogramas com diferentes
caracteristicas de configuracGes compuseram a assinatura digital de massas
benignas e malignas, servindo de descritores.

Rangayyan & Nguyen (Rangayyan & Nguyen, 2007) utilizaram a
analise fractal como ferramenta para a distincdo entre tumores benignos e
malignos de acordo com o formato da estrutura. Para isso, utilizaram a
dimensao bidimensional fractal (2D) para analisar a forma, e a unidimensional
(1D) como uma assinatura fractal do contorno da massa em 111 imagens
mamografficas. Segundo os autores, a associa¢do dessas duas mensuragoes
obteve um area sob a curva ROC de 0,93 considerado, portanto, bastante
satisfatorio.

Modelos direcionados ao estudo das distor¢des de arquitetura do
parénquima mamario também utilizaram a teoria dos fractais na caracterizagio
dos tecidos mamarios. Tourassi ¢7 al., (Tourassi e al., 20006) usaram a dimensao
fractal em regioes de interesse de exames de mamografia digital para o estudo
das distor¢oes. Segundo os autores, a dimensio fractal mostrou-se um

parametro robusto diante da possibilidade de diferentes resolugbes de
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contraste e espacial das imagens mamograficas analisadas. Além disso,
observaram que a forma de se calcular a dimensio fractal influi pouco nos
resultados, uma vez que as limiarizagoes seguem uma determinada escala. Por
fim, os autores concluitam que o tamanho da regido analisada varia
inversamente aos componentes de alta freqiiéncias do espectro de poténcia
das regioes de interesse analisadas.

Nessa linha de pesquisa, Rangayyn e o/ em 2008, utilizaram a
dimensdo fractal para a detec¢dao de distor¢Ges de arquitetura do parénquima
mamario. No modelo proposto, a dimensao fractal foi utilizada em um
conjunto de 398 regides de interesse, conjuntamente com extratores de
caracteristicas de Haralick, obtendo uma sensibilidade de 0,79 com 8,4 falsos-
positivos por imagem (Az = 0,8) indicando que a dimensio fractal deve ser
considerada uma forma significativa na deteccao de distor¢des de arquitetura
mamaria.

Georgsson ¢t al. (Georgsson et al, 2007) utilizaram a dimensao
fractal para a caracterizagdo de diferentes tecidos mamarios, mais
especificamente tecido glandular, fribroglandular e muscular. Analisando
quatro regioes de densidades distintas em cada uma das 142 mamografias
estudadas e calculando as respectivas dimensoes fractais, os autores obtiveram
um desempenho tal que a analise via curvas ROC produziu Az=0,9998 na
classificagio de tecidos glandulares versus musculares e Az=0,9405 na
distingao entre o tecido glandular e o fibroglandular denotando, dessa forma,
que a dimensao fractal proporciona uma classificacdo bastante significativa de
diferentes tecidos mamarios.

De tudo o que foi abordado nessa se¢io, fica claro que a teoria dos
fractais proporciona uma forma relativamente simples, porém robusta, de
classificacao de diferentes tecidos e estruturas de interesse nos exames
mamograficos. Por essa razio, propoe-se nesse trabalho o uso da dimensao

fractal como ferramenta de classificacao entre as estruturas selecionadas no
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modelo proposto de segmentacao de microcalcificagoes o qual descrevemos a

seguir.
5.2.3 — Uso da teoria fractal como classificador de clusters de
microcalcificacdo

Um dos principais elementos da teoria fractal que se adequa
perfeitamente as caracteristicas das imagens mamograficas ¢ que a geometria
apresentada aplica-se a figuras irregulares (Mandelbrot, 1998). A mama, de um
modo geral, apresenta um alto grau de complexidade devido a sua composicao
de tecidos moles, o que proporciona um formato intramamario bastante
irregular.

Uma questao sujeita a investigagdo no modelo de segmentacao

descrito na secdo 5.1 é que regides de interesse com e sem custers de

microcalcificacdes devam ter dimensoes fractais diferentes.

Figura 5.16. Regides de interesse de imagens mamograficas em escala de cinza sendo: (a)
com microcalcifica¢bes agrupadas com dimensdes fractais 2,8765, 2,9865 e 3,1065 da
esquerda para a direita respectivamente e (b) sem microcalcificagdes e com dimensdes

fractais 2,8326, 2,7891 e 2,8077 da esquerda para a direita respectivamente.
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Partindo desse pressuposto, foram analisadas inicialmente quanto a
dimensao fractal algumas regiGes de interesse pré-selecionadas com e sem
agrupamentos de microcalcificacdes através da equagao 5.14, de modo a se
estabelecer, mesmo que impiricamente, um padrdo de classificagdo entre as

duas possibilidades de estudo.

B
3600 .
3400 . i
3200 T
3000,
2800

(b)

2600 .-
2400 <. )
2200

2000 I,
150

Figura 5.17. Superficies referentes as regides de interesse das imagens mais “a esquerda da
figura 5.16 (a) com microcalcificagio e (b) sem microcalcificacdes, com dimensdes fractais

2,8765 e 2,83206, respectivamente.
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No exemplo da figura 5.16 pode-se perceber que as regides de
interesse com microcalcificagdes, possuem uma dimensao fractal ligeiramente
maior que as que nao apresentam as estruturas. Isso decorre de as
microcalcificacbes representarem picos de intensidade nas tonalidades de
cinza o que, para o calculo tridimensional (3D) das dimensbes fractais, gera
uma contagem mais acentuadas de caixas através do algoritmo Box-counting
(Figura 5.17).

Alguns testes foram realizados a fim de se estabelecer algum limiar,
numérico ou intervalar, para a conjectura inicial. Porém, como as imagens
variam muito de regido para regido intramamaria selecionada e de mamografia
para mamografia (de acordo com as resolug¢Oes espaciais e de contraste), isso
nao foi possivel.

Entretanto, notando que as regides que possivelmente contém
microcalcificacdes devem possuir dimensao fractal maior, foi proposto um
limiar dinamico de modo que, se em uma mamografia forem selecionadas 7
regides com possiveis custers de microcalcificagdes, entdo deverdo ser
selecionadas as » regides que contiverem as maiores dimensoes fractais

possiveis. A escolha das 7 regides ¢ realizada através da relacao:

ueW < DF(u)=k-A (5.15)

onde

# é uma regido de interesse selecionada verdadeiro-positivo;
W é o conjunto de todas as regides de interesse verdadeiro-positivos;

m=|W

, ou seja, a cardinalidade de W;
DF = dimensao fractal;
A=max(DF(i), Vie S), com 7 regides pré-selecionadas no algoritimo descrito

na se¢ao 5.1, as quais formam o conjunto § de todas as regides pré-

selecionadas;
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n=|S

, ou seja, a cardinalidade de S; e

k é um parametro em escala percentual.

Deve ser observado que quanto maior for o valor de £, menor é o
numero de regides pré-selecionadas, definitivamente selecionadas como
verdadeiro-positivo. Nesse trabalho, seguindo a idéia de escolher os
parametros que geram os melhores resultados, definiu-se 0,7 <k <0,95.
Observa-se também que se £ assumir valor 1, entdo sera selecionada somente
a regido com a maior dimensao fractal calculada.

Como ilustracao da proposta e seguindo o exemplo de imagem

mamografica processada na segio 5.1, o classificador via dimensao fractal

obteve os resultados mostrados na figura 5.18.

(@) (b)

Figura 5.18. Figura 4.10 processada com o modelo proposto utilizando o filtro fractal com

diferentes parametrizacde (a) k =0,99 e (b) £ =0,9.

O modelo final de deteccao de clusters de microcalcificagbes para

imagens mamograficas completas é composto, entdo, da associagdo de todos
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os algoritmos abordados no capitulo anterior e no atual, sendo uma parte
constituido por modelos classicos descritos na literatura e outra por
algoritmos propostos aqui de acordo com as peculiaridades do processamento
de imagens mamograficas para a deteccao de microcalcificagoes agrupadas.
Portanto, o diagrama da figura 5.19 sintetiza o esquema de

processarnento proposto.

| Leitura da imagem
v

Alteracao de Contraste

A 4

Imagem Pré-Segmentada

(modelo de alargamento nao-linear) (segmentacéo de bordas)
' v
Remogao de Ruidos Sub-divisédo em regides
(modelo de difus@o anisotropica) de dimens&o n x n pixels (1cm?)
[ !
| Normalizagéo | Calculo da densidade das regies
/\ (Funcao discreta - vetor densidade)
Segmentacéo via Segmentacéo via Calculo dos pontos de maximo
Filtro diferencial Filtro de Sobel do vetor ‘ie“s'dade
, l Contagem das possiveis

L N — N microcalcificagdes
| Limiarizagéo do Filtro | | Limiarizacao do Filtro | (Transformagéo Area-ponto por

conectividadas concéntricas em forma
de espiral (TAP-CCE)
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I Demarcacéao dos final dos
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Figura 5.19. Esquema final do modelo proposto para a detec¢io de clusters de

microcalcificacio.

Varios testes computacionais foram realizados em seis conjuntos de
imagens diferentes a fim de se avaliar a performance geral do modelo

proposto, os quais serdo descritos e discutidos no proximo capitulo.
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CAPITULO 6

Resultados e Discussoes

Nesse capitulo sio apresentados os resultados obtidos através da
aplicagio do modelo desenvolvido em diferentes conjuntos de imagens
formados por imagens de mamografias completas de mamas densas e nio
densas, regioes de interesse de mamografias e regides de interesse de phantonss,
com analise de suas respectivas performances.

As imagens de phantoms utilizadas foram obtidas a partir de recortes
dos phantoms descritos na secio 4.1.3 do capitulo anterior. As imagens
mamograficas completas e recortes foram obtidas a partir da base de imagens
médicas do LAPIMO (http://lapimo.sel.eesc.usp.br/bancoweb/).

Por fim, algumas discusses acerca da eficiéncia alcancada e das
especifidades dos modelos envolvidos no processamento deverao fornecer

subsidios para algumas conclusoes discutidas no préximo capitulo.
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6.1 — Conjuntos de imagens utilizadas

As imagens utilizadas nos experimentos finais com o modelo
proposto foram obtidas em um mamoégrafo CGR Senographe 500t e
digitalizadas através de um scanner Lumiscan (Lumisys, Inc.) com resolucdo de
contraste de 12 bits e com resolugdo espacial de 1024 pixels por linha

(tamanho de pixel de 150 um).

Figura 6.1. Exemplos de exames mamograficos utilizados no conjunto de imagens ( 4,) de

mamas ndo densa (esquerda) e densa (direita).

As imagens foram separadas em seis conjuntos, sendo um conjunto

A, formado por 100 imagens de mamografias completas de mamas densas e

nao densas apresentando agrupamentos (¢/usters) de microcalcificagbes (Figura

6.1).
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Figura 6.2. Exemplos de exames mamograficos utilizados no conjunto de imagens nas

tomadas médio lateral obliqua (direita) e cranio-caudal (esquerda) ( A)).

Dessas, 48 mamografias estao na tomada cranio-caudal (CC) (Figura
6.2 (a)) e 52, médio-lateral obliqua (MLO) (Figura 6.2 (b).

As imagens obtidas a partir da base de dados do LAPIMO foram
selecionadas de modo a conterem estruturas de interesse, especificamente,

clusters de microcalcificagoes, mapeadas pelos laudos médicos a fim de se
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estabelecer um padrio ouro, ou seja, as imagens-referéncia nas quais a
informacdo desejada passou previamente pelo crivo de radiologistas e,
portanto, com estruturas previamente conhecidas e localizadas.

Essas imagens foram obtidas de 75 exames mamograficos
fornecidas pelo Hospital das Clinicas de Botucatu (Se¢ao de Diagnostico por
Imagens). Foram selecionadas imagens com diferentes niveis de densidade
mamaria e estruturas de interesse dentre outras caracteristicas, informacgoes
também obtidas a priori através dos laudos médicos.

Foram selecionados exames nas tomadas médio-lateral obliqua e
cranio-caudal tanto para verificar se a performance do modelo proposto varia
de acordo com a tomada, o que nio seria desejado uma vez que o sistema
deve ser espacialmente invariante, quanto para tornar o processamento niao

condicionado a esse fator, fato comprovado nos testes realizados.

Figura 6.3. Exemplos de exames mamograficos de mamas densas utilizados no conjunto de

imagens ( A,) nas tomadas CC (a) e MLO (b).
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Vale salientar que as imagens originais de ambos os conjuntos, A e
A, , foram recortadas manualmente de modo a se retirar algumas informagdes
dos pacientes como  etiqueta, data, local, ou mesmo qualquer tipo de
identificacao, as quais além de serem desnecessarias ao processamento
poderiam comprometer a privacidade dos pacientes. Além disso, tais
informagoes ocupam um espago no filme radiografico o que aumenta o
tamanho das imagens a serem processadas (dimensdo linhas X coluna) e,

consequentemente, O ternpo de processamento.

@ ®)

Figura 6.4. Exemplos de exames mamograficos de mamas nio densas utilizados no

conjunto de imagens ( A, ) nas tomadas CC (a) e MLO (b).
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Buscando uma wvalidacdao estatistica, foi selecionado um outro
conjunto de imagens formado a partir das mesmas premissas do conjunto A4
porém nio contendo agrupamentos de microcalcificagdes — aqui chamado de
conjunto controle A,, também formado por 100 imagens de mamografias
completas de mamas densas e niao densas onde 57 mamografias estio na
tomada cranio-caudal (CC) e 43, médio-lateral obliqua (MLO) (Figuras 6.3 e
0.4, respectivamente).

O objetivo pretendido ao se processar o conjunto controle A, ¢é

nao obter falsos achados verificando, assim, a taxa de FP e, principalmente,
FN que idealmente deve ser zero. Entretanto, na pratica, devido
principalmente a presenca de ruidos (ver quadro em destaque nas figuras 6.3 e
0.4), deseja-se que tais achados sejam pouco significativos de modo a nio
prejudicar a performance do sistema.

De acordo com a resolugao espacial da imagem obtida através da
digitalizacio com o scanner laser utilizado (Lumiscan 50), cada regido de 1 cm’
deve conter aproximadamente 70X70 pixels com resolucio de contraste de
12 bits, o que significa tons de cinza variando de 0 (cor preta) a 4096 (branco).
Na pratica, porém, em funcao das caracteristicas de calibragio do Lumiscan
50, cuja faixa dinamica de densidade optica (D.O.) fica entre 0 e 3,5, a
quantidade maxima de niveis de cinza que se verifica para imagens por ele
digitalizadas esta em aproximadamente 3500.

O processamento nos conjuntos A, € A, foram efetuados nas

imagens inteiras utilizando como parametros os valores mostrados na tabela

60.1. Os valores que forneceram os melhores resultados para o conjunto A1 e

A, foram n=200, h=20e k=0,95. Em varias imagens os resultados foram

igualmente significativos e encontram-se dispostas no apéndice A desse

trabalho.
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Tabela 6.1 Pardmetros do processamento do conjunto de imagens mamograficas A, e A,.

n H K
(dimensao da janela) | (salto no janelamento) (percentual de selecdo das
maiores dimensoes fractais)

50 10 0,8

50 20 0,95

70 10 0,8

100 10 0,8

100 20 0,8

120 20 0,8

120 20 0,95

160 20 0,8

160 40 0,8

160 80 0,8

200 20 0,95

200 40 0,8

240 40 0,8

240 80 0,8

Figura 6.5. Exemplo de imagem de Phantom (“Jodao Emilio” ) com destaque para os clusters

de microcalcifica¢des simulados (quadro assinalado).
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Outro conjunto utilizado nos teste foi formado por regides de

interesse de phantoms (Figuras 6.5 e 6.6), chamado de B,, composto por 25

RI’s com microcalcificagoes agrupadas (Figuras 6.7 e 6.8).

Figura 6.6. Exemplo de imagem de Phantom antropomorfico (Nuclear Associates, mod. 18-

225) com destaque para os c/usters de microcalcificagdes simulados (quadro assinalado).

Os recortes foram efetuados manualmente em dimensoes variadas
de acordo com o tipo de imagem e da quantidade de estruturas selecionadas
por imagem, podendo ser formados de um a cinco agrupamentos de

microcalcificagoes simuladas (Figuras 6.7 e 6.8).
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Figura 6.7. Exemplos de recortes de imagens de Phantors (RI’s) com varios custers de

microcalcificagdes em uma mesma regiao.

A disposi¢ao das microcalcificagGes simuladas esta em forma de pentagramas
com uma microcalcificagdo por vértice e uma central constituindo, assim, um
conjunto de seis microcalcifica¢des por cluster (Figura 6.8 (a)) ou em forma de
quadrado, também com uma microcalcificagdo por vértice e uma na regiao
central (cruzamento hipotético das diagonais) formando um conjunto de 5
microcalcificagbes por cluster (Figura 6.9 (b)). De acordo com a qualidade da
imagem do phantoms e do tamanho das estruturas simuladas, pode ser possivel

visualizar somente trés, quatro ou eventualmente nenhuma calcificagao.
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Figura 6.8. Exemplos de recortes de imagens de Phantoms (RI’s) com um tnico custer de

microcalcificagdes por regiio.

As microcalcificagoes simuladas tém tamanhos quem variam de
0,13 mm a 0,45 mm representando em alguns casos, um nivel de densidade
bem préoximo aos tecidos mamarios reais de mamas densas (Figura 6.8). Tal
fato ocorre devido a caracteristicas implicitas ao aparelho mamografico
utilizado e aos proprios phantoms utilizados (Goées, 2002).

O conjunto controle desse ultimo, chamado de B,, também foi
formado por 25 RI’s de imagens de phantoms sem microcalcificagoes
agrupadas, ou seja, recortadas a partir de regides “normais” das imagens
utilizadas (Figura 6.9). Apesar de “vazias”, tais regides podem conter alguns
sinais — devido ao ruido randémico gerado pelo tubo de raios X — que nao
representam efetivamente estruturas de interesse clinico, mas que podem gerar

deteccOes falsas-positivas.
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Figura 6.9. Exemplos de recortes de imagens de Phantons (RI’s) sem cluster de

microcalcificagdes — phantom “Joao Emilio” (esquerda) e antropomérfico (direita).

Em ambos os conjuntos de imagens B, € B, os recortes
introduziram a necessidade de uma nova parametrizagao de n, h e k,dadas as
suas particularidades como as dimensées das imagens, bem reduzidas quando
comparadas as de mamas inteiras, fato que influencia diretamente o parametro
n. Dessa forma, o parametro # foi definido com a dimensdo ligeiramente
menor do que a propria imagem. Como exemplo, se uma RI possui 100x100
pixels entao os testes poderiam admitir 70<72<90. Como conseqiiéncia, o
parametro 4 teve que assumir valores proporcionalmente menores (Tabela
6.2) uma vez que nao ha necessidade de gerar varias regides nXn.

O parametro £ ¢ influenciado pela resolug¢do de contraste das
imagens, uma vez que sao estruturas compostas por materiais “artificiais” e
nao tecidos organicos, excetuando-se o phantoms antropomérfico. Quanto a
dimensao fractal, como um phantorr nao representa tecidos organicos com
uma precisao de detalhes suficientes para simular a complexidade desses
6rgaos, o parametro £ teve que ser modificado no sentido de permitir uma
selecio mais grosseira, isto é, de modo a deixar “passar’” estruturas com
praticamente todas as dimensOes fractais calculadas (Tabela 6.2), exceto as

muito baixas.
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O processamento nos conjuntos B, e B, foi realizado nas RI’s com

os parametros dispostos na tabela 6.2. Os valores que forneceram os melhores

resultados para o conjunto B, e B, foram n=60, h=10e k=0,95.

Vale ressaltar que diante da grande variabilidade de caracteristicas
das RI’s de phantoms utilizados nos testes, principalmente de dimensio nXn,
varias parametrizagOes distintas foram necessarias a fim de se obter um
resultado plausivel o que nao deve ser considerado como falha na automacao
do modelo, uma vez que o seu principal objetivo é o processamento de

exames mamograficos completos.

Tabela 6.2 Parametros do processamento do conjunto B, e B, de RI’s de phantorms.

n h k
(dimensao da janela) | (salto no janelamento) (percentual de selecdo das
maiores dimensdes fractais)

50 10 0,8

50 20 0,95

60 10 0,95

60 20 0,95

60 20 0,97

60 10 0,97

80 10 0,8

80 20 0,8

80 10 0,95

80 20 0,95

80 10 0,97

100 10 0,8

100 20 0,8

Por fim, buscando comparar a performance do modelo
desenvolvido através de imagens reais com as dos phantoms, foram utilizados

outros dois conjuntos formados por 25 RI’s de imagens mamograficas
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contendo c/usters de microcalcificagées, denominado C; (Figura 6.10), e o seu

respectivo conjunto controle formado por 25 RI’'s sem clusters de

microcalcificagoes, chamado C, (Figura 6.11).

Figura 6.10. Exemplos de recortes de mamografias (RI’s) com microcalcifica¢oes agrupadas

(sinalizadas pelas setas).
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Figura 6.11. Exemplos de recortes de mamografias (RI’s) sem microcalcificagdes.

Para os conjuntos de imagens C; e C, valem as observagoes feitas
anteriormente em relagdo aos parametros 7 € A, porém para o parametro A,
como as regides sao organicas, as parametrizagoes sio novamente diferentes,
similares ao processamento dos conjuntos A, e A, (Tabela 6.3). Os valores
que forneceram os melhores resultados foram para o conjunto C, e C, foram

n=100, h=10e k=0,9.
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Tabela 6.3. Parametros do processamento dos conjuntos C, ¢ C, de RI’s de mamografias.

n h k
(dimensdo da janela) | (salto no janelamento) (percentual de selecdo das
maiores dimensodes fractais)

50 10 0,8

50 10 0,9

60 20 0,9

80 10 0,9

80 20 0,9

80 20 0,95

80 20 0,97

100 10 0,9

130 10 0,9

130 20 0,9

180 10 0,9

180 20 0,9

180 60 0,95

200 20 0,9

Na proxima se¢do os principais resultados obtidos no
processamento dos conjuntos de imagens aqui descritos serdao comentados

com as principais observagoes relativas a performance geral do modelo.

6.2 — Resultados obtidos

Os conjuntos de imagens B, e B, foram inicialmente utilizados
devido a caracteristica de possuirem um mapeamento prévio com a
localizacao, formato e tamanho das microcalcificagdes o que, obviamente,
torna mais eficaz a constru¢ao do modelo, possibilitando a calibragem dos
parametros utilizados e fundamentalmente a busca pela eficiéncia geral do

sistema.
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Apos a  calibragem prévia dos parametros mencionados
anteriormente, isto ¢é, tamanho 7 da janela (nXn), tamanho 4 do salto no
janelamento, e percentual £ de sele¢io da dimensao fractal, o sistema foi
testado no conjunto B, gerando resultados significativos visualmente (Figuras
0.12 e 6.13). A sensibilidade registrada foi de 0,95 com 1 FP por imagem o
que pode ser considerado como um resultado bastante favoravel diante das

especificidades que o modelo propde.

Figura 6.12. Resultados obtidos com o processamento de RI (650 X 514 pixels) de imagem

de phantom através do modelo proposto, (a) RI original (b) resultado da deteccio.

Figura 6.13. Resultado obtido com o processamento de RI de imagem do phantom

antropomérfico através do modelo proposto, (a) RI original e (b) resultado da detecgao.
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Buscando uma validagao inicial para o sistema, o modelo foi testado

com a mesma parametrizagdo no conjunto controle B, o qual deveria,

idealmente, ndo detectar nenhum agrupamento, uma vez que o conjunto nao
os possui. De fato, como esperado, nesse conjunto o modelo apresentou uma
taxa de falsos-positivos pouco significativa salientando-se que em resultados
praticos, o surgimento de alguns casos de falsos- positivos sao devidos
essencialmente a ruidos introduzidos pelo sistema gerador das imagens
(Tabela 6.4 e Figura 6.14).

Apesar do modelo possuir um modulo de remogao de ruidos como
descrito na se¢ao 5.1, em alguns casos, ruidos grosseiros ainda permanecem,

tato que sera melhor comentado no término desse capitulo.

Tabela 6.4 Percentual de VP e FP obtidos no conjunto B, e B,.

Base de Dados VP (%) Média de Clusters FP por imagem
Conjunto de imagens B, 94 1
Conjunto de imagens B, - 0,3
1,04
] ./FI/Jt/I
I
0.8 "
_ g
[a -
Z
© 0,6
©
g
<)
n 0,4
&
wn B
0.2
0.0t rT7T—T T T T T T T

)
12 14 16 18 2,0
FP por imagem

T
0,0 02 0,4 0,6 0,8 1,0

Figura 6.14. Curva FROC do processamento com o conjunto de RI’s de imagens de

phantoms ( B)).
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Figura 6.15. Curva ROC do processamento com o conjunto de RI’s de imagens de phantoms

(B,) com Az=0,94.

Os resultados obtidos com o processamento dos conjuntos B, e B,

apesar de realizados em RI’s de phantoms, foram indiretamente direcionados a
deteccdo em exames mamograficos completos, isto é, tendo sempre em mente
que o modelo deveria procurar agrupamentos de microcalcificacbes em
exames mamograficos reais.

Dessa forma, as RI’s utilizadas no principio dos testes foram
recortadas de modo a conter as estruturas simuladas num dominio espacial
relativamente maior que a area do proprio custer, sendo eventualmente com
mais de um agrupamento separados por uma distancia relativamente grande

como, por exemplo, trés vezes o diametro da area ocupada pelo custer (Figura

6.16 (b)).
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Figura 6.16. (a) RI de imagem de phantom contendo somente um agrupamento simulado

com dominio ligeiramente maior que a prépria dimensido do ¢uster e (b) contendo dois

agrupamentos separados por uma distancia relativamente grande.

Tal escolha se justifica pelo fato de que em uma RI contendo apenas
um agrupamento, as dificuldades de detec¢do sio minimas ndo
correspondendo aos desafios do processamento de imagens reais. Isso nao
descarta a necessidade de processamento de um unico agrupamento na RI,
pois, se o modelo nao tiver éxito em regides pequenas pré-selecionadas,
certamente devera falhar em regides mais complexas (Figura 6.16 (a)).

A etapa seguinte, uma vez compreendidas as necessidades e
peculiaridades metodologicas do modelo em desenvolvimento, seria o

processamento de imagens mamograficas completas.
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O processamento através do modelo proposto dos conjuntos de
mamografias completas apresentou inicialmente uma performance
relativamente baixa devido principalmente a parametrizagio, uma vez que O
janelamento nXn e mesmo o percentual da dimensio fractal £ sdo
sensivelmente diferentes.

Dessa forma, foi necessaria uma extensa gama de testes com a
finalidade de reparametrizacio do modelo para o processamento inicial das
100 imagens do conjunto A,. A obten¢do desses novos parametros mostrou-
se relativamente dificil visto que em imagens reais, a complexidade dos
tecidos, as diferentes densidades mamarias e a baixa qualidade das estruturas
de interesse procuradas, isto ¢é, microcalcificagbes muito pequenas e
relativamente disformes, tornaram o processamento relativamente variavel
quanto a parametrizagao.

Apb6s a calibragem inicial e, partindo do pressuposto que o modelo é
adaptativo as diferentes densidades mamarias, o modelo foi aplicado as 100
imagens do conjunto A com a devida contagem dos achados VP e FP com
base nas informagoes obtidas nos respectivos laudos médicos.

Os resultados obtidos, entio, mostraram-se satisfatorios (Figura
0.18 e 6.19) apresentando uma sensibilidade de 0,9 com 2 FP’s por imagem
(Figura 6.20) levando a uma area sobre a correspondente curva ROC de 0,88
(Figura 6.17). Tal resultado pode ser considerado satisfatério uma vez que nas
imagens completas dos exames mamograficos, uma grande quantidade de
estruturas podem ser facilmente camufladas pelo tecido mamario,

principalmente as microcalcificagoes.
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Figura 6.17. Curva ROC do processamento com o conjunto A; de imagens mamograficas

completas com Az=0,88.
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Figura 6.18. Exemplo de imagem mamografica processada através do modelo proposto, (a)
original com ¢/uster de microcalcificades — CM, (b) ap6s o processamento com

parametrizacao (k =0,95) e com (k =0,98).
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Figura 6.19. Exemplo de imagem mamografica processada através do modelo proposto: (a)
original com c/uster de microcalcificades — CM, (b) apds o processamento com

parametrizacao (k =0,95) e com (k =0,97).
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Figura 6.20. Curva FROC do processamento com o conjunto de imagens completas de

exames mamogtaficos ( A,).
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No conjunto controle (A,) a média de falsos-positivos por imagem
toi de 1,5, que pode ser considerada baixa levando-se em conta todas as
dificuldades ja comentadas sobre o processamento desse tipo de imagem.
Mais uma vez, o fator que contribuiu mais intensivamente para esses achados
toi o ruido da imagem, agravado pela densidade de algumas imagens presentes

em ambos os conjuntos (Tabela 6.5).

Tabela 6.5. Percentual de verdadeiros-positivos e falsos-positivos obtidos no conjunto 4.

Base de Dados VP Média de Clusters FP
(%) por imagem

Conjunto de imagens A, 90 2

Conjunto de imagens A, --- 1,5

Deve ser observado que, em funcdo de algumas imperfeicdes
graficas na geragdo das imagens através do software Matl.ab, algumas
demarcagoes podem eventualmente aparentar falhas, descontinuidades ou
mesmo descentralizagdes na localizagao dos clusters, porém tal defeito nao
deve ser considerado uma vez que o enderecamento da demarcacio, isto ¢, o
numero das linhas iniciais e finais e das colunas iniciais e finais das regides
demarcadas nao deixa davidas sobre o real posicionamento da deteccao.

Visando investigar o comportamento do modelo com uma imagem
real, porém com um grau de complexidade teoricamente um pouco menor
(como um recorte contendo apenas agrupamentos de microcalcificagoes),
testes foram feitos no conjunto C dos recortes de imagens mamograficas

com e sem agrupamentos de microcalcificagdes (conjuntos C, e C,). O

modelo mostrou um desempenho ligeiramente melhor que o processamento

das imagens dos conjuntos A e A,, apresentando uma sensibilidade
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expressiva de 0,92 (Figura 6.22) com uma area sob a curva ROC de A,=0,91

(Figura 6.21) e com uma média de 1,5 FP’s por regiao de interesse (Tabela

6.6).
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Figura 6.21. Curva ROC do processamento com o conjunto C, com Az=0,91.
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Figura 6.22. Curva FROC do processamento do conjunto formado a partir de RI’s de

exames mamograficos ( C).
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O conjunto controle C, apresentou um taxa relativamente baixa de
achados falsos-positivos (Tabela 6.6) comparavel ao conjunto de mamografias

completas Al' Em alguns casos, devido a complexidade da regiao recordada,

traduzida em termos de densidade dos tecidos e ruido, a performance do
modelo quanto aos achados FP ficam um pouco prejudicada diante da
necessidade de uma maior flexibilidade na permissio dos mapeamentos das

estruturas detectadas (Figura 6.23).

Tabela 6.6. Percentual de verdadeiros-positivos e falsos-positivos obtidos no conjunto C .

Base de Dados VP Clusters FP por
(%) imagem

Conjunto de imagens C, 92 1,2

Conjunto de imagens C, -—- 0,5

@ (b)

Figura 6.23. Exemplo de RI de imagem mamografica processada através do modelo

proposto, (a) original e (b) apds o processamento com possiveis agrupamentos

identificados.

As observagdes acerca das aparentes falhas no mapeamento correto

das detec¢oes devido ao Matl_ab também sao validas para os testes realizados
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nesses conjuntos; entretanto, a qualidade das detecgoes mostrou-se adequada

(Figuras 6.24 e 6.25).

@) ®)

Figura 6.24. Exemplo de RI de imagem mamografica processada através do modelo
proposto: (a) original e (b) apds o processamento com possiveis agrupamentos

identificados.

@ ®)

Figura 6.25. Exemplo de RI de imagem mamografica processada através do modelo

proposto: (a) original e (b) apds o processamento com possiveis agrupamentos

identificados.

Alguns comentarios finais acerca dos resultados alcangados pelo
modelo proposto sao discutidos a seguir buscando-se justificar a estratégia de

delimitagdo dos experimentos realizados.
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6.3 — Discussoes finais

Os resultados obtidos nos testes computacionais sugerem que O
modelo apresentou, de modo geral, uma sensibilidade satisfatéria no
processamento das imagens mamograficas para a detec¢ao de clusters de
microcalcificacdes. A dificuldade inicial no desenvolvimento do modelo
basicamente direcionou-se a parametrizacao, a qual despendeu varios testes
iniciais sem validade para a analise final do modelo o que também gerou um
alto custo em termos de processamento computacional.

Algumas observagoes sobre a parametrizagdo merecem  ser
detalhados.

Como mencionado anteriormente, mediante as caracteristicas das
imagens utilizadas nos trés conjuntos e seus respectivos arquivos controles,
uma regidao de lcm’ deveria representar um subconjunto de 50x50 pixels
porém, na maioria dos testes, foram utilizadas regides de 200x200 pixels nos

conjuntos A, e A, e 100x100 pixels nos conjuntos B, B,, C, e C,. Isso

deveu-se a necessidade de um mapeamento mais abrangente nas imagens, pois
estando as regides muito “justas” uma microcalcificagao poderia “escapar’” do
mapeamento. Esse fato representa mais uma dificuldade geométrico-
computacional, do que oriunda do préprio modelo. Além disso, nos recortes
utilizados nem sempre as imagens possuiam as mesmas dimensoes, exceto nas
RI de mamas onde todas as 50 imagens tinham 129x129 pixels.

Outro parametro que se mostrou sensivel ao processamento entre
os diferentes grupos de imagens utilizados foi o pardmetro S, o qual
representa a amplitude do filtro asterisco (secao 5.1.1). Tal filtro assumiu
valores maiores nas RI’s mais complexas como as de phantoms

antropomotficos (f=5) e de mamografias (f=4). A explicagio para esse
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fato é que nessas regides a presenca de texturas é mais condensada o que
também acarreta uma maior intensidade de ruidos.

No parametro £ referente a porcentagem de estruturas selecionadas
de acordo com a dimensio fractal foi observado que, para imagens
“artificiais”, como no caso dos phantoms, onde a complexidade fractal é menos
significativa, esse parametro praticamente ¢ muito pouco funcional como uma
filtragem para detecgoes falsas-positivas pois o seu calculo nao gerou
diferencas significativas entre as regides pré-selecionadas. Assim, a fim de nao
limitar o mapeamento das regides selecionadas de forma arbitraria, £ assumiu
valores que permitiriam praticamente selecionar qualquer regido ser
selecionada, o que pode ser alcancado fazendo 0,01<k <0,2.

Um outro fator interessante a respeito do parametro £ ¢ que em
imagens de tecidos mais densos, a limiarizagdo tende a selecionar as regides
com menores dimensodes fractais o que é compreensivel pois o alargamento de
contraste inverte um pouco a distribuicio das tonalidades de cinza que
compoem as imagens, tornando as regides mais densas menos saturadas e as
regides mais escuras um pouco mais saturadas (modulagao do contraste). Ja
para as imagens de mamas nao densas, os valores de selecio para as RI’s
verdadeiras-positivas sao maiores invertendo os papéis. Tal comportamento
sugere que essa parametrizacdo que até o momento estd sendo realizada de
maneira empirica, deve ser pensada de forma a acompanhar a densidade
mamaria, ou seja, deve seguir a mesma linha de desenvolvimento dos outros
moédulos  desenvolvidos que compéem o modelo proposto como o
alargamento nao-linear de contraste e a remogao de ruidos.

Apesar das parametrizagoes diferentes entre os trés conjuntos
utilizados, o modelo apresentou um nivel relativamente simples de calibragem,
observando-se que trés parametros podem ser considerados um ndmero
relativamente pequeno quando comparado a complexidade da proposta.

Considerando-se ainda que o objetivo principal é produzir um modelo que
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detecte c/usters de microcalcificagdes na imagem mamografica inteira de modo
a tornar o sistema de analise o mais automatico possivel, para esse caso a
reparametrizagdo pode-se tornar mais simples, pois os tamanhos dos Zfezplates
nao precisam mudar, ja que a imagem ¢ suficientemente grande. As mudangas
de parametros acabam tornando-se mais pronunciadas para processamento de
recortes da mamografia original (ou seja, regiGes de interesse selecionadas),
uma vez que elas poderdo apresentar tamanhos variados. Se, entretanto, a
selecdo de regides de interesse for feita de forma automatica (Martinez, 2007),
esse problema também se dilui, uma vez que os tamanhos tanto das regioes
como dos Zfemplates podem ser previamente definidos e fixados.

Com a quantidade reduzida de parametros livres necessarios a
calibragem do sistema, o modelo torna-se propicio aos esquemas CAD uma
vez que proporcionam autonomia aos futuros operadores do sistema. Como
mencionado no infcio do trabalho, um dos objetivos a médio prazo é, apds o
aperfeicoamento do modelo desenvolvido, a incorporagio do modelo ao
esquema CAD em desenvolvimento pela equipe do LAPIMO, fato
evidentemente possivel com os ajustes necessarios ao sistema proposto.

Como esperado, os testes efetuados em recortes tanto de phantoms
(conjuntos B) quanto de imagens mamograficas (conjuntos C) apresentaram
resultados melhores quando comparados ao processamento da mama por
completo (conjuntos A), o que é compreensivel ja que nos recortes a sele¢ao
da regido descarta estruturas que potencializam o erro, como fronteiras entre a
mama e o fundo da imagem, eventuais massas, falhas do recorte manual da
mama no processo de digitalizacdo, da presenca do ruido sistematico de uma
forma geral e da propria densidade da mama que pode alterar a
parametrizacao da dimensio fractal.

Entretanto, deve ser salientado que mesmo no processamento das

imagens completas, os resultados obtidos apontam uma sensibilidade
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expressiva com baixa taxa de achados falsos-positivos, considerando-se todas
as dificuldades mencionadas no processamento do 6rgao em estudo.

Mediante as especificidades que o modelo desenvolvido propoe, nao
toi possivel estabelecer-se um fator de comparac¢ao entre outros propostos na
literatura pois, nao foi encontrado um sistema de processamento completo
com as caracteristicas do modelo proposto para a deteccio de clusters de
microcalcificacdes capaz de processar a mama por inteiro.

No proximo capitulo, uma sintese de tudo o que foi desenvolvido é
comentada, buscando-se concluir o presente trabalho e sugerindo-se, também,

propostas para continuidade e incremento do sistema.
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CAPITULO 7

Conclusoes

Nesse trabalho um novo modelo de processamento de imagens
mamograficas direcionado a detec¢ao de clusters de microcalcificagdes foi
apresentado, sendo uma das principais caracteristicas o processamento da
imagem mamografica inteira. Isso porque em varios trabalhos encontrados na
literatura o processamento geralmente ¢ direcionado a regides de interesse o
que gera a necessidade de intervencao humana, fato que impede ou limita o
processamento automatico.

O modelo proposto nesse trabalho ¢ constituido de trés partes cujas
funcionalidades sao o melhoramento prévio da qualidade geral das imagens a
serem processadas nos quesitos resolucao de contraste e remogao de ruidos,
uma etapa posterior de pré-segmentacdo geral de bordas e, por fim, um
modulo de selecao de possiveis clusters de microcalcificagdes com filtragem de

achados falsos-positivos.
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A metodologia utilizada para o tratamento do ruido foi o uso de
modelos de difusdo anisotrépica, os quais tém como principal caracteristica a
seletividade no processo de filtragem do ruido. A escolha desse tipo de
modelo justifica-se pelo fato de que, nas técnicas convencionais de filtragem
de ruido baseadas em filtragem passa-baixa, o filtro tende a borrar
excessivamente a imagem, perdendo consequentemente as suas bordas mais
sutis; no caso das imagens mamograficas, isso poderia significar a perda de
microcalcificagdes, o que obviamente comprometeria os objetivos do método
proposto. Como nos modelos de difusao anisotrépica o processo de filtragem
¢ diferenciado de acordo com as regides da imagem, o procedimento de
suavizagdo ¢ mais Intenso nas regioes intra-bordas que, em imagens
mamograficas, sao as texturas correspondentes ao tecido epitelial ou mesmo
massas. Nas proximidades das bordas, principalmente entre massas,
calcificagoes e entre a mama e o fundo da imagem, a filtragem mantém os
contornos bem definidos e preservados, proporcionando sua posterior
identificagdao nos processos de segmentagao.

Dentro dessa classe de modelos foi escolhido o proposto por
Barcelos ez al, 2003, primeiramente pela sua eficiéncia na preservacio de
bordas e, em segundo plano, por conter poucos parametros livres os quais
foram  padronizados nessa proposta, tornando o processamento
computacional automatico, o que vem de encontro ao objetivo geral dessa
pesquisa.

O uso desse modelo representa uma inovagao do ponto de vista de
sua aplicabilidade em imagens mamograficas e, como descrito no capitulo 4,
apresentou resultados significativos quando analisado no processo de
deteccao de microcalcificagoes.

Ainda no aspecto de pré-processamento, mediante o baixo nivel de
contraste apresentado por algumas imagens mamografcas, principalmente em

imagens de mamas densas, percebeu-se a necessidade de um tratamento desse
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atributo levando em consideracio o tipo de imagem mamografica a ser
processada, mais especificamente ainda, a densidade da mama. Os modelos de
alargamento de contraste encontrados na literatura geralmente agem em todo
o dominio da imagem sem considerar aspectos locais, como o tipo de
estrutura em andlise, ou mesmo necessidades especificas do tipo de imagem o
que, em se tratando de mamografias, representa uma restricio na eficiéncia
necessaria.

Assim, um novo modelo nao-linear de alargamento de contraste foi
proposto cuja principal caracteristica é considerar a densidade da mama como
um fator de escala no processamento, aliando a analise de histograma com a
distribui¢ao local das estruturas que compdem a imagem. Nesse modelo, um
histograma fornece as informacbes necessarias quanto a distribuicio dos
niveis de saturacao da imagem. Associado ao valor de densidade, calculado a
partir da proposta de uma func¢do de analise da distribuicdo ponderada dos
niveis de saturacdo de cada tipo de regido que compde a mama € seu
respectivo nivel de saturacdo, proporciona um alargamento dindmico dos
niveis de contraste das imagens mamograficas — em conformidade com o
parametro densidade mamdria. Como resultado, imagens de mamas densas
sofrem uma modula¢do mais intensa do contraste quando comparado a
imagens de mamas nio densas, proporcionando assim, uma qualidade mais
adequada a etapa seguinte do sistema.

Na etapa de pré-segmentacdo de bordas, a associagao do filtro de
Sobel com o filtro diferencial utilizou o que ha de mais caracteristico em cada
um, ou seja, uma filtragem mais grosseira através do filtro de Sobel com o
detalhamento mais refinado da filtragem diferencial. O filtro diferencial é
bastante sensivel a presenca de bordas, inclusive ruidos, uma vez que utiliza o
vetor gradiente para determinar mudangas no sinal bidimensional que compoe
a imagem sendo, dessa forma, seletivo de acordo o minimo grau de mudanga

presente. Ja o filtro de Sobel é um pouco mais grosseiro pois, ao utilizar
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templates para a segmentacado perde muita informacao fora de sua atuacdo
direcional (horizontal e vertical).

A associagao desses dois filtros representa uma proposta inovadora
no sentido em que compara as respectivas segmentacoes de modo a selecionar
somente o que ha em comum nas imagens individualmente segmentadas e que
possivelmente merecem destaque.

Ainda nessa etapa, os filtros morfoldgicos utilizados produziram
imagens com melhores niveis de definicio topoldgica, condi¢ao necessaria a
deteccao de estruturas com formato, geralmente irregular, como as
microcalcificagoes. O novo filtro proposto em formato de asterisco amplifica
as estruturas de interesse ou contrai as estruturas indesejadas (como os ruidos)
mantendo o seu formato. Embora o modelo proposto nio analise o formato
das microcalcificagOes para a classificagio do grau de malignidade (posto que
o objetivo principal aqui era essencialmente a detec¢ao dessas estruturas), a
forma da estrutura ¢ um efeito importante. Afinal, uma alteracdo na forma
poderia causar uma deformidade de modo que uma estrutura tnica, como um
pequeno aglomerado de pixels formadores de uma estrutura ruidosa, poderia
tornar-se duas ou mais, induzindo o modelo a interpreta-la como um
agrupamento de microcalcificacGes, e aumentando, assim, a taxa de achados
talsos-positivos.

O filtro de dilatagao morfolégica foi utilizado para preencher as
estruturas pré-segmentadas, tornando-as topologicamente fechadas, o que
facilita o processo de contagem do numero de microcalcificagdes por regiao
selecionada além de, como mencionado anteriormente, diminuir risco de
introduzir deformidades nos formatos das estruturas.

A unido dessas ferramentas, primeiro delineando as estruturas de
interesse e depois moldando-as como estruturas fechadas, tornou as imagens
mais adequadas a fase posterior de deteccao dos possiveis agrupamentos de

microcalcificagoes.
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O uso de ferramentas funcionais como o vetor densidade e seus
pontos de maximo para a determinacio de possiveis custers de
microcalcificacdo, associado a contagem do nimero de estruturas encontradas
através do filtro desenvolvido de transformacio area-ponto por
conectividades concéntricas (TAP-CC), proporcionou uma forma de detec¢ao
praticamente automatica das estruturas de interesse.

O vetor densidade formado pela contagem de pixels significativos,
isto ¢é, aqueles com valor unitirio na versio bindria da imagem pré-
segmentada, nas varias regides consecutivamente analisadas, foi considerado
como uma func¢io discreta de uma variavel real, cuja curva representa a
distribuicao de agrupamentos de pixels das bordas na imagem mamografica.
Em tese as regides com maiores densidades devem ser aquelas que nio
somente contém bordas entre tecidos com diferentes densidades, mas
também as que contém microcalcificacGes.

O fator densidade traz consigo a possibilidade de selecio de uma
regido contendo uma simples borda entre a mama e o fundo da imagem ou
entre 2 mama e alguma falha no recorte manual da imagem ou ainda entre
tecidos de diferentes densidades porém com a aplicagio do filtro de
densidades concéntricas proposto (TAP-CC), tais situagdes sio minimizadas
uma vez que uma 4area, que na verdade consiste num agrupamento de pixels
significativos, ¢ transformada em um unico pixel. Uma borda nas condi¢oes
acima descritas é transformada em um unico pixel, o que diminui as chances
de futura selegdo como um cluster, notando-se que a selegdo inicial é efetuada
somente em regides que contenham pelo menos trés supostas
microcalcificacGes na contagem das estruturas nelas contidas. Além disso, por
conter varias subestruturas (microcalcificagbes) um agrupamento de
microcalcificagoes geraria uma densidade maior que uma borda simples entre
diferentes densidades de tecidos pois, nesse caso, conteria varios pixels

referentes a cada microcalcificacao.
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Partindo desse pressuposto e utilizando ferramentas relativamente
simples do calculo diferencial e integral, foi proposto o uso do teste da
primeira e segunda derivadas para o calculo dos pontos de maximo da funcao
discreta de densidades, visando a selecao das regides mais densas as quais
possivelmente conteriam as microcalcificagdes agrupadas.

Mesmo filtrando-se somente os pontos de maximo da fungio
discreta de densidades, ou seja, as regides que devem representar
concentra¢oes de bordas significativas, constatou-se que eventualmente,
podem-se selecionar também outras estruturas que nao representam somente
os agrupamentos de microcalcificagoes. Desse modo, foi proposto o uso da
analise fractal, mais especificamente da dimensao fractal, como ferramenta de
classificagio dos tecidos em estudo, nesse caso, as regides previamente
selecionadas como possiveis c/usters de microcalcificagao, como uma forma de
melhorar a determinacdo dos casos verdadeiro-positivos em detrimento dos
talsos achados (falsos-positivos).

A ideia basica por tras da utilizacdo dessa técnica é que cada regido
da imagem possui uma determinada caracteristica relativa a complexidade dos
tecidos que a constituem, complexidade essa possivel de ser mensurada
através da analise fractal. Os tecidos organicos possuem uma forma complexa,
representada por texturas que as diferenciam. Assim, uma regido com
calcificagcdes possui um padrao textural diferente de uma regiao de fundo da
imagem mamografica, ou mesmo em relagdo a uma parte do fundo e outra
parte da mama na mesma regido selecionada, e de outras combinagdes
percentuais de tecidos nas diferentes regides analisadas. E de se esperar, entao,
que estas regides apresentem diferentes dimensdes fractais e a busca de um
padrio para as regides com c/usters de microcalcificagoes poderia fornecer uma
separac¢ao entre achados verdadeiros (VP) e os falsos (FP).

Apos uma extensiva bateria de testes foi estipulado empiricamente

um limiar de valores da dimensdo fractal, variavel de imagem para imagem,
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representando, porém, na maioria dos casos, os maiores valores de dimensao
fractal calculados. Esse limiar, portanto, é tomado de forma dinamica como,
por exemplo, os 90% maiores valores de dimensao fractal para a sele¢ao
definitiva das regides contendo c/usters de microcalcificacbes. Assim, se em
uma imagem forem pré-selecionadas 5 regides candidatas a clusters de
microcalcificacoes com dimensoes fractais 1,5878, 1,4944, 1,5402, 1,5208 ¢
1,4332, entdo a maior dimensao fractal é 1,5878 e para k=0,95, o limiar
torna-se 0,95-1,5878=1,5084 e, portanto, as regioes selecionadas seriam as
correspondentes as com valores de dimensao fractal 1,5878, 1,5402 e 1,5208.

A técnica proposta mostrou-se uma ferramenta promissora na
analise e classificagdo das regides de interesse fornecendo bons subsidios a
reducio da taxa de falso-positivos nas imagens mamograficas processadas.

No caso da ferramenta de analise funcional utilizada a proposta tem
carater inovador uma vez que proporciona um significativo grau de
automagao do processo. Mesmo na analise fractal a aplicabilidade na
classificagdo dos possiveis c/usters de microcalcificacdes tem especificidades
inovadoras, como a limiarizagao dinamica sugerida, a qual torna mais simples
o ajuste de parametro para cada processamento em imagens de caracteristicas
diferentes como resolucido espacial e de contraste.

O modelo apresentou resultados satisfatorios no processamento
tanto de imagens mamograficas inteiras, quanto em recortes de regides de
interesse de imagens mamograficas e de phantoms, conforme descrito e
discutido no capitulo anterior. Os conjuntos foram formados com imagens de
diferentes caracteristicas contendo ¢usters de microcalcificacbes e seus
respectivos conjuntos controle, ou seja, conjuntos com a mesma quantidade
de imagens dos seus pares porém sem a presenca de agrupamentos, a fim de
analisar-se a especificidade do modelo. As curvas FROC e ROC mostraram

uma performance geral significativa. Uma analise mais aprofundada do ponto
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de vista estatistico tornou-se desnecessaria diante do tamanho das amostras
utilizadas na validacio.

Vale salientar que a presenca de imagens de mamas densas nos
conjuntos de imagens utilizados tornou a performance do modelo proposto
menos expressiva, fato natural diante do elevado grau de dificuldade no
processamento desse tipo de imagem. Hsse comprometimento nao foi
especificamente mensurado devido as dificuldades implicitas a esse tipo de
analise, além de ndo ser uma premissa da proposta original do trabalho
desenvolvido o qual, em termos de processamento em esquemas CAD, nio
deve abster-se do tipo e imagem a ser processada.

Diante do ineditismo dos aspectos discutidos, o modelo proposto
nao foi comparado a outros da literatura; no entanto, os resultados obtidos
sao comparaveis, em termos de sensibilidade versus nimero de FP por
imagem, com alguns dos principais modelos propostos recentemente, os quais
em sua maioria se propdoem a processar regioes de interesse previamente

selecionadas. Destacam-se:

® Em 2000, Gavrielides ¢ al., desenvolveram um esquema multi-estagio
em um esquema CAD, também com uma etapa de pré-segmentacao a
qual utiliza analise de histograma e a técnica wusharp masking, para
posterior classificagdo via classificador Fugzgy, resultando em uma

sensibilidade de 93,2% e com uma média de FP de 0,73 por imagem;

® Também em 2000, Yu & Guan, desenvolveram um esquema CAD para
a detecgdo automatica de microcalcificacdes agrupadas consistindo de
duas etapas sendo inicialmente realizado uma segmentacdo através de
transformadas wavelets associada a caracteristicas estatisticas da imagem

para, posteriormente, através do uso de RNA ser efetuado a
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classificagio dos achados. Tal esquema atingiu uma sensibilidade de

90% com 0,5 FP por imagem;

Salfity em 2003, comparou um modelo de detec¢do via Diferenca entre
Funcoes Gaussianas, com e sem informacgoes obtidas a priori como, o
centro do dusters, o tamanho das microcalcifica¢oes, a quantidade de
microcalcificacbes por agrupamento, obtendo em ambas as situagoes

uma performance medida por Az=0,92;

Paquerault ef al., 2004 propuseram um modelo baseado em gradiente
radial (Radial Gradienf) para a segmentacao de microcalcificagoes

mamarias onde, através de um classificador via descriminantes lineares

(LDA — Linear Discriminant Analysis), obtiveram Az=0,806;

Kallergi, 2004, desenvolveu um esquema CAD para a classificagao das
microcalcificacbes mamarias agrupadas baseado em filtragem wavelet
associado com um classificador via RNA o qual obteve uma

performance de Az=98% na analise ROC;

Yu et al, 2006, apresentaram um modelo de deteccao de
microcalcificacbes mamarias usando filtragem wavelet associado a um
modelo de Markov (Markov Random Field Model) o qual gerou uma
sensibilidade de 92% com 0,75 FP por imagem;

Ge et al, 2007 propuseram um modelo para o processamento de
mamografias digitais utilizando redes neurais (CNN — Convolution Neural
Network) obtendo uma performace maxima de 90% de sensibilidade

com 0,63 FP por imagem,;
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o Sankar & Thomas, 2007, utilizaram um modelo essencialmente de
analise fractal utilizando a modelagem Fractal via média e variancia
estatisticas para a detecgdo de microcalcificagdes o qual obteve 82% de

sensibilidade com 0,214 FN por imagem;

Nesses, a pré-selecao da regido de interesse indica que o que esta em
analise ¢ o método de segmentacio de microcalcificagbes isoladas ou
agrupadas, ou seja, unicamente da deteccao das bordas das microcalcificacoes
e nao a localizagao das estruturas no exame mamografico completo.

Dessa forma, o modelo proposto possibilita um elevado grau de
independéncia em relagio a busca de microcalcificagdes agrupadas no
processamento mamografico. Em um esquema CAD, tal automatismo ¢
sempre desejado, uma vez que tais sistemas devem proporcionar um elevado
grau de confiabilidade e, preferencialmente, uma interface amigavel com o
usuario. Como parte dessa interface, a presenca de poucos parametros livres —
ou, idealmente, nenhum — ¢ de fundamental importancia.

No presente modelo, os parametros livres sao o tamanho da janela
de busca (nxn de aproximadamente lcm’ secio 5.1.2), o salto no

janelamento (h, onde os valores que produzem os melhores resultados sao

n n ~ x o <
—<h Sg) e o percentual de selegao das regides de maior dimensao fractal

10
para a redugdo de FP (parametro dinamico sem escala percentual variando no
intervalo 0,75<k<1). Tais parametros podem ser ajustados de modo a
tornarem-se quase constantes e, portanto, tornam o sistema semi-automatico.
Apesar das varias ferramentas matematicas e computacionais
utilizadas no desenvolvimento de cada etapa do modelo proposto, uma das
principais caracteristicas que devem ser ressaltadas na abordagem do seu
desenvolvimento foi sua simplicidade. Comparado a algumas técnicas que

empregam o uso de transformadas wavellets, algoritmos de reconhecimento de
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padroes via analise de componentes principais (PCA — Principal Components
Analysis, LDA — Linear Decompositions Analysis e 1CA — Independent Components
Apnalysis, dentre outras) ou mesmo analise no dominio de frequéncia, que
geralmente utilizam a transformada discreta de Fourier (DFT — Discrete Fourier
Transform), ou mesmo a associacdo entre as varias técnicas citadas na literatura,
as ferramentas utilizadas aqui sdo de relativamente simples implementagao e
baixo custo computacional.

O modelo proposto nesse trabalho atingiu as expectativas esperadas,
fornecendo uma ferramenta semi-automatica para a detec¢ao de clusters de
microcalcificacbes em exames mamograficos completos. Ele, todavia, esta
aberto a sofrer modificacbes futuras, buscando-se a melhora de alguns
aspectos que acrescentariam robustez no processamento. Nesse interim,
finalizamos o presente texto sugerindo algumas propostas para trabalhos

futuros.

7.1 — Sugestdes para trabalhos futuros

O modelo proposto poderia ser incrementando nos seguintes

seguimentos:

1. Emprego de uma rede neural artificial (RNA) para a melhor
selecio de parametros no processamento (calibragem do

sistema);

2. Emprego de técnicas via logica Fuzzy também visando uma

parametriza¢ao mais eficiente;
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3. Uso de outras técnicas de segmentacao na etapa de pré-
segmentacao de bordas associadas ou nio as técnicas ja

utilizadas (Sobel e Diferencial);

4. Aumento da base de testes e implementa¢io de um moédulo
de reconhecimento da resolucao espacial e de contraste da
imagem a ser processada para a eliminagao do parametro #

que define a dimensio da janela;

5. Paralelizacio do cddigo computacional para o aumento da
¢
performance computacional com conseqiente redu¢io do

custo;

6. Uso de outras metodologias para o calculo da dimensdo
fractal, uso do conceito de lacunaridade e sulcolaridade,

também utilizando a anilise fractal; e

7. Uso de uma base de dados composta por imagens
mamograficas obtidas em um mamoégrafo digital direto

(sistema FFDM — de Full Field Digital Mammography).
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Apéndice A

Nesse apéncice algumas imagens mamograficas inteiras processadas
pelo modelo proposto sio apresentadas com o objetivo simplesmente de

acrescentar mais informacao visual dos resultados obtidos.

(2)

Figura A.1. Exemplo de imagem mamografica processada através do modelo proposto: (a) original

com d¢/uster de microcalcificades — CM, (b) ap6s o processamento com parametrizagio (k =0,95).
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Figura A.2. Exemplo de imagem mamografica processada através do modelo proposto: (a) original
sem ¢/uster de microcalcificades, (b) apds o processamento com parametrizagio (k =0,9), com

detec¢io de um achado FP.

(@)

Figura A.3. Exemplo de imagem mamografica processada através do modelo proposto: (a) original
com d¢luster de microcalcificades — CM, (b) ap6s o processamento com parametrizagdo (k =0,93),

com deteccdo de varios achados FP’s.



Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas



http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1

Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo



http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1

