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RESUMO

Este trabalho descreve o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de realcar
microcalcificagOes presentes em mamografias digitais. Para isolar a regido de interesse e/ou
retirar informac@es irrelevantes presentes na imagem, fez-se necessario a criacdo de uma
rotina de pré-processamento para determinar a maior componente conexa. Em seguida, séo
aplicados os operadores morfologicos top-hat e black-hat para realcar a imagem e encontrar
as microcalcificagcdes. Por fim, circula-se a maior concentracdo encontrada na imagem. A
ferramenta obteve 81,81% de acerto em relacdo ao que a biblioteca MIAS aponta como maior
concentracdo de microcalcificacbes. Os resultados demonstram que a ferramenta
desenvolvida é eficiente para encontrar aglomerados de microcalcificacdes, porém necessita
de alguns ajustes para diminuicéo de falsas microcalcificagdes eventualmente realcadas.

Palavras-chave: Operadores morfologicos. Microcalcificagdes. Processamento de imagens.
Mamografia digital.



ABSTRACT

This paper describes the development of a tool able to highlight microcalcifications present in
digital mammograms. To isolate the region of interest and/or remove irrelevant information
present in the image, it was necessary to create a pre-processing routine to determine the
largest connected component. Then, morphological operators top-hat and black-hat are
applied to enhance the image and find the microcalcifications. Finally, the highest
concentration found in the image is circulated. The tool has obtained 81,81% accuracy
compared to the MIAS library about circulating the highest concentration of
microcalcifications. The results show that the developed tool is efficient to find clusters of
microcalcifications, however adjustments are still required to decrease false
microcalcifications eventually highlighted.

Key-words: Morphological operators. Microcalcifications. Image processing. Digital
mammography.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizacdo Mundial de Saude (2012, tradugdo nossa), o cancer é uma das
principais causas de morte no mundo. Mais de 12,7 milhdes de pessoas sdo diagnosticadas
todo ano com céancer e 7,6 milhGes de pessoas morrem vitimas da doenca. Se ndo houver
intervencdo, estima-se que o numero de casos de cancer no mundo deva aumentar 75% até
2030. A cada més, cerca de 600.000 pessoas morrem por causa do cancer e muitas destas
mortes poderiam ser evitadas caso houvesse maior financiamento para programas de
deteccdo, prevencdo e tratamento da doenca (INTERNATIONAL UNION AGAINST
CANCER, 2012, traducdo nossa).

Segundo Instituto Nacional de Cancer (2012), o cancer é um conjunto de mais de 100
doencas que tém em comum o crescimento desordenado das células, que invadem o6rgdos e
tecidos. Estas células, que se dividem rapidamente, tendem a ser agressivas e incontrolaveis,
causando tumores malignos que podem se espalhar pelo corpo. Estes tumores podem ter
inicio em diferentes tipos de células e de acordo com o tecido em que surgem, possuem
diferentes classificagdes. Os tumores podem ser carcinomas caso comecem no tecido epitelial,
como pele ou mucosa, ou sarcomas caso comecem em tecidos conjuntivos, cOmo 0SSO,
masculo ou cartilagem.

De acordo com o Instituto Nacional de Cancer (2012), um dos principais 6rgdos
afetados pelo cancer é a mama, onde na maioria dos casos atinge as mulheres e sdo
carcinomas, porém existem casos em que sdo sarcomas, onde comecam pela musculatura da
mama. Para Lins e Bernz (1999, p. 85), uma das formas de prevencao da doenca é através do
Auto-Exame das Mamas (AEM) que consiste na inspecdo (visualizacdo) e palpacdo (toque)
das mamas realizado pela prépria mulher. De acordo com Mitchell Jr (1993, p. 16), este
método possui algumas deficiéncias, como por exemplo, entre 80 e 90% dos nddulos
autodescobertos s@o benignos, o que faz com que procedimentos invasivos como biopsias
sejam possivelmente utilizados sem necessidade. Outro argumento utilizado contra 0 AEM ¢
que caso a mulher ndo encontre nenhuma alteracdo na mama, dificilmente procurard um
médico para realizar exame fisico regular.

Desta forma, para um diagndstico mais preciso e precoce foi criada a mamografia de
alta resolucéo, utilizada pela primeira vez em 1913 por Albert Salomon, que foi a primeira
pessoa a visualizar microcalcificacdes associadas a malignidade, embora na época néo tivesse
avaliado o significado ou utilidade de sua observacdo (GOLD; YAGHMAI; BASSETT, 2000,
p. 3). Para Oliveira, Almeida e Luna (1997, p. 45), a Mamografia de Alta Resolucdo (MAR) é
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0 exame mais indicado no estudo das mamas de mulheres acima de 35 anos, por ser 0 método
que apresenta os melhores resultados e por ser o Unico método capaz de detectar
precocemente as malignidades, aumentando a chance de cura.

Para Farria, Kimme-Smith e Basset (2000, p. 30), “A qualidade da imagem
mamogréfica € uma combinacgdo entre contraste, resolugdo, nitidez e ruido”, onde qualquer
complicagdo em um destes artefatos dificulta o diagndstico do especialista. Segundo Caldas et
al. (2005), os defeitos nas imagens ou qualquer variacdo na densidade mamografica nédo
causada por atenuacdo real da mama podem criar falsas lesdes ou mascarar verdadeiras
anormalidades.

Segundo Silva, Schiabel e Nunes (2003), atualmente j& existem sistemas
comercialmente disponiveis para melhorar a qualidade de imagens mamograficas, inclusive
com eficacia comprovada por exaustivos testes. Porém no Brasil ainda € uma realidade
incipiente, pois tais sistemas possuem um custo muito elevado e séo vendidos acoplados a
equipamento médicos, tornando inviavel a aplicacdo por qualquer especialista, principalmente
se tratando do caso de salde publica.

Diante do cenério descrito acima, este trabalho apresenta uma ferramenta para realce
de possiveis microcalcificagdes mamaérias encontradas em mamografias digitais, que pode ser
utilizada pelos médicos especialistas sem necessidade de ser acoplada a nenhum outro

equipamento médico.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho €é desenvolver uma ferramenta capaz de realcar
microcalcificages mamarias em imagens mamograficas.

Os objetivos especificos do trabalho séo:

a) identificar a area de interesse a ser analisada em mamografias digitais;

b) realcar possiveis microcalcificagdes encontradas a partir da area de interesse.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd subdividido em quadro capitulos, sendo que o primeiro capitulo é
responsavel por abordar a justificativa para desenvolvimento do trabalho, os objetivos e
estrutura do mesmo.

O segundo capitulo aborda a fundamentacdo tedrica relevante para o desenvolvimento
deste trabalho, explicando conceitos gerais e apresentando trabalhos correlatos ao proposto.
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O terceiro capitulo, por sua vez, apresenta o desenvolvimento da ferramenta, onde sdo
listados seus requisitos, bem como sua especificacdo através dos diagramas de caso de uso, de
classes e de atividade. Também é descrita a implementacdo, apresentando técnicas e
ferramentas utilizadas, operacionalidade e, por fim, sdo apresentados e discutidos o0s
resultados obtidos.

Por fim, o quarto capitulo apresenta as conclusdes formuladas a partir deste trabalho e

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A secdo 2.1 apresenta conceitos béasicos sobre o cancer de mama, nddulos e
microcalcificacGes, Gtil para a compreensdo dos elementos a serem analisados pela
ferramenta. Na secdo 2.2 é apresentado o conceito de realce de imagens bem como um
apanhado geral sobre morfologia matematica e seus operadores basicos. A se¢do 2.3 destina-
se a introduzir o conceito de segmentacdo e algumas de suas técnicas, que é utilizada para
reduzir as imagens a informacdes, posteriormente analisadas pela ferramenta. Por fim, na

secdo 2.4 encontram-se 3 trabalhos correlatos ao trabalho desenvolvido.

2.1 CANCER DE MAMA

Segundo Instituto Nacional de Cancer (2012), o cancer de mama é o crescimento
desordenado das células, que invade o 6érgdo e seus tecidos. Estas células, que se dividem
rapidamente, tendem a ser agressivas e incontrolaveis, causando tumores malignos e que
podem inclusive acabar se espalhando pelo corpo. As causas desta doenca podem ser internas
ou externas ao organismo; onde as causas externas referem-se ao meio ambiente e aos habitos
ou costumes da sociedade; ja as causas internas sdo na maioria das vezes, geneticamente pré-
determinadas e estdo relacionadas a capacidade do organismo de se defender das agressfes
externas.

Conforme Linz e Bernz (1999, p. 100), as anomalias visiveis através das mamografias
digitais podem ser agrupadas em sinais diretos, secundarios e indiretos. Os sinais diretos mais
importantes sdo os noédulos e microcalcificagdes. Os sinais secundarios aparecem na forma
avancada da doenca e pode ocorrer espessamento cutaneo e retracdo. Com relacdo aos
sintomas indiretos, pode-se citar a assimetria do tecido mamario, canais focalmente dilatados
e neodensidade.

Com relacdo ao diagndstico do cancer de mama, segundo Lins e Bernz (1999, p. 85),
cerca de 90% dos casos de cancer de mama sdo descobertos pelas proprias mulheres através
do AEM, por meio do toque e inspecdo visual. Porém, por possuir muitas deficiéncias e
pontos negativos, como por exemplo, a mulher ndo procurar um especialista caso nao
encontre nenhuma anormalidade na mama e somente detectar o nédulo apds 0 mesmo ser
palpavel, é recomendado que as mulheres acima de 35 anos realizem o exame de MAR.
Segundo Bassett e Gold (1993, p. 130) este “[...] € o unico método comprovadamente capaz
de detectar o cancer ndo-palpavel da mama. O objetivo fundamental da mamografia é a

deteccdo precoce, a chave para o tratamento bem-sucedido do cancer de mama”.
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2.1.1  Nodulos

De acordo com Duarte (1994, p. 66), o nddulo constitui uma das formas mais
frequentes de representacdo mamografica de um cancer de mama, e Toscano (1994, p. 20)
afirma que estes sinais radiograficos podem estar associados a microcalcificacbes ou sinais
secundarios, como espessamento e retracao da pele.

Oliveira, Almeida e Luna (1997, p. 45) afirmam que a analise de um noédulo mamario
deve levar em consideracdo contorno, densidade, forma e tamanho. O contorno € a
caracteristica mais importante e pode ser: espiculado, lobulado ou bem-definido. A segunda
caracteristica mais importante do nodulo é a densidade, que é média ou elevada, nunca
possuindo densidade baixa. Quanto a forma, podem ser esféricos, ovalares ou sem forma
definida. Por fim, o tamanho ajuda muita no acompanhamento da doenca, pois um carcinoma
dependendo da agressividade da lesdo duplica de tamanho entre 100 e 180 dias, j& uma lesdo
benigna tem crescimento mais demorado.

A Figura 1 exemplifica um nédulo mamario presente em uma mamografia.

Figura 1 — Nédulo mamaério visivel em mamografia digital

Fonte: Mascaro (2007, p. 13).
Na Figura 1 percebe-se a presenca de um nddulo mamaério (ou tumor) maligno.

Conforme Mascaro (2007, p. 13), um nddulo é considerado benigno se é limitado a pequenas
camadas de célula e ndo ultrapassa tecidos vizinhos ou 6rgdos. Mas se o nodulo se espalha

para tecidos vizinhos ou 6rgaos, ele é considerado maligno.

2.1.2  Microcalcificacgdes

Segundo Toscano (1994, p. 21), “As microcalcificagdes sdo as menores estruturas que
podem ser identificadas na mamografia, inclusive nas mamas densas, correspondendo as
vezes ao Unico sinal da presenca de uma lesdo maligna”. O autor afirma ainda que as
microcalcificacBes sdo perceptiveis em cerca de 30 a 40% dos casos de cancer de mama e de
acordo com Ariel e Cahan (1994, p. 53) este tipo de lesdo ocorre em aproximadamente 85%
das pacientes.

Com relacdo a causa do surgimento destes sinais radiograficos, Duarte (1994, p. 67)

afirma que uma das causas mais frequentes € representada por microfocos de necrose de
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tecido adiposo, porém algumas enfermidades como o diabetes, estimulam o aparecimento
relativamente precoce destas microcalcificacgoes.

As microcalcificacoes, segundo Lins e Bernz (1999, p. 102): “[...] sao definidas como
estrutura opacas, com densidade célcica e tamanho igual ou menor que 0,5cm, que devem ser
analisadas de acordo com o numero, forma, densidade e distribui¢do”. Para a maioria dos
autores, o agrupamento de microcalcificagfes é suspeito se possui 5 ou mais ocorréncias por
centimetro cubico.

A Figura 2 exemplifica um caso de microcalcifica¢fes visiveis em uma mamografia.

Figura 2 — Cluster de microcalcificagdes vi

sivel em mamografia digital

Fonte: Mascaro (2007, p. 13).

Na Figura 2 percebe-se a presenca de um cluster de microcalcificagdes. Segundo
Mascaro (2007, p. 13), as microcalcificacdes sdo depositos de calcio em formato de granulos
que ocorrem como resultado de secre¢es dentro de estruturas que se tornaram espessas e
secas. Isso geralmente ocorre devido a especializa¢do dos tecidos da mama na producdo de

leite, 0 qual é rico em calcio.

2.2 REALCE DE IMAGENS

Conforme descrito por Conci, Azevedo e Leta (2008, p. 55) “O realce tem por objetivo
destacar detalhes da imagem que sdo de interesse para analise ou que tenham sofrido alguma
deterioracdo”. Ja segundo Shin-Ting (2007, p. 141), entende-se por realce de uma imagem, a
utilizacdo de técnicas que tem por objetivo acentuar algumas caracteristicas da imagem de
forma que o resultado seja mais apropriado para uma aplicacdo especifica do que a imagem
original. Dentre varias finalidades das técnicas de realce de imagens pode-se citar: aumentar o
contraste, melhorar a qualidade visual e até mesmo facilitar processamentos adicionais e
detectar bordas em determinadas imagens.

Segundo Bastos (2002), as técnicas de realce podem ser baseadas em processamento
ponto-a-ponto, onde o nivel de cinza de um pixel é alterado independentemente do valor de
seus vizinhos, ou pelo processo de filtragem, onde o novo valor do pixel é calculado

considerando-se os valores dos pontos vizinhos.
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Para obtencdo do realce de uma imagem, varias técnicas podem ser utilizadas no
processamento, onde uma delas é o histograma, que relaciona os valores de niveis de cinza
presentes na imagem com a frequéncia em que aparecem. Shin-Ting (2007, p. 141) descreve
que “E comum o uso do histograma nestas técnicas para analisar a distribui¢do de ocorréncias
de niveis de cinza/cores numa imagem [...] e decidir os novos valores para cada pixel”.

Um histograma ¢ definido por Brys como:

[...] uma das formas mais comuns de se representar a distribuicdo dos DNs de uma
imagem, e possivelmente a mais Gtil em processamento digital de imagens. Ele
fornece a informacéo sobre quantos pixels na imagem possuem cada valor possivel
de DN (que, no caso das imagens de 8 bits, variam de 0 a 255) ou, de forma
equivalente, qual a proporcdo da imagem que corresponde a cada valor de DN.
(BRYS, 2008, p. 42).

Para obtencdo de realce em imagens é comum também a utilizacdo de técnicas

baseadas em morfologia matematica.

2.2.1  Morfologia matematica

Conforme descreve Alvarenga et al. (2003, p. 93), “A morfologia matematica é o
estudo quantificado da forma e estrutura de conjuntos de pontos (no caso de imagens,
conjunto de pixels), cujo principal objetivo é revelar a estrutura dos objetos formados pelos
pontos através da transformacéo dos conjuntos que os modelam.”

De acordo com Ren (2010), a linguagem utilizada pela morfologia matematica é a
teoria dos conjuntos, onde conjunto representa objetos em uma imagem. Pode-se dizer que
em uma imagem bindria, o conjunto de todos os pixels pretos representa a descricdo completa
da imagem. Assim, para utilizacdo da morfologia matematica no processamento de imagens
surgiram os Operadores Morfolégicos (OM).

Em aplicagdes simples, os OMs utilizam apenas a imagem a ser analisada e um
Elemento Estruturante (EE), onde o EE é representado por uma imagem com dimensoes
menores e com geometria conhecida. Caso o EE coincida com alguma estrutura da imagem
que esté sendo analisada, uma determinada transformacédo é ou néo realizada, dependendo do
operador aplicado. Desta forma, o EE deve ser adaptado as propriedades geométricas dos
objetos estudados na imagem. Existem também OMs que utilizam além da imagem original e
do EE, outra imagem conhecida como marca. A marca sofre uma transformagdo morfoldgica
e seu resultado é forcado a pertencer ao dominio definido pela imagem original, também
conhecida como mascara (ALVARENGA et al., 2003).

Ainda segundo Alvarenga et al. (2003), existe uma ampla classe de operadores nao-

lineares, porém estes sdo construidos com base em dois operadores morfoldgicos basicos:
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erosdo e dilatagdo. Um exemplo de combinagédo entre operadores morfoldgicos basicos séo os
operadores de abertura e fechamento.

2211 Erosdo

De acordo com Alvarenga et al. (2003), o operador morfoldgico de erosdo faz com que
0s objetos encolham. O quanto e como a imagem deve encolher depende da determinacgdo do
EE. Ja Vinhais (2008), afirma que a erosdo tende a criar objetos menores ou elimina-los por
remocao de pixels.

O Quadro 1 apresenta uma das possiveis formas de denotacdo da operagdo de erosdo
da imagem A pelo EE B definida por Ren (2010), onde os conjuntos A e B s&o membros do

espaco bidimensional de numeros inteiros Z2.

Quadro 1 — Denotagdo da operacgao de erosao
AEB ={x|(B), c A)

Fonte: Ren (2010).

Na denotacdo apresentada, a erosdo de A por B é o conjunto de todos os pontos X tais
que B, quando transladado para o x fique contido em A.

A Figura 3 ilustra um exemplo da operacdo de erosdo, onde o item C1 é a imagem
resultante da erosao da imagem A pelo EE B1 e o item C2 é a imagem resultante da eroséo da

imagem A pelo EE B2.
Figura 3 — Exemplo da operagéo de erosdo
=

3x3, origin

at the center -

C2
\ T

5x3, origin
at the center

Fonte: adaptado de Ren (2010).
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A Figura 4, por sua vez, ilustra um exemplo de erosdo de imagem em nivel de cinza,
onde a Figura 4, item a, exibe a imagem original e a Figura 4, item b, apresenta a imagem

erodida. A erosao foi realizada utilizando um EE de tamanho 3x3 com mascara cheia.

Figura 4 — Exemplo de erosdo de imagem em nivel de cinza

Fonte: adaptado e Medeiros, Silva e Nogueira (2002).

Percebe-se através da Figura 4b, que o resultado visual da imagem erodida em niveis
de cinza apresenta-se com uma reducdo dos padrdes claros e o alargamento das regides
escuras (MEDEIROS, SILVA E NOGUEIRA, 2002).

2.2.1.2 Dilatacdo

De acordo com Alvarenga et al. (2003), a dilatacdo faz com que os objetos aumentem
ou dilatem. O quanto e como a imagem deve dilatar depende da determinagdo do EE. Ja
Vinhais (2008), afirma que a dilatacdo tende a fechar buracos na imagem original, criando
objetos maiores por adi¢do de pixels.

O Quadro 2 apresenta a definigdo da operacdo de dilatacdo da imagem A pelo EE B
definida por Ren (2010), onde os conjuntos A e B s&o membros do espago bidimensional de

nameros inteiros Z2, e @ representa o conjunto vazio.

Quadro 2 — Denotacdo da operacdo de dilatacdo

A®B={zI(B), nA#J}
Fonte: Ren (2010).
Na denotacgéo apresentada, o processo de dilatacdo comeca na obtencéo da reflexdo de

B em torno de sua origem, seguido da translacdo dessa reflex&o por x. A dilatacdo de A por B
é entdo o conjunto de todos os deslocamentos x tais que A sobreponham-se em pelo menos
um elemento néo nulo.

A Figura 5 ilustra um exemplo da operagdo de dilatacdo, onde o item C1 é a imagem
resultante da dilatacdo da imagem A pelo EE B1 e o item C2 é a imagem resultante da

dilatagdo da imagem A pelo EE B2.
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Figura 5 — Exemplo da operagéo de dilatacio

et
3x3, origin

at the center

\

5x3, origin
at the center

Fonte: adaptado de Ren (2010)
A Figura 6 ilustra um exemplo de dilatacdo de imagem em nivel de cinza, onde a
Figura 6, item a, exibe a imagem original e a Figura 6, item b, apresenta a imagem dilatada. A

dilatacdo foi realizada utilizando um EE de tamanho 3x3 com mascara cheia.

Figura 6 — Exemplo de dilatacdo de imagem em nivel de cinza

Fonte: adaptado de Medeiros, Silva e Nogueira (2002).
Percebe-se através da Figura 6b, que o resultado visual da imagem dilatada em niveis

de cinza apresenta-se com diminuic¢Ges dos padrbes escuros e alargamento nas regides claras
(MEDEIROS, SILVA E NOGUEIRA, 2002).

2.2.1.3  Abertura

De acordo com Alvarenga et al. (2003), a operagdo de abertura possui um efeito de
alisamento do contorno, eliminando pequenas protuberancias de uma imagem.

O Quadro 3 apresenta a definicdo da operacdo de abertura morfolégica da imagem A
pelo EE B definida por Ren (2010), onde os conjuntos A e B sdo membros do espaco

bidimensional de nimeros inteiros Z2.
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Quadro 3 — Denotagéo da operacao de abertura

AoB=(ACB)® B

Fonte: Ren (2010).

A abertura morfologica de uma imagem consiste na erosdao da mesma com EE B,
seguido de uma dilatagdo da imagem resultante com o EE B (ALVARENGA et al., 2003).
Um exemplo da operagdo de abertura € ilustrado atraves da Figura 7.

Figura 7 — Exemplo da operacao de abertura

A AOB (A6B)®B

. B 3x3, ongin at the center

Na Figura 7, o item A representa a imagem original e B o EE. Na parte superior da

Fonte: adaptado de Ren (2010).

figura ao lado da imagem original sdo apresentados respectivamente os resultados da erosédo
da imagem A com EE B, e a dilatacdo do resultado anterior com EE B. Percebe-se que como
resultado da operacdo de abertura o contorno foi alisado e, o istmo estreito que existia no
meio do objeto foi quebrado, resultando em dois objetos.

2.2.1.4 Fechamento

De acordo com Alvarenga et al. (2003), a operagdo de fechamento possui um efeito de
preencher pequenos buracos e lacunas no contorno de uma imagem.

O Quadro 4 apresenta a definicdo da operacdo de fechamento morfoldgico da imagem
A pelo EE B definida por Ren (2010), onde os conjuntos A e B s&o membros do espago

bidimensional de nUmeros inteiros Z2.
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Quadro 4 — Denotagéo da operacdo de fechamento

AeB=(A® B)SB

Fonte: Ren (2010).

O fechamento morfoldgico de uma imagem consiste na dilatacdo da mesma com EE B,
seguido de uma erosdo da imagem resultante com o EE B (ALVARENGA et al., 2003). Um
exemplo da operacdo de fechamento é ilustrado através da Figura 8.

Figura 8 — Exemplo da operacdo de fechamento

A A®B (A®B)OB

. B 3x3, origin at the center

Fonte: adaptado de Ren (2010).

Na Figura 8, o item A representa a imagem original e B o EE. Na parte superior da
figura ao lado da imagem original sdo apresentados respectivamente os resultados da
dilatacdo da imagem A com EE B, e a erosao da resultante anterior com EE B. Percebe-se que
como resultado da operagdo de fechamento o buraco existente no meio do objeto foi

preenchido.

2.3 SEGMENTACAO

Segundo Russ (1994, p. 347, tradugdo nossa), “Um dos passos amplamente mais
utilizados no processo de reducéo de imagens a informacao ¢ a segmentagao [...]”. Saldanha e
Freitas (2009) afirmam que a obtencdo de melhores resultados provenientes da andlise de
informagdes extraidas de uma imagem esta diretamente relacionada a qualidade do tratamento
feito sobre a fonte de dados, onde tradicionalmente a segmentagdo tem sido utilizada como
forma de extrair estas informaces da fonte.

Segundo Ataide e Pimentel (2008, p. 1), “O objetivo da segmentacdo de imagens ¢
extrair informacGes da imagem de entrada para formar uma imagem de saida que contenha
menos informagdes, mas que essas informacoes sejam mais relevantes do que todo o contetdo

descartado”.
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Petrou e Bosdogianni (1999, p. 265, traducdo nossa) afirmam que a segmentacao
representa uma area de pesquisa importante do processamento de imagens. Segmentar
consiste em verificar cada ponto da imagem para dividi-la em regides que correspondem a
objetos ou partes de objetos. Estas regides sdo formadas por pontos que contém caracteristicas
comuns, como cor, por exemplo, indicando que formam um mesmo objeto (componente
conexa) ou parte.

Ataide e Pimentel (2008, p. 3) afirmam que existem varias técnicas utilizadas na
segmentacdo de imagens, porém ndo ha um método Unico e funcional para qualquer
aplicacdo. Algumas técnicas tradicionalmente utilizadas séo: a limiarizacdo, que separa 0s
pixels da imagem em dois grupos de acordo com um valor de limiar; o crescimento de
regides, que agrupa pontos que possuem caracteristicas semelhantes; e a detec¢cdo de bordas,
que identifica mudancas bruscas entre pixels vizinhos.

Com relacgdo a utilizacdo da segmentacdo, Ataide e Pimentel (2008, p. 2) indicam que a
mesma € utilizada em diversos tipos de aplicacbes praticas, como por exemplo:
reconhecimento facial, localizacdo de objetos em imagens de satélite, radares de transito,

cirurgia guiada por computador e equipamentos de tomografia.

2.3.1  Componentes conexas

Wangenheim (2007) define uma componente conexa como sendo um conjunto finito
de pixels conectados que compartilham de uma determinada propriedade V, onde dois pixels
serdo considerados conectados ou conexos quando existir um caminho entre eles em que
todos os pixels do caminho apresentarem determinada propriedade V, que geralmente diz
respeito a cor do pixel.

Conci, Azevedo e Leta (2008, p. 214) afirmam que a conectividade entre pixels é
muito importante para estabelecer componentes de regides de uma imagem e bordas de
objetos, bem como afirmam que usualmente estes componentes conexos sdo definidos como
objetos de uma imagem.

Para encontrar um componente conexo é necessario entender o conceito de pixels
vizinhos, e de acordo com Klava (2006), existem duas formas de definir as vizinhangas de um
pixel, a 4-conectividade e 8-conectividade. Os pixels vizinhos por 4-conectividade do pixel p
sd0 0s que estdo posicionados ao seu redor na direcdo vertical e horizontal. J& os pixels
vizinhos por 8-conectividade do pixel p sdo os que estdo posicionados ao seu redor na posi¢éo

vertical, horizontal e também diagonais.



27

A Figura 9 ilustra estas defini¢cOes, onde os pixels que estdo na cor cinza sao os pixels
considerados vizinhos de acordo com seu tipo de vizinhanga. O item A representa os vizinhos

por 4-conectividade, ja o item B representa os vizinhos por 8-conectividade.

Figura 9 — Diferenca entre 4-conectividade e 8-conectividade

A B
Fonte: adaptado de Klava (2006, p. 6).

A partir destas definicGes é apresentada a Figura 10 que ilustra um exemplo de como o
tipo de vizinhanca utilizada pode interferir no resultado da analise.

Figura 10 — Componentes conexas em uma imagem

Fonte: Dambros (2008, p. 37).
A Figura 10 representa uma imagem bidimensional que se for analisada considerando
0 tipo de vizinhanga 4-conectividade, existem 3 componentes conexas. Porém, se a mesma
imagem for analisada considerando o tipo de vizinhanga 8-conectividade, existem 2
componentes conexas (DAMBROS, 2008, p. 37).

2.3.2  Limiarizacdo

De acordo com Saldanha e Freitas (2009), a limiarizacdo é a forma mais simples de
segmentar imagens, por isso Pereira (2009) afirma que a limiarizacdo, ou thresholding, é a
técnica de segmentacdo mais utilizada.

A segmentacdo por limiarizacdo tem por objetivo separar regides de acordo com a
tonalidade de brilho do pixel analisado, ou seja, os pixels com nivel de cinza dentro de uma
determinada faixa sdo agrupados e representados por uma mesma tonalidade. Com isto €

possivel separar 0s objetos do fundo da imagem (PEREIRA, 2009).
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O Quadro 5 apresenta um algoritmo de limiarizagdo que transforma uma imagem de

entrada em nivel de cinza em uma imagem binéria.

Quadro 5 — Algoritmo de limiarizacdo

f = thresholding(f,RX)
f: imagem de entrada
A: limiar de separacéo

para cada pixel p de f faga
| se f(p) £ A entédo

| | f(p) <« O

| senédo

L L f(p) « 255

Fonte: adaptado de Klava (2006, p. 10).

Neste algoritmo especificado por Klava (2006, p. 10), ocorre uma leitura pixel a pixel
da imagem de entrada e, se o valor deste pixel for menor ou igual ao limiar definido, o novo
valor atribuido ao pixel é 0, ou seja, a cor preta. Caso o valor do pixel seja maior que o limiar
definido, sera atribuido ao pixel o valor 255, ou seja, a cor branca.

A Figura 11 ilustra um exemplo de segmentacdo pela técnica de limiarizacdo, onde a
figura 11a corresponde a imagem de entrada em nivel de cinza. A Figura 11b, por sua vez,

corresponde a imagem binaria de saida, apos utilizacdo da técnica com valor de limiar 140.

Figura 11 — Exemplo de limiarizagdo

(a) imagem original (b) imagem binéria

A escolha do valor de um limiar adequado pode ser realizada também de forma
automatica, por exemplo, através da analise do histograma da imagem, que é um grafico com
a frequéncia dos niveis de cinza presentes na imagem (KLAVA, 2006, p. 10). Um caso

simples de ser entendido € um histograma bimodal, onde o histograma apresenta dois picos



29

separados por um vale entre eles, o que poderia representar duas regides distintas, ou ainda
um objeto e um fundo (SALDANHA E FREITAS, 2009).

A Figura 12 ilustra o caso de um histograma, onde a Figura 12a corresponde a imagem
em nivel de cinza, ja& a Figura 12b representa o histograma gerado a partir desta imagem.
Percebe-se que, por exemplo, existem 3091 pixels com valor 130 e um total de 667.648 pixels
na imagem. Nota-se também que existe uma quantidade elevada de pixels com valor entre 0 e
3. Isto ocorre pois estes pixels dizem respeito a area de filme da imagem (regido preta) que

abrange grande parte da imagem.

Figura 12 — Exemplo de um histograma

[ndes: 130 Fimels: 209
[0.5 %)
Total pixels: BE7E43 Awerage; 73.59
(a) imagem original (b) histograma da imagem

Conforme afirma Klava (2006, p. 11), em certos casos pode ser muito dificil encontrar
um valor para o limiar de forma que o resultado da técnica de limiarizacdo seja satisfatoria.
Isto ocorre pois em alguns casos €é dificil encontrar um vale entre dois picos no histograma da
imagem.

A Figura 13 ilustra o que ocorre ao utilizar um valor de limiar incorreto ao tentar
separar somente a regido de musculo da mama. A Figura 13a representa a imagem original, ja
a Figura 13b representa a limiarizacdo com valor de limiar 170. Nota-se que grande parte da
regido da mama e informacdes presentes no filme foram mantidas. A Figura 13c, por sua vez,
representa a limiarizacdo com valor de limiar 200, onde percebe-se que grande parte da regido

do muasculo da imagem foi perdida, além de outras regifes serem mantidas.
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Figura 13 — Utilizac&o de limiar incorreto

(a) imagem original

(b) imagem binéria (c) imagem binéaria
(limiar 170) (limiar 200)

Como nem sempre as imagens possuem as intensidades de primeiro e segundo planos
bem distintos, esse tipo de segmentacdo pode apresentar resultados insatisfatorios (PEREIRA,
2009). A fim de melhorar a qualidade da limiariza¢do pode-se utilizar além da limiarizacao
global, que possui um Unico valor de limiar para toda a imagem, a limiarizacdo local, que tem
como objetivo dividar a imagem em sub-regides onde cada sub-regido pode possuir um valor
de limiar especifico (JANECZKO, 2010). Pereira (2009) afirma que o grande problema ao
utilizar a limiarizacdo local é definir qual o tamanho ideal da janela para o bom desempenho

da técnica.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Com a ascensdo da computacdo voltada para diagndsticos medicos, varias pesquisas
estdo sendo realizadas com o intuito de auxiliar no diagnostico e prevencdo de doencas
mamarias. Esta secdo tem por finalidade apresentar 3 trabalhos relacionados, com suas
respectivas abrangéncias, técnicas abordadas e niveis de precisdo medidos pelos autores.
Dentre os trabalhos, os selecionados foram a segmentacdo de imagens de mamografias
digitais de Mascaro (2007), a técnica automética de deteccdo de nédulo mamério usando
informacbes de multivisdo por Pereira (2009) e processamento e segmentacdo de
mamogramas digitais de Henrique Neto, Ribeiro e Valeri (2004).

2.4.1  Segmentacdo de imagens de mamografias digitais

Em seu trabalho, Mascaro (2007) desenvolveu um sistema capaz de analisar imagens

mamograficas em termos de textura, onde a andlise € realizada atraves da comparacdo de
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imagens com uso de um indice de fidelidade. Para tal, dois indices foram testados, o proposto
por Z. Wang e uma variagdo proposta que utiliza o Histograma da Soma (HS). O indice de Z.
Wang apresentou resultados significantes quando avalia distor¢des do tipo impostas por perda
de padrdo de arquivo Joint Photographic Experts Group (JPEG), porém da forma como foi
definido ndo é apropriado para andlise de texturas. Desta forma foi criada uma variagao
proposta do indice, utilizando o HS, para atender bem ao propoésito da comparagdo entre
texturas. Para separacao entre o filme (fundo preto da mamografia) e a borda da mama, a fim
de extrair a area de interesse a ser analisada, € utilizada a variacdo proposta do HS, ja para
segmentacdo do tecido mamario, além deste método, foram testados dois descritores de
textura: o Local Binary Pattern (LBP) e a Gray Level Co-ocurrence Matrix (GLCM).

O trabalho de Mascaro (2007) engloba também a utilizacdo de redes neurais na
segmentacdo de mamografias, onde foram utilizadas duas redes de aprendizado nao
supervisionado: os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (Self Organized Maps - SOM) e o
algoritmo de agrupamento K-Médias.

Mascaro (2007) concluiu que os algoritmos de HS e GLCM néo tiveram resultados
satisfatorios no diagnostico de doencas e, além disso, a GLCM teve um tempo de
processamento 1000 vezes maior que 0 anterior, porém ambos os algoritmos foram
satisfatorios na segmentacdo dos tecidos mamarios. Com utilizacdo do algoritmo LBP, os
resultados ndo foram satisfatérios ao ponto de sequer distinguirem as regides da mamografia.
Com relacdo as redes de aprendizado ndo supervisionado, ambas demonstraram serem boas
opcdes para segmentacdo de mamografias.

Todos os testes realizados pela autora utilizaram a base MIAS MiniMammographic
Database, composta por 322 imagens mamograficas previamente analisadas por especialistas,
que contém anomalias divididas em 6 classes: calcificacdes, distor¢do arquitetural,

assimeétrica, circunscrita, espiculada e outras ou sem definicdo (SUCKLING et al., 1994).

2.4.2  Técnica automatica de detec¢do de nddulo mamario

Pereira (2009) desenvolveu uma ferramenta computacional para auxilio a deteccéo de
lesbes provocadas por ndédulo mamario em ambas as visdes dos mamogramas, a Cranio-
Caudal (CC) e a Médio-Lateral Obliqua (MLO). A motivagdo da escolha deu-se devido ao
fato de grande parte dos sistemas atualmente analisarem cada uma das imagens de forma
independente, sendo considerados inconsistentes pelos especialistas se uma determinada
lesdo, semelhante em ambas as visdes, ndo for encontrada. Consequentemente hd uma

reducdo de confiabilidade dos beneficios oferecidos pelos sistemas.
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Para eliminacdo de artefatos, como nome e idade dos pacientes presentes nas imagens,
Pereira (2009) desenvolveu um algoritmo para eliminacdo destes artefatos, que dentre alguns
dos métodos utilizados estdo a limiarizacéo e técnica baseada na operacdo morfologica top-
hat.

Em seguida, um método de realce baseado em transformada wavelet Coiflet foi
aplicado para realcar as informacgBes da imagem. Entdo, um método para segmentacao
automatica de lesdes, por meio de limiarizacdo multi-modal baseado em transformada wavelet
e algoritmo genético, foi desenvolvido para detec¢do de nddulo mamario em ambas as visdes.
Estas ferramentas foram aplicadas sobre um conjunto de imagens pertencentes a uma base de
dados de dominio publico chamada Digital Database for Screening Mammography (DDSM)
(HEATH et al., 2008).

Os metodos desenvolvidos por Pereira (2009) proporcionaram a deteccdo de
anormalidades em ambas as visdes, com taxa de 95,6% de verdadeiro positivo e 1,37% de
falso positivo por imagem, sendo o resultado classificado como satisfatorio.

2.4.3  Processamento e segmentacdo de mamogramas digitais

Henrique Neto, Ribeiro e Valeri (2004) implementaram técnicas de processamento de
imagens digitais a fim de extrair pardmetros relevantes em mamografias digitais para auxiliar
no diagnostico de tumores, alteracBes anatdmicas e lesbes estruturais. Foram utilizados pelo
autor quatro algoritmos no estagio de segmentacdo: limiarizacdo, contraste, negativo e region
growing. A limiarizacdo foi utilizada para transformar a imagem original em uma imagem
binaria (2 niveis de cinza) e mostrou-se bastante sensivel na deteccdo de pequenas lesdes
(nédulos e microcalcificagdes), onde identificou 90% das lesdes existentes. O contraste foi
utilizado para o aumento da escala dindmica dos niveis de cinza da imagem a fim de corrigir o
baixo contraste oriundo da fase de aquisicédo, realizado através de um scanner. A técnica que
fez uso do negativo foi utilizada para extrair atributos importantes como forma, contorno e
textura, informagdes imprescindiveis na diferenciagdo entre um tumor benigno e maligno.

Os resultados foram medidos por Henrique Neto, Ribeiro e Valeri (2004) com base em
11 mamografias analisadas previamente por um especialista, onde 5 eram normais e 6
anormais. O sistema diagnosticou 3 como normais e 8 como anormais. Estas 2 imagens
classificadas como anormais estdo diretamente relacionadas com a alta densidade mamaria e

ao elevado nivel de ruido do fundo da imagem.
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Com base nas informacdes obtidas a partir dos trabalhos descritos acima, montou-se 0

Quadro 6, onde estdo relacionadas as principais caracteristicas de cada sistema.

Quadro 6 — Caracteristicas dos sistemas

caracteristicas / trabalhos
relacionados

Mascaro (2007)

Pereira (2009)

Henrique Neto, Ribeiro e
Valeri (2004)

multivisdo (CC e MLO)

utilizacdo de redes neurais Sim - -
pré-processamento (separagao sim sim i

entre filme e mama)

ambiente de programagao MatLab MatLab 6.1 C++ Builder 5.0
(Software)

utilizacdo de informagdes i sim i

algoritmos utilizados no

histograma da soma,

wavelet Coiflet,

limiarizagdo, contraste,

LBP, GLCM, SOM e algoritmo negativo e region
processamento o i .
K-Médias genético growing
. DDSM (Digital
. _MiniMIAS - Database for Scanner
origem das amostras testadas MiniMammographic S )
creening
Database
Mammaography)

A partir do Quadro 6 pode-se perceber que cada trabalho utiliza algoritmos distintos

para 0 processamento das imagens mesmo possuindo 0os mesmos objetivos. Observa-se

também que tanto Mascaro (2007) quanto Pereira (2009) utilizam bases de dados ja existentes

e previamente analisadas por especialistas na area. J& Henrique Neto, Ribeiro e Valeri (2004)

obtiveram as imagens uma a uma através de scanner, o que pode dificultar a analise devido ao

aparecimento de ruidos.

Tanto Mascaro (2007) quanto Pereira (2009) utilizaram o software MatlLab para

desenvolverem os algoritmos de processamento, enquanto Henrique Neto, Ribeiro e Valeri

(2004) optaram pelo C++ Builder. Outro fator interessante € que embora varios autores citem

como possivel continuacdo do trabalho a inclusdo de redes neurais, atualmente somente

Mascaro (2007) realizou a implementacé&o.
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3 DESENVOLVIMENTO DA FERRAMENTA

Neste capitulo serdo apresentadas as etapas de desenvolvimento da ferramenta
proposta. Na secdo 3.1 sdo apresentados 0s principais requisitos. A secdo 3.2 apresenta a
especificacdo. A secdo 3.3 apresenta de forma detalhada a implementacdo da ferramenta e,
por fim, a secdo 3.4 apresenta os resultados obtidos, discussdes e sugestdes de melhoria.

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

Os Requisitos Funcionais (RF) e Requisitos N&o Funcionais (RNF) da ferramenta de
realce de microcalcifica¢fes sao:

a) permitir que o usuario selecione uma imagem previamente existente no
computador a fim de ser analisada (RF);

b) utilizar técnicas de realce e segmentacdo a fim de gerar uma nova imagem, a partir
da original, que mostre de forma realgada possiveis microcalcificacbes (RF);

c) permitir a escolha de cor do realce a ser apresentado na imagem gerada (RF);

d) identificar na imagem a maior concentracdo de possiveis microcalcificacbes em
um determinado raio cadastrado pelo usuario (RF);

e) ser implementado utilizando a linguagem de programacéo Java (RNF);

f) ser implementado utilizando o ambiente de desenvolvimento Netbeans (RNF);

g) ser implementado utilizando a biblioteca JavaCV (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

A especificacdo da ferramenta foi realizada seguindo a andlise orientada a objetos,
utilizando a Unified Modeling Language (UML), modelada através da ferramenta Enterprise
Architect. Neste trabalho foram elaborados os diagramas de casos de uso, de classes e de

atividades.

3.2.1  Diagrama de casos de uso

Nesta se¢do sdo apresentados os casos de uso da ferramenta, ilustrados na Figura 14.
Identificou-se apenas um ator, denominado usuario, 0 qual utiliza todas as funcionalidades

da ferramenta.
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Figura 14 — Diagrama de casos de uso

uco - Obter Imagem
Realgada

ucoz2 - Obter Imagem
Segmentada

Usuario

Nas proximas secOes sdo detalhados os casos de uso. A secdo 3.2.1.1 descreve 0 caso
de uso uco1, responsavel pela obtencdo da imagem realgada. A sec¢do 3.2.1.2 por sua vez
apresenta o caso de uso ucoz, responsavel pela obtencdo da imagem segmentada.

3.2.1.1  Obter imagem realcada

Este caso de uso descreve a acdo que pode ser realizada pelo usuario para obter da

ferramenta a imagem realcada. Detalhes deste caso de uso estdo descritos no Quadro 7.

Quadro 7 — Caso de Uso UC01 — Obter imagem realcada

NUmero 01
Caso de Uso Obter imagem realcada
Descricao Este caso de uso tem por objetivo obter uma imagem com as
possiveis microcalcificacOes realcadas.
Ator Usuédrio
Pré-condicoes Estar com a ferramenta aberta e possuir a imagem a ser analisada.
Cenario Principal 1. Ousuario seleciona a aba MicrocalcificacGes.

O usuario seleciona o botdo Carregar.

O software exibe a consulta as pastas do computador.
O usuario seleciona a imagem que deseja analisar.
O software exibe a imagem escolhida.

O usuario seleciona o botéo Processar.

O software exibe as imagens realcadas.

Nogakown

Fluxo Alternativo 1 A qualquer momento 0 Usuario pode selecionar a aba Preferéncias
e configurar o software para que apdés realizacdo do passo 6 obtenha
resultados de acordo com sua preferéncia.

Fluxo Alternativo 2 A partir do passo 5 0 Usuario pode optar por efetuar zoom na
imagem, através de um clique na imagem desejada.

3.2.1.2  Obter imagem segmentada

Este caso de uso descreve a agdo que pode ser realizada pelo usuario para obter da

ferramenta a imagem segmentada. Detalhes deste caso de uso estao descritos no Quadro 8.
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Quadro 8 — Caso de Us0 UC02 — Obter imagem segmentada

NUmero 02
Caso de Uso Obter imagem segmentada
Descricao Este caso de uso tem por objetivo obter uma imagem segmentada.
Ator Usuério
Pré-condicoes Estar com a ferramenta aberta e possuir a imagem a ser analisada.
Cenério Principal 1. Ousuario seleciona a aba Segmentagéo.
2. Ousuario seleciona o botdo Carregar.
3. O software exibe a consulta as pastas do computador.
4. O usuario seleciona a imagem que deseja segmentar.
5. O software exibe a imagem escolhida.
6. O usuario seleciona o botdo Segmentar.
7. O software exibe a imagem segmentada.

Fluxo Alternativo 1 A qualquer momento 0 Usuério pode selecionar a aba Preferéncias
e configurar o software para que apoés realizacdo do passo 6 obtenha
resultados de acordo com sua preferéncia.

Fluxo Alternativo 2 A partir do passo 5 0 Usuario pode optar por efetuar zoom na
imagem, através de um clique na imagem desejada.

3.2.2  Diagrama de pacotes

Nesta secdo estd descrita a estrutura de classes da ferramenta desenvolvida. Para
facilitar a visualizacdo e melhorar a organizacdo do cédigo, a ferramenta foi dividada em 4
pacotes de acordo com sua especificidade, sendo eles 0 Model, 0 Controller, O View € O

Helpers, conforme ilustrado na Figura 15.

Figura 15 — Diagrama de pacotes

View | Controller |

+ DefaultFrame + MainContraller

+ [magelanel + MicrocalcificationFinder
=l + MicrocalcificationScreen : P :

+ MicrocalcificationF aint

+ PraferenceScreen

+ SagmentationSereen
+ ZoomScreen

+ Microcalcification Treatment
+ PreProceszsing
+ Segmentation

Helpers Model

+ ImageHelper + BasicOperations

+ WalueslUtil + lmage
+ hdathematicalbaorphalogy
+ Foint

Nas sec¢Oes seguintes especifica-se cada um destes pacotes, apresentando as classes
internas de cada um deles e elucidando suas responsabilidades.
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O pacote mode1 tem a finalidade de armazenar as classes responsaveis por descrever

objetos da ferramenta e fun¢Bes matematicas utilizadas pela camada de controle . A Figura 16

ilustra com detalhes as classes do pacote Model.

Figura 16 — Classes do pacote Model

bk age
Image

name: String

+ Imagellplimage, String)
+ getMame : String

Paoint

xoint
wioint
neighbars: Araylist<FPoint=

Faintint, int)

get¥l): int

getv:int

addMeighbonPoint) : waid
deleteMeighbora : waid
getTotalNeighbors] : int
getleighbors]) : ArayList<Point=

++ + + + + +

BasicOperations

structuringElementdrray: intfl
structuringElement: IplConviermel

+

dilationlplimage] : Iplimage
apeninglpllmage]) : Ipllmage
closingllpllmage) : Ipllmage

I

Mathematical Morphology

o+ o+ o+ o+

topHatlplimage) : [pllmage
blackHatlpllmage) : Iplimage
cantrastimagellpllmage, Ipllmage, Ipllmage) : Iplimage
subtractR esult]lpllmage, Ipllmage) : Iplimage
subtract]iplimage, Ipllmage): Ipllmage
addilpllmage, Ipllmage) : Ipllmage

A classe tmage € responsavel por armazenar o nome e a imagem escolhida pelo

Usuario. J& a classe point armazena as coordenadas (x e y) de cada ponto de provéavel

microcalcificacdo com seus pontos vizinhos (neighbors), dentro de um determinado raio. A

classe Basicoperations descreve as operagdes basicas de morfologia matematica, onde nela

também esté definido o EE utilizado nestas operagdes (structuringElementArray). Por fim,

a classe MathematicalMorphology POSSUi operacOes de morfologia matematica realizadas

através da combinacdo de operacGes basicas.

3.2.2.2 Pacote Controller

O pacote controller tem como finalidade realizar a mediacdo da entrada,

convertendo-a em comandos para a camada de visualizagdo ou de modelos. Suas classes estdo

especificadas na Figura 17.
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Figura 17 — Classes do pacote Controller

MainController MicrocalcificationTreatment

ih: ImageHelper +
pp: FreFrocessing

mm: hlathematicalborphology
mf: MicrocaleificationFinder
mt: MicrocaleificationTreatment
mp: MicrocalcificationP aint

filtarhdicro calcification(lplimage, Ipllmage) : Ipllmage
deleteExternalPointslplimage, Ipllmage): Iplimage
deleteFalseline(lplimage) : Ipllmage
deleteBorderPointslpllmage) : lpllmage

deleteF alseticrocalcifications{lpllmage, String, int): lpllmage

loadimage): Image
getPreFrocessedimagellpllmage): Iplimage
getEnhancedimagellplimage): Ipllmage
getFilteredhdicrocaleificationlmagedlplimage, Ipllmage) : Iplimage MicrocalcificationFinder
getPaintedMicrocalcificationlmagelplimage, Ipllmage) : Ipllmage
getLargestConcentrationlplimage, Ipllmage) : lplimage

+ o+ o+ o+ o+

mm: Mathematicalforphology
=eq: Segmentation
ih: ImageHelper

PreProcessing

+ getRezultinglmagedlpllmage, Ipllmage): Iplimage
+ buildPieFrocessedimage(iplimage : Iplimage - buildMicrocaleificationlmagellplimage, lpllmage, Iplimage) : Ipllmage
getConnectedComponentsiplimage) : Ipllmage

thresholdlmagedlplimage, inf) : Ipllmage

Segmentation MicrocalcificationPaint
pp: PreProcessing
adipaseToGlandularTissuetfalue: int + paintdicrocaleificationa(lpllmage, Ipllmage): Iplimage
glandularTalenseTissueWalue: int + circlelargestConcentrationflplimage, Ipllmage): Ipllmage
paintMeighbaring, int, ByteBuffer, Ipllmage) : ByteBuffer
+ segmentimageflplimage) : lplimage - paintPointiint, ByteBuffer : ByteBuffer
+ getDenseTissuelpllmage): Iplimage - getlargestMeighborhoodPaints(ArayList<Point=) : ArayList<Point>
paintPointlint, ByteBuffar, String) : ByteBuffer - caleulatebistancelint, int, int, int) : double

A classe Maincontroller € a responsavel pelo gerenciamento de toda a parte de
deteccdo de microcalcificacdo da ferramenta. Todas as imagens apresentadas na camada de
visualizagdo, aba de microcalcificacdes, sdo retornadas pelos métodos desta classe.

A classe preProcessing € responsavel por retirar da imagem original as informagGes
que sdo irrelevantes para a ferramenta, ou seja, retirar toda a area de filme da mamografia,
retornando uma imagem contendo apenas a regido de interesse da mama. Ja a classe
Segmentation € responsavel por retornar uma imagem segmentada destacando cada um dos
tecidos da mama. O valor de limiar para cada tecido estd determinado em seus atributos de
classe (adiposeToGlandularTissueValue € glandularToDenseTissueValue).

A classe MicrocalcificationTreatment recebe como entrada duas imagens, a pré-
processada e a realcada. Ela possui métodos para retirar eventuais linhas provenientes da ma
qualidade da mamografia (deleteFalseLine) bem como pontos na drea externa da imagem
(deleteExternalPoints). A classe MicrocalcificationFinder € responsavel por gerar
uma imagem em preto e branco com as possiveis microcalcificacdes realcadas (através do
método getResultingImage).

A classe MicrocalcificationPaint, POr Sua vez, é responsavel por gerar, a partir da
imagem original, uma nova imagem colorida com as possiveis microcalcificacfes realgcadas

(através do método paintMicrocalcifications). Ela também é responsavel (através do
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mMétodo circleLargestConcentration) POr gerar a imagem colorida com um circulo em

volta da maior concentragéo de microcalcificagdes em um determinado raio.

3.2.2.3 Pacote view

O pacote view contém as classes responsaveis por realizar a interagdo com 0 Usuario.
Através destas classes a camada de controle recebe os comandos sobre quais a¢des devem ser
executadas. Apos retorno do processamento pela camada de controle, os dados retornam a
camada de visualizacdo e séo exibidas em tela pelas classes do pacote view. A Figura 18

ilustra as classes pertencentes a este pacote.

Figura 18 — Classes do pacote view

SFrRiee

Microcalcification Screen Segmentation Screen

DefaultFrame
jbloadimage: JButton
jbPrmeessing: JButton
frame: DefaultFrame
imageWiewd: JLabel
imageWien: Jlabel
imageWiewd: JLabel
imageWiewnd: Jlabel
imageWiewsd: Jlabel
imageViewd: Jlabel

jbLoadlmage: JButton
jbSegment: JButtan
frame: DefaultFrame
imageviewd: JLabel
imageWisnZ: Jlabel
logoFurb: JLabel
tizsuelegend: JLabel
fileMame: JlLabel
arraylmagetiew: Ipllmagef]

tabSuperior: JTabbedFane
tabMicrocaleifications: JPanel

tabPreferences: JPanel

tabSegmentation: JPanel
micracaleificationSereen: MicrocalcificationSeraen
prefarenceScrean: PreferanceScreen
segmentationScreen: SegmentationScreen

logoFurh: JLabel +  DefaultFramer) zeq: Segmentation
imageLegend: JLabel +  main{String[l) : woid ih: ImageHelper

ih: ImageHelper initComponents]) : vaid
narmallmage: Image

preFroceszedlmage: Iplimage

normallmage: Image
segmentedimage: lpllmage
buttansColor: Colar

enhancedimage: Iplimage
filteredhicrocalcificationlmage: Iplimage
paintedhidicrocaleificationlmage: Iplimage|
circulatedlmage: Iplimage

buttonsColor Color

Preference Screen

MlicrocalcificationScreentbefaultFrame)
getComponents) : JPanel
initComponents) @ woid

JFPanre!
ImagePanel

image: Image

+ ImageFaneallimage)

- jHPreProcessingThreshold: JTextFiald

- jHhicrocalecificationThreshold: JTex<tField
- jHDenseTissueThreshold: JTextField

- jHRadius: JTexdField

- jHEoom: JTextField

- jHhdicrocaleificationColor: JTextField

- jHCireleCaolor JTextFisld

- jebDenseTissueThreshold: JChedkBox

- jbChangeMicrocalcificationCalor JBUtten
- jbChangeCircleColor: JButton

- jbSawve: JButton

- frame: DefaultFrame

microcalcificationCalor Colar
circleColor: Calor

+

SegmentationScreeniDefaultFrame)
getComponents’) : JPanel
initComponenta) : vaid

JSFrEnme
Zoom Screen

panelZoom: JPanel
image: Ipllmage
imageview: JLabel
zeroll: JScrollPane
wint

woint

ZoomScreen(lplimage, int, int, int, int)

+ getPreferedSized): Dimension
initCompanents)) @ void
createlmagedlpllmage) : woid
convertCoardinatelint, int, int, int): waid
calculatexSerolll) : int
calculate ™ Seralll) : int

u pai_ntComponeni(Glaphics):\roid + FPreferenceScreeniDefaultFrame)
resizelmagelimage) : Image + getComponents): JPanel
- validateFielda(int, int, int, int, int, Color, Calar): String

A classe pefaultFrame € responsadvel por iniciar a ferramenta, pois ela possui o
método main. ESta classe € responsavel por criar a tela de interface com o usuério,
instanciando todas as outras classes. Ja a classe TmagePanel € responsavel por manter a
imagem de fundo da aplicagéo.

As classes MicrocalcificationScreen, SegmentationScreen € PreferenceScreen
sd80 responsaveis por manter as abas de microcalcificagbes, segmentacdo e preferéncia,
respectivamente. Por fim, a classe zoomscreen € responsavel pela tela de zoom da aplicacéo.
Ela possui métodos de converséo de coordenadas, pois o centro da imagem exibida pela classe

depende da regido que o0 Usuario Seleciona na imagem em miniatura.
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3.2.2.4 Pacote Helpers

O pacote selpers € responsavel por manter as classes utilitarias da aplicacdo. A

Figura 19 ilustra as classes deste pacote.

Figura 19 — Classes do pacote Helpers

ValuesUtil ImageHelper

projectName: String + loadimagel : Image
titleFont: JLabel

preFrocessing Thrashald: int
microcaleificationThreshold: int

densze Tissuehicrocalcification Threshald: int
radiushistance: int

zoomWalue: int

useAlternativelense Threshold: boolean
microcalcificationsColar: Calor

circleCalor: Colar

+ resizelmagellpllmage, int, int): Imagelcon
+ thresholdilpllmage, int1: Iplimage

+ 4+ o+ o+

getTitlefString) : JLabel
getScreenSize]) : Dimension

getFrameiidth : int
getFrameHeight? : int

+ + + +

A classe valuesutil € responsavel por manter os parametros da ferramenta. Possui
varios atributos que sdo utilizados por todas outras classes, como o nome do projeto
(projectName), 0S valores de limiar (preProcessingThreshold,
microcalcificationThreshold € denseTissueMicrocalcificationThreshold), o valor
de zoom (zoomValue), as cores dos realces (microcalcificationColor € circleColor), 0
raio a ser considerado para circular a maior concentracgdo de microcalcificacdo
(radiusDistance) € um atributo para definir se a ferramenta ird ou ndo utilizar um valor de
limiar distinto conforme o tecido da mama (usealternativeDenseThreshold).

A classe TmageHelper possui fungdes comuns utilizadas por varias outras classes que
manipulam imagens. Existem funcOes nesta classe para carregar uma nova imagem
(1oadImage), para redimensionar imagens (resizeImage) € para segmentar imagens de

acordo com um determinado limiar (threshold).

3.2.3  Diagrama de atividade

O diagrama de atividades é responsavel por representar os estados de uma computacao.
A Figura 20 apresenta 0s passos sequenciais necessarios para obtencdo das imagens com

microcalcificacdes realcadas.
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Figura 20 — Diagrama de atividade

Utiliza limiar
alternativo para

denso

( Aplicar abertura )
Gerar imagem binaria

i .da.E pDEF.fveiE:' Aplicar fechamento )
microcalcificagoes

Obter regido de te-:‘.idn)

Descobrir maior
componente conexa

pre-processada

( Aplicar top-hat ) ( Excluir falsas Iirha5)
( Aplicar black-hat )

- - Circular maior
Gerar imagem com maios Pintar microcaleificagie -
( contraste ( - ctes oo iDEI'I‘trc'_lGEI.D IEE
microcalcificagoes

$

Etapa de pré-processamento

Etapa de realce da imagem

Etapa de geragdo de imagem binéria das microcalcificaces

Etapa de segmentacgdo dos tecidos da mama

Etapa de realce de microcalcificacbes

Etapa de demarcacdo da maior concentracdo de microcalcificacGes

CECCCc

Na Figura 20 pode-se observar que a primeira atividade de processamento € a
binarizacdo da imagem, que ird converter cada pixel da imagem para a cor preta ou branca,
dependendo do nivel de cinza do pixel analisado. Este processo ira gerar uma nova imagem
da mamografia onde somente a regi&o do filme ir& possuir a cor preta.

A proxima atividade realizada é a busca pela maior componente conexa da imagem
binarizada, no caso, que € considerada a regido da mama. Com esta informacdo, uma nova
imagem é gerada com base na original mantendo somente a originalidade da area
compreendida pela maior componente conexa. Para o restante da imagem é assumida a cor
preta, ou regido de filme da imagem. Estas trés primeiras atividades compde o que é chamado
de etapa de pré-processamento.

No passo seguinte aplica-se sobre a imagem pré processada 0s operadores
morfologicos de top-hat e black-hat, seguidos das operacdes de adicdo e subtracdo das

imagens resultantes. Estas rotinas compde o que € chamado de etapa de realce.
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A proxima etapa a ser executada é a geragdo de imagem binaria contendo as possiveis
microcalcificacbes. Porém, caso a ferramenta esteja parametrizada para utilizar limiar
alternativo para o tecido denso, uma outra etapa deve ser realizada anteriormente, a de
segmentacdo. Nesta etapa, a ferramenta ira obter a regido de tecido denso da mama e aplicar
as operagdes morfoldgicas de abertura e fechamento sobre esta regiao.

Conforme citado anteriormente, a proxima etapa consiste em gerar a imagem binéria
das possiveis microcalcificacOes. Para isso € realizada a binarizacdo da imagem utilizando
dois limiares distintos, um para a area densa da imagem e outro para os tecidos adiposo e
glandular. A imagem de entrada nesta segmentacdo é a resultante da subtracdo da imagem
realcada pela imagem pré-processada dilatada.

A proxima atividade consiste na verificacdo de possiveis linhas na imagem,
provenientes da ma qualidade da mamografia. Caso existam, estas sdo excluidas pela
ferramenta. Pontos na regido externa da mama e bordas da imagem também sdo descartados.

Por fim, a ferramenta gera uma imagem colorida com as possiveis microcalcificacdes
realcadas e com um circulo em volta da maior concentracdo de microcalcificacbes em um

determinado raio.

3.3 IMPLEMENTACAO

Nesta secdo sao mostradas as técnicas e ferramentas utilizadas e a operacionalidade da
implementacdo. A secdo 3.3.1 apresenta de forma detalhada as técnicas e ferramentas

utilizadas. A secdo 3.3.2 descreve a operacionalidade da implementacéo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

A ferramenta foi criada no ambiente de desenvolvimento IDE Netbeans 7.2.1
utilizando a linguagem de programacéo Java. Foram tambem utilizados os frameworks de
visdo computacional JavaCV e o gerenciador de layout MigLayout. O framework JavaCV é a
implementacdo em Java da biblioteca OpenCV, que possui interface de acesso apenas nas
linguagens C e C++. Deste framework foram utilizadas as rotinas de abertura de arquivos de
imagem, segmentacdo, operadores morfologicos, conversdo para tons de cinza e outros. Ja o
gerenciador de layout MigLayout foi utilizado na criacéo das telas de interacdo com o usuario.

As secOes a seguir descrevem como foi realizada a implementacdo do algoritmo de
realce de microcalcificagbes mamarias, separadas em etapas com amostras de cddigo fonte.

As etapas a serem executadas pela ferramenta estdo ilustradas na Figura 21.
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Figura 21 — Fluxo geral da ferramenta
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Conforme ilustrado na Figura 21, as etapas envolvidas no processo sao: preé-
processamento, realce da imagem original, segmentacdo das regides da mama, geragdo de
imagem binaria com possiveis microcalcificacbes, geracdo da imagem com
microcalcificacBes realcadas e, por fim, a demarcacdo da maior concentracdo de

microcalcificaces.

3.3.1.1  Pré-processamento

A primeira etapa do algoritmo de pré-processamento é o carregamento da imagem em
memdria, a partir do caminho desta em disco. Todas as imagens utilizadas na ferramenta,
provenientes da base de dados MIAS MiniMammographic Database (SUCKLING et al.,
1994), possuem resolucdo de 1024 x 1024 pixels.

Com a imagem devidamente carregada em memoria, a proxima etapa € gerar uma
imagem binaria adotando como limiar o valor 12 (padrdo), ou qualquer outro valor
configurado pelo usuério na aba de preferéncias da ferramenta. Esta segmentacdo consiste em
uma limiarizacdo aplicada sobre a imagem em nivel de cinza, onde todos os pixels com valor
acima do limiar sdo transformados em pixels brancos, ja os pixels com valor igual ou menor
séo transformados em pixels pretos.

O Quadro 9 apresenta o codigo responsavel por retornar uma imagem binaria, onde
pode-se observar que a imagem é gerada (linha 02) através de uma funcdo pronta

disponibilizada pelo JavaCV.

Quadro 9 — Codigo responsével por gerar uma imagem binaria
0l. IplImage binaryImage = IplImage.create(normallmage.width(),
normalImage.height (), normalImage.depth(),
normalImage.nChannels());
02. cvThreshold(normalImage, binaryImage, threshold, 255,
CV THRESH BINARY) ;

A Figura 22 ilustra o processo de binarizacdo da imagem, onde a Figura 22a representa
a imagem original e, por sua vez, a Figura 22b representa a imagem binarizada adotando o

valor de limiar 12.
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Figura 22 — Pré-processamento da imagem

M

(a) imagem original (b) imagem binaria

Com a imagem binéria criada, o proximo passo consiste em gerar as componentes
conexas da imagem e escolher a maior delas. A maior componente conexa da imagem
corresponde a regido da mama, que € a Unica regido que deve ser mantida da imagem original.
As informagdes irrelevantes presentes na regido do filme devem ser eliminadas ao final da
etapa.

O cébdigo responsavel pela busca da maior componente conexa da imagem encontra-se
no Quadro 10, onde a linha 01 é responsavel por criar a variavel que recebera a imagem com a
maior componente. As linhas entre 03 e 11 sdo responsaveis por procurar 0s contornos de
todas as componentes conexas da imagem. As linhas entre 13 e 21 sdo responsaveis por
encontrar o contorno com a maior quantidade de pontos, o que indica que esta é a maior
componente conexa. Por fim, a linha 22 transforma os pixels deste maior contorno na cor

branca, incluindo seus pontos internos. Ja os pixels restantes recebem a cor preta.
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Quadro 10 — Cddigo responsavel por encontrar a maior componente conexa

01. IplImage largestConnectedComponentImage =
IplImage.create (normalImage.width(),
normalImage.height (), normalImage.depth(),
normalImage.nChannels());
02.
03. CvMemStorage mem = opencv_core.CvMemStorage.create();
04. CvSeq contours = new opencv_core.CvSeq();
05. CvSeq ptr;
06. CvPoint cvPoint = new opencv_core.CvPoint (0, 0);
07. CvScalar cvScalar = new opencv_core.CvScalar (255, 255, 255, 0);
08. CvScalar cvScalarZ2 = new opencv_core.CvScalar (0, 0, 0, 0);
09. CvSeqg connectedCompTemp = null;
10.
11. cvFindContours (binaryImage, mem, contours,
Loader.sizeof (opencv_core.CvContour.class),
CV_RETR CCOMP, CV_CHAIN APPROX SIMPLE, cvPoint);
12.
13. for (ptr = contours; ptr != null; ptr = ptr.h next()) {
14. if (connectedCompTemp == null) {
15. connectedCompTemp = ptr;
lo6. } else {
17. if (ptr.total() > connectedCompTemp.total()) {
18. connectedCompTemp = ptr;
19. }
20. }
21. 1}
22. cvDrawContours (largestConnectedComponentImage, connectedCompTemp,
cvScalar, cvScalar2, -1, -1, 0, cvPoint);
A Figura 23, apresentada a seguir, ilustra o processo de selecdo da maior componente
conexa.

Figura 23 — Maior componente conexa

(c) contorno e regido interior em
componente branco

(a) componentes conexas

(b) contorno da maior

A Figura 23a representa cada componente conexa visivel na imagem, onde cada uma
delas foi representada com uma cor distinta. A figura 23b representa o contorno da maior
componente conexa, e foi escolhido por possuir a maior quantidade de pontos entre todos os
contornos encontrados. A figura 23c, por sua vez, representa a imagem final da maior
componente conexa, onde 0 contorno e interior da componente receberam a cor branca e a

parte exterior recebeu a cor preta.
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Por fim, a Ultima etapa do pré-processamento consiste em gerar a imagem pré-
processada, contendo somente a regido da mama. O restante da imagem deve receber a cor
preta, e serd desconsiderada nas proximas etapas de processamento.

O cadigo responsavel pela geracdo desta imagem pré-processada € apresentado no
Quadro 11.

Quadro 11 — Cddigo responsavel pela geracdo da imagem pré-processada

0l. TIplImage preProcessedImage = cvClonelImage (normallImage) ;
02. IplImage invertedImage = cvClonelImage (normallImage) ;

03. cvNot (largestConnectedComponentImage, invertedImage) ;
04. cvFindContours (invertedImage, mem, contours,

Loader.sizeof (opencv_core.CvContour.class),
CV_RETR CCOMP, CV_CHAIN APPROX SIMPLE, cvPoint);

05.

06. for (ptr = contours; ptr != null; ptr = ptr.h next()) {

07. cvDrawContours (preProcessedImage, ptr, cvScalar?2, cvScalar, -1,
-1, 0, cvPoint);

08. }

As linhas 02 e 03 criam uma imagem binaria inversa da maior componente conexa, ou
seja, pixels brancos se transformam em pixels pretos e vice-versa. As linhas entre 06 e 08
transformam os pixels brancos desta imagem invertida em pontos pretos na mesma posi¢do da
imagem original. A imagem resultante desta operacdo é a imagem pré-processada. A Figura
24 ilustra a geracdo da imagem pré-processada.

Figura 24 — Maior componente conexa

(a) imagem original (b) maior componente conexa (c) imagem pré-processada
invertida

Nota-se a partir da Figura 24 que apenas a regido ocupada pela maior componente
conexa (regido preta na Figura 24b) permaneceu a mesma, 0s pixels restantes receberam a cor
preta.

Com a regido de interesse da imagem definida ao final da etapa de pré-processamento,

a proxima etapa a ser executada € a de realce da imagem.



47

3.3.1.2 Realce

A etapa de realce consiste em gerar uma nova imagem a partir da pré-processada,
porém que contenha um maior contraste. O principal objetivo desta etapa é destacar 0s
pequenos detalhes da mamografia ou melhorar partes que possam estar desfocadas. No caso
da ferramenta, esta imagem realcada serd utilizada para encontrar as possiveis
microcalcificaces.

O primeiro passo consiste em utilizar o OM top-hat sobre a imagem pré-processada.
Este processo tem por finalidade manter na imagem 0s recursos que podem ser contidos
dentro de um determinado EE e remover aqueles que ndo podem. Com isto, as regides de alta
intensidade serdo retiradas da imagem, uma vez que nao podem acomodar o EE.

O EE utilizado nas operacdes morfoldgicas é apresentado no Quadro 12. A linha 01 é
responsavel por criar a matriz com 5 linhas e 5 colunas (5x5) e definir o conteddo do
elemento. A linha 02, por sua vez, cria 0 objeto do EE a partir da matriz definida

anteriormente. Este é o parametro utilizado pelo JavaCV em todas as operac6es morfologicas.

Quadro 12 — Cédigo responsavel por criar o ES
01. private int[] structuringElementArray = {0,
0,

4

O RO

1,
1,
1,
1,
1,

O RO
N N N N ™

o o oo
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4
4
4
4
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o O

4

’ 7

02. public IplConvKernel structuringElement =
cvCreateStructuringElementEx (5, 5, 2, 2,

CV_SHAPE CUSTOM, structuringElementArray);

Com o EE criado, é possivel aplicar o OM top-hat sobre a imagem. A imagem
resultante é gerada a partir da diferenca entre a imagem original e sua abertura morfoldgica,
utilizando o EE definido anteriormente. O Quadro 13 apresenta a funcéo responsavel por
gerar a imagem resultante desta operacdo. Pode-se perceber que a operacdo é realizada na

linha 05 utilizando uma funcao pronta disponibilizada pelo JavaCV.
Quadro 13 — Cdédigo responsavel pela execucao do operador top-hat

0l. public IplImage topHat (IplImage preProcessedImage) {
02.

03. IplImage outputImage = cvClonelImage (preProcessedImage) ;

04. IplImage temp = new IplImage();

05. cvMorphologyEx (preProcessedImage, outputlImage, temp,
structuringElement, MORPH TOPHAT, 1);

06.

07. return outputImage;

08. }

O proximo passo consiste em utilizar o OM black-hat na imagem pré-processada. A
imagem resultante deste operador é gerada a partir da diferenca entre o fechamento da

imagem e a imagem original. O Quadro 14 apresenta 0 método responsavel por executar esta
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operacdo, e ela também utiliza uma funcdo pronta disponibilizada pelo JavaCV, apresentada
na linha 05.
Quadro 14 — Cédigo responsavel pela execucdo do operador black-hat

0l. public IplImage blackHat (IplImage preProcessedImage) {
02.

03. IplImage outputImage = cvClonelImage (preProcessedImage) ;

04. IplImage temp = new IplImage():;

05. cvMorphologyEx (preProcessedImage, outputImage, temp,
structuringElement, MORPH BLACKHAT, 1);

06.

07. return outputlImage;

08. }

A Figura 25 ilustra o resultado da execucdo dos OMs top-hat e black-hat. Para facilitar
a visualizacdo das figuras 25b e 25c foi realizada a inversdo das imagems (negativo) bem

como ajuste automatico de cores.

Figura 25 — OMs top-hat e black-hat
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(a) imagem original (b) imagem top-hat (c) imagem black-hat

Conforme ilustrado na Figura 25b, a operacdo morfolégica top-hat produz uma
imagem que contém todas as caracteristicas residuais (picos e cumes) encontradas pela
abertura. Ao adicionar estas caracteristicas residuais a imagem original obtém-se o efeito de
acentuacdo das estruturas de alta intensidade. Ja a operacdo morfoldgica black-hat, conforme
ilustra a Figura 25c, encontra os vales e depressdes da imagem, e subtraindo-a da imagem
resultante anteriormente, tem por objetivo acentuar as estruturas de baixa intensidade.

O Quadro 15 exemplifica a formula adotada para geracdo da imagem realcada K, onde
lo corresponde a imagem original (pré-processada), X € a imagem gerada apds execuc¢do do
operador morfolégico top-hat e Ye € a resultante do operador morfoldgico black-hat.

Quadro 15 — Férmula utilizada na geragdo da imagem realcada
‘K = To + Xm - YBH‘

O Quadro 16 apresenta detalhes a nivel de codigo-fonte em como é aplicada esta

férmula na ferramenta. Pode-se obervar que a linha 03 é responsével por executar a formula
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que gera a imagem realgada, ja as linhas 11 e 18 possuem, respectivamente, as funcGes de

subtracéo e adigdo, que sdo disponibilizadas pelo JavaCV.

Quadro 16 — Cddigo responsavel por encontrar a maior componente conexa

02.

03. outputImage = subtract (add(preProcessedImage, topHatImage),
blackHatImage) ;

04. outputImage = subtract (temp, blackHatImage) ;

05. return outputlImage;

06. }

07.

08. private IplImage subtract(IplImage imagel, IplImage image2) {
09.

10. IplImage outputImage = cvCloneImage (imagel) ;
11. cvSub (imagel, image2, outputlImage, null);
12. return outputlImage;

13. 1}

14.

15. private IplImage add(IplImage imagel, IplImage image2) {
16.

17. IplImage outputImage = cvCloneImage (imagel) ;
18. cvAdd (imagel, image2, outputImage, null);
19. return outputlImage;

20. 1}

0l. public IplImage contrastImage (IplImage preProcessedImage, IplImage
topHatImage, IplImage blackHatImage)

{

Para melhor compreensédo da etapa de realce da imagem como um todo, foi criada a

Figura 26. Para isto, foi escolhida uma determinada regido de uma das imagens e aplicado um

zoom de 10x , a fim de facilitar a visualizacao do realce.

Figura 26 — Realce de imagem

(a) imagem original

(b) imagem realcada

Ap0s criacdo da imagem realcada, a proxima etapa consiste em gerar uma imagem

binéria contendo as possiveis microcalcificacBes existentes na mesma. Contudo, caso a

ferramenta esteja parametrizada para adotar um limiar diferenciado para a area densa da

mama, uma nova etapa é necessaria, a segmentacao.
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3.3.1.3  Segmentacao

A etapa de segmentacdo consiste em separar na imagem cada um dos tecidos que
formam a mama. Cada parte da mama pode ser classificada como tecido adiposo, glandular
ou glandular denso. A classificagdo entre cada um dos tecidos ocorre a partir do nivel de cinza
do pixel analisado. Para ser classificado como tecido adiposo, o0 ponto analisado deve possuir
valor maior que 0 e menor que 23. Ja para ser classificado como tecido glandular, o ponto
analisado deve possuir valor maior ou igual a 23 e menor que 170. Por fim, para ser
classificado como tecido glandular denso, o ponto analisado deve possuir valor maior ou igual
a 170. Estes valores foram definidos na etapa de testes da ferramenta por apresentarem o
resultado mais préoximo a classificacbes de especialistas. O valor 0 foi descartado pois
corresponde a regido do filme .

O codigo responsavel pela classificacdo entre cada um destes tecidos encontra-se no
Quadro 17, onde as linhas 06 e 07 sdo responsaveis por percorrer cada pixel da imagem, as
linhas 09 e 10 encontram o valor de cada um dos pontos e entre as linhas 12 e 22 ocorre a

classificacao.

Quadro 17 — Cdadigo responsavel pela segmentag¢do da imagem

01. TIplImage preProcessedImage = pp.buildPreProcessedImage (normalImage) ;
02. IplImage segmentedImage = IplImage.create (preProcessedImage.width(),
preProcessedImage.height (), IPL DEPTH 8U, 3);

03. ByteBuffer segmentedBuffer = segmentedImage.getByteBuffer();
04. cvCvtColor (preProcessedImage, segmentedImage, CV_GRAYZ2BGR) ;
05.

06. for (int y = 0; y < segmentedImage.height - 3; y++) {

07. for (int x = 0; x < segmentedImage.width(); x++) {
08. int segmentedIndex = y * segmentedImage.widthStep() + x *
segmentedImage.nChannels () ;
09. int segmentedvValue = segmentedBuffer.get (segmentedIndex) &
OxFF;
10. if (segmentedValue > 0 && segmentedValue <
adiposeToGlandularTissueValue) {
11. segmentedBuffer = paintPoint (segmentedIndex,
segmentedBuffer, "adiposo");
12. } else {
13. if (segmentedValue >= adiposeToGlandularTissueValue &&
segmentedValue < glandularToDenseTissueValue) {
14. segmentedBuffer = paintPoint (segmentedIndex,
segmentedBuffer, "glandular");
15. } else {
16. if (segmentedValue >= glandularToDenseTissueValue) {
17. segmentedBuffer = paintPoint (segmentedIndex,
segmentedBuffer, "glandular denso");
18. }
19. }
20. }
21. }
22. '}

A figura 27 ilustra o resultado do processo de segmentacdo aplicado na imagem.
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Figura 27 — Segmentagdo da imagem

[ | tecido adiposo D tecido glandular |:| tecido glandular denso
(a) imagem original (b) imagem segmentada

A etapa de segmentacdo é importante pois caso a ferramenta esteja parametrizada para
adotar um limiar diferenciado para o tecido glandular denso, € necessario possuir a
informac&o de qual &rea da imagem abrange este tecido.

Com esta forma de segmentacéo, eventualmente pode ocorrer da ferramenta classificar
algum pixel da regido densa da imagem de forma incorreta, pois pode existir um ou mais
pixels com menor intensidade dentro desta regido. Estes pixels podem inclusive representar
uma microcalcificagdo, dependendo de seus pontos vizinhos. Para evitar este tipo de
classificacdo incorreta, sdo aplicados na regido glandular densa da imagem dois OMs, a
abertura e o fechamento.

A abertura é aplicada com a finalidade de alisar os contornos e eliminar pequenas
protuberancias da regido densa, ja o fechamento € utilizado para preencher pequenos buracos
e lacunas existentes na regido apos classificacdo. O codigo responsavel pela execucgdo destes
dois operadores encontra-se no Quadro 18, onde as linhas 05 e 14 sdo responsaveis,
respectivamente, pela execucdo dos OMs de abertura e fechamento. Ambas as funcbes séo

disponibilizadas pelo JavaCV.
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01.
02.
03.
04.
05.

06.
07.
08.
09.
10.
11.
12.
13.
14.

15.
16.
17.

public IplImage opening (IplImage image) {

IplImage outputImage = cvClonelImage (image) ;

IplImage temp = new IplImage();

cvMorphologyEx (image, outputImage, temp, structuringElement,
MORPH OPEN, 1);

return outputImage;

}
public IplImage closing (IplImage image) {

IplImage outputImage = cvClonelImage (image) ;

IplImage temp = new IplImage();

cvMorphologyEx (preProcessedImage, outputlImage, temp,
structuringElement, MORPH CLOSE,

return outputImage;

}

Por sua vez, o resultado da aplicacdo destes operadores morfoldgicos na regido densa

da imagem € exibido na Figura 28. A regido exibida foi ampliada e representa uma parte da

Imagem segmentada, com énfase apenas na regido densa.

Figura 28 — Resultado da aplicacdo dos operadores morfologicos de abertura e fechamento

(a) tecido glandular denso (b) regido apos abertura (c) regido apds fechamento
morfoldgica morfolégico

Um ponto importante a ser observado é que a regido do musculo da paciente é visivel

na mamografia, no canto superior direito, e por isto acaba sendo classificada pela ferramenta.

Por semelhanga, esta regido sempre € classificada como tecido glandular denso, mesmo néo

fazendo parte do tecido mamario. O ideal neste caso seria realizar um outro processamento, a

fim de identificar esta regido e ignora-la. No entanto, esta atividade foge do escopo do

trabalho e ndo foi implementada.

Ap0s execucdo da etapa de segmentacdo, 0 proximo passo consiste em gerar a imagem

bindria contendo as possiveis microcalcificacdes da imagem e é apresentado na secdo a

sequir.
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3.3.1.4 Geracgdo de imagem binaria das possiveis microcalcificacdes

Para geracdo da imagem binaria contendo os pontos de possiveis microcalcificacGes €
aplicado sobre a imagem realcada uma limiarizacdo. O valor de limiar utilizado é de 8 para a
area densa da mama e 15 para o restante da imagem. Estes valores foram encontrados na etapa
de testes da ferramenta e podem ser alterados pelo usuario na aba de preferéncias.

A limiarizacdo é realizada duas vezes, uma para cada valor de limiar. Este processo
pode ser visto no Quadro 19, onde as linhas 07 e 08 executam a limiarizacdo para cada tipo de
tecido e a linha 10 executa a fun¢do buildMicrocalcificationImage, responsavel por unir
ambas as imagens em uma sé. Pode-se notar que caso 0 parametro para utilizagdo de limiar
alternativo para area densa esteja desabilitado (useAlternativebDenseThreshold, linha 1), a

ferramenta ira apenas utilizar o limiar padréo (15) em toda a imagem, conforme linha 12,

Quadro 19 — Cddigo da limiarizacdo da imagem realcada
01. 1if (ValuesUtil.useAlternativeDenseThreshold) {

02.
03. IplImage denseTissuelmage =
seg.getDenseTissue (preProcessedImage) ;
04. denseTissueImage = mm.opening (denseTissuelmage) ;
05. denseTissueImage = mm.closing(denseTissueImage) ;
06.
07. IplImage denseThresholdImage =

ih.threshold (mm.subtractResult (preProcessedImage, enhancedImage),
ValuesUtil.denseTissueMicrocalcificationThreshold) ;
08. IplImage defaultThresholdImage =
ih.threshold (mm.subtractResult (preProcessedImage,
enhancedImage), ValuesUtil.microcalcificationThreshold);
09.
10. microcalcificationImage =
buildMicrocalcificationImage (denseTissuelmage,
denseThresholdImage, defaultThresholdImage) ;
11. } else {
12. microcalcificationImage =
ih.threshold (mm.subtractResult (preProcessedImage,
enhancedImage), ValuesUtil.microcalcificationThreshold);

13. 1}

O bloco contido na fungéo buildMicrocalcificationImage & responsavel por unir
as duas imagens e é apresentado no Quadro 20. A varidvel denseTissuevalue representa a
imagem gue contém a regido densa da mama, onde a regido branca da imagem deve utilizar o
limiar para tecido denso e a regido preta deve utilizar o limiar padrdo. O teste é realizado na
linha 06, e as demais linhas sdo responsaveis por ler cada uma das imagens limiarizadas e

gravar a informac&o na imagem de saida (microcalcificationBuffer).
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Quadro 20 — Cédigo da unido entre imagens limiarizadas

01.
02.
03.

04.

05.
06.
07.
08.
09.

10.
11.

12.
13.
14.
15.
16.

17.
18.

19.
20.
21.
22.

for

}

(int v = 0; y < microcalcificationImage.height ()-3; y++) {

for

(int x = 0; x < microcalcificationImage.width(); x++) {
int denseTissuelIndex = y * denseTissuelmage.widthStep () + x
* denseTissuelImage.nChannels () ;
int denseTissueValue =
denseTissueBuffer.get (denseTissuelIndex) & O0xFF;

if (denseTissueValue == 255) {
if (denseThresholdValue == 255) {
microcalcificationBuffer.put (denseThresholdIndex,
new Byte ((byte) 255));
} else {
microcalcificationBuffer.put (denseThresholdIndex,
new Byte ((byte) 0));
}
} else {
if (defaultThresholdvValue == 255) {
microcalcificationBuffer.put (defaultThresholdIndex,
new Byte ((byte) 255));
} else {
microcalcificationBuffer.put (defaultThresholdIndex,
new Byte ((byte) 0));

A utilizacdo do limiar alternativo para tecido denso foi necessaria pois em alguns casos

a ferramenta acabava ndo encontrando estes pontos de microcalcificacdes. Isto ocorre pois 0

contraste entre a microcalcificacdo e seus pontos vizinhos no tecido denso é menor que nos

outros tecidos. A Figura 29 ilustra um caso onde isto ocorre. Para facilitar a visualizacao, as

figuras 29b e 29c foram invertidas, ou seja, pixels pretos foram transformados em brancos e

pixels brancos em pretos.
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Figura 29 — Resultado da aplicacéo de limiar alternativo para tecido denso

(a) imagem realcada (b) imagem sem limiar alternativo (c) imagem com limiar
alternativo

Por fim, existe um pos-processamento na imagem binaria que foi gerada. Esta etapa
consiste em eliminar os pontos de borda da imagem que podem ter sido classificados
incorretamente como microcalcificacfes. Isto ocorre pois como alguns pixels vizinhos a estas
falsas microcalcificacfes fazem parte do filme (s&o pretos), o contraste entre eles € acentuado.
Estes pontos séo ignorados e transformados da cor branca para cor preta.

A Ultima etapa de po6s-processamento consiste em eliminar linhas que eventualmente
possam existir na imagem, devido a ma qualidade da mamografia. Para eliminar estas linhas,
a ferramenta ira verificar primeiramente se existem mais de 40 pontos de microcalcificacGes
na imagem. Se existir, ird verificar se alguma das 1024 linhas ou colunas possui mais que
25% dos pontos totais da imagem. Se isto ocorrer, 0s pontos desta linha serdo transformados
na cor preta. Por fim, as linhas ou colunas vizinhas também serdo testadas. Se possuirem mais
que 10% dos pontos restantes da imagem também serdo transformados em pontos pretos.

A Figura 30 ilustra o resultado gerado apds tratamento destas possiveis linhas. As
figuras 30b e 30c foram invertidas para melhor visualizagdo, onde o efeito de negativo foi
aplicado, ou seja, apresentam uma imagem binaria onde os pontos pretos indicam as possiveis
microcalcificagdes encontradas na imagem original. Devido a existéncia de uma linha vertical
na imagem original, varios pontos eram incorretamente classificados como microcalcificagdes
(Figura 30b). Apds execucdo do pos-processamento esta linha foi descartada, conforme
Figura 30c.
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Figura 30 — Tratamento de linhas provenientes da ma qualidade de mamografia

(a) imagem original (b) imagem sem tratamento (c) imagem com tratamento

Com isto, a ferramenta encontra uma imagem binéria onde os pontos brancos da
imagem representam as possiveis microcalcificacGes existentes na mamografia. A partir disto,
a proxima etapa consiste em gerar uma imagem colorida com base na original onde o0s

possiveis pontos de microcalcificacfes sdo realcados.

3.3.1.5 Gerac¢do da imagem final

Com base na imagem bindaria contendo as possiveis microcalcificacBes, a proxima
etapa consiste em gerar uma imagem colorida realcando as possiveis microcalcificaces
existentes na mamografia analisada. Cada ponto branco existente nesta imagem binaria deve
ser colorido na imagem original.

O Quadro 21 apresenta o codigo responsavel pela geracdo da imagem colorida, onde a
linha 01 é responsavel pela criacdo da varidvel que mantém a imagem final. Destaca-se que,
diferentemente das outras imagens utilizadas até 0 momento que possuiam apenas um canal
de cor, esta possui trés. Os trés canais sdo necessarios para armazenar os valores de vermelho
(red), verde (green) e azul (blue) de cada pixel. A linha 05, por sua vez, utiliza uma funcéo
disponibilizada pelo JavaCV que € capaz de transformar a imagem original (1 canal) em uma
imagem colorida (3 canais).

As linhas 07 e 08 séo responsaveis por percorrer todos os pixels da imagem binaria
contendo as microcalcificagdes, enquanto a linha 14 testa seu valor. Se o pixel possuir a cor

branca, este mesmo pixel é colorido na imagem original com a cor vermelha.



57

Para facilitar a visualizacdo deste ponto, os seus vizinhos também séo coloridos, ou

seja, pixel acima, abaixo, a direita e a esquerda. Esta cor de realce pode ser alterada a

qualquer momento pelo usuario na aba de preferéncias da ferramenta.

Quadro 21 — Cédigo da geracdo da imagem final

01.

02.

03.
04.
05.
06.
07.
08.
09.

10.
11.

12.
13.
14.
15.

16.
17.

18.
19.
20.

IplImage outputImage = IplImage.create (normalImage.width(),
normallmage.height (), IPL DEPTH 8U, 3);
ByteBuffer microcalcificationBuffer =
microcalcificationsImage.getByteBuffer();
ByteBuffer outputBuffer = outputImage.getByteBuffer():;

cvCvtColor (normalImage, outputlImage, CV_GRAYZ2BGR) ;

for (int y = 0; y < microcalcificationsImage.height(); y++) {
for (int x = 0; x < microcalcificationsImage.width(); x++) {
int microcalcificationIndex = y *
microcalcificationsImage.widthStep() + x *

microcalcificationsImage.nChannels () ;
int outputIndex = 0;
int microcalcificationValue =
microcalcificationBuffer.get (microcalcificationIndex)
& OxFF;
int outputvValue = 0;

if (microcalcificationValue == 255) {
outputIndex = y * outputlImage.widthStep() + x *
outputImage.nChannels();
outputBuffer = paintPoint (outputIndex, outputBuffer);
outputBuffer paintNeighbors (x, y, outputBuffer,
outputImage) ;

}

A Figura 31 ilustra o resultado obtido ap6s execuc¢do do algoritmo, onde foi aplicado

zoom de 2x na imagem a fim de facilitar a visualizacao.
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Figura 31 — Geracédo da imagem final

(a) imagem original

(c) imagem microcalcificagdes (d) imagem final

Ap0s geracdo da imagem com as microcalcificacfes realcadas, foi desenvolvida uma
funcionalidade que procura a maior quantidade de microcalcificagdes em um determinado

raio.

3.3.1.6  Demarcacdo da maior concentracdo de microcalcificagdes

A Ultima etapa a ser executada pela ferramenta de realce de microcalcificacdes ¢ a
demarcacgdo da maior concentracdo deste tipo de ocorréncia na imagem. A ferramenta utiliza,
por padrdo, um raio de 45 pixels, porém esta informacdo pode ser alterada pelo usuéario a
qualquer momento na aba de preferéncias da ferramenta.

A etapa comeca percorrendo todos os pixels da imagem binaria de microcalcificacGes,
onde cada ponto branco encontrado é mantido em uma lista, mantendo a informacgéo de sua
coordenada. Apb6s todos os pontos serem lidos, é executada a funcdo
getLargestNeighborhoodPoints, (ue € responsavel por retornar o ponto com maior
quantidade de vizinhos.

O codigo responsavel por encontrar 0s pontos vizinhos é apresentado no Quadro 22.
As linhas 01 e 02 sdo responsaveis pela leitura de todos os pontos encontrados na imagem. A
linha 03 descarta a possibilidade de um ponto ser considerado vizinho dele mesmo. A linha

04, por sua vez, executa a fungdo calculatebistance, que calcula a distancia entre dois
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pontos. Por fim, a linha 05 testa se a distancia entre os dois pontos é menor que 0 raio

configurado e, caso seja, a linha 06 adiciona este ponto como vizinho.

Quadro 22 — Cdédigo responsavel por encontrar pontos vizinhos

01.
02.
03.
04.

05.
06.
07.
08.
09.
10.

for

}

(Point pl : points) {
for (Point p2 : points) {
if (pl.getX() != p2.getX() || pl.get¥() != p2.get¥()) {
double distance = calculateDistance (pl.getX(),
pl.get¥ (), pZ.getX(), p2.get¥Y());
if (distance < ValuesUtil.radiusDistance) {
pl.addNeighbor (p2) ;
}

A fungdo calculatebistance € apresentada no quadro 23, onde a distancia é

calculada na linha 10 através da formula da distancia euclidiana.

Quadro 23 — Cadigo responsavel por encontrar a distancia entre dois pontos

01.

02.
03.
04.
05.
06.
07.
08.
09.
10.

11.
12.
13.

private double calculateDistance (int xParaml, int yParaml, int

}

xParam?2, int yParam2) {

Float x1, vl1, x2, vy2;

double distance = 0;
x1l = (float) xParaml;
yl = (float) yParaml;
x2 = (float) xParam?2;
y2 = (float) yParam?2;

distance = Math.sqgrt (Math.pow((x1 - x2), 2) + Math.pow((yl -
Y2), 2));

return distance;

A Figura 32 ilustra o resultado obtido apds execucdo deste algoritmo, onde o circulo

azul indica a area com maior concentragdo de microcalcificagdes presente na imagem.

Figura 32 — Maior concentracdo de microcalcificagdes

(a) microcalcificagdes

(b) maior concentragao
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3.3.2  Operacionalidade da implementacao

Para utilizacdo da ferramenta, o usuario devera selecionar uma imagem, ja existente

em sua maquina, através do botdo carregar. Esta tela é demonstrada atraves da Figura 33.

Figura 33 — Tela para sele¢do de imagem
. T Y

ApOs selecionar a imagem desejada e pressionar 0 botdo abrir, a imagem é
redimensionada para a resolucdo de 300 x 300 pixels e exibida na ferramenta, conforme

ilustra a Figura 34.
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Figura 34 — Tela ap6s carregamento de imagem

0|2

FURB

Apoés a imagem ser carregada, 0 usuério deverd pressionar 0 botdo processar. Isto
fard com que a ferramenta apresente 5 novas imagens.

A imagem pré-processada apresenta somente a regido de interesse da mama, excluindo
informacdes irrelevantes que possam constar na regido do filme. A imagem realgada, por sua
vez, apresenta um maior contraste que a original. A imagem binaria contém as
microcalcificacBes, onde os pontos brancos indicam possiveis microcalcificacbes. E
apresentada também a imagem com as microcalcificagdes realgcadas (coloridas) e a imagem
com maior concentracdo de microcalcificagdes circulada.

A Figura 35 ilustra a tela apresentada pela ferramenta ap0s execucdo do
processamento.



Figura 35 — Tela ap6s execugao do processamento
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Aies Seprercacso refeencas
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O usuério pode optar por realizar zoom na imagem a qualquer momento. Para isto,

basta clicar sobre determinada regido da imagem em miniatura que esta regido sera ampliada.

A Figura 36 ilustra esta funcionalidade.

Figura 36 — Zoom ao clicar em uma das miniaturas
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3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados, bem como os resultados
obtidos. A secdo 3.4.1 descreve a montagem da base de testes, enquanto a secdo 3.4.2
apresenta os resultos obtidos na etapa de pré-processamento. A secdo 3.4.3 apresenta 0S
resultados referentes ao realce das microcalcificagbes. A secéo 3.4.4, por sua vez, apresenta
os resultados do algoritmo responsavel por circular a maior concentracdo de
microcalcificacBes. Por fim, a secdo 3.4.5 apresenta um comparativo entre o trabalho

realizado e os trabalhos correlatos.

3.4.1 Montagem da base de testes

Para validar a implementacdo, foram efetuados testes do algoritmo em uma base de
imagens criada a partir da biblioteca MIAS MiniMammographic Database (SUCKLING et
al., 1994). Como o intuito da ferramenta desenvolvida € realcar microcalcificagcGes presentes
na imagem, foram selecionadas todas as imagens que possuiam microcalcificacdes existentes
nesta biblioteca, totalizando 22 imagens. As imagens desta base de dados sdo previamente
classificadas por especialistas. Assim, os resultados da ferramenta desenvolvida foram
comparados com esta classificacdo disponibilizada, a fim de estabelecer o percentual de
acerto da ferramenta.

A Figura 37 ilustra a forma como estas imagens sdo previamente classificadas.

Figura 37 — Classificagdo da imagem segundo biblioteca

[= The mini-MIAS database of mammograms htm
|5"_ |mdl:-219 G CALC B 546 756 29

A Figura 37 representa a classificagédo da imagem mdb219.pgm segundo a biblioteca.
A classificagdo indica que o tecido ao fundo da microcalcificacdo é glandular (G), que trata-se
de um achado benigno (B), que o centro da anormalidade esta localizada na coordenada 546,
756 (X, y) e que possui raio de 29 pixels.

3.4.2  Pré-processamento

Para examinar e determinar a precisdo do algoritmo de pré-processamento foram
realizados testes com todas as 22 imagens da base de dados. Foram selecionadas 2 imagens
como amostra da base de testes, 1 pré-processada com sucesso e 1 com erro. Por sinal, esta
ultima amostra representa o Unico caso de erro retornado pela ferramenta nesta etapa.

A Figura 38 representa a imagem mdb216.pgm existente na biblioteca, e ilustra a

amostra pré-processada corretamente.
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Figura 38 — Imagem pré-processada com sucesso

(a) imagem original (b) imagem pré-processada

Nota-se na Figura 38a que no canto superior direito existem informac@es irrelevantes
para a ferramenta, uma vez que nao possuem relacdo com a area da mama. A Figura 38b, por
sua vez, representa a mesma imagem apos realizacdo do pré-processamento. Nota-se que foi
mantida apenas a regido de interesse, ou seja, a regido ocupada pela mama.

Para ilustrar o caso de erro no pré-processamento é apresentada a Figura 39, que

representa a imagem mdb231.pgm existente na biblioteca.

Figura 39 — Imagem pré-processada com erro

(a) imagem original (b) imagem pré-processada

Nota-se na Figura 39a que no canto superior esquerdo existem informagdes
irrelevantes para a ferramenta, porém parte destas informac6es sobrepde a regido da mama.
Devido a esta sobreposicdo, as informacdes irrelevantes ndo foram completamente retiradas

pela ferramenta, como pode ser visto na Figura 39b.
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Conforme resultado obtido na Figura 38, conclui-se que o método de pré-
processamento funciona da forma correta, eliminando qualquer informagéo irrelevante para a
ferramenta. Contudo, caso exista alguma informacdo no filme que sobreponha a area da

mama, esta nao sera excluida, onde a Figura 39 apresenta o Ginico caso em que isto ocorre.

3.4.3  Realce de microcalcificacbes

Para validar a etapa de realce de microcalcificacbes foram separadas 4 amostras da
base de testes, sendo que a area que possui microcalcificacdes foi previamente demarcada por
especialistas na biblioteca MIAS MiniMammographic Database (SUCKLING et al., 1994).

Para melhor visualizagdo do resultado, é apresentada a imagem com zoom de 4x (com
relacdo a imagem original) na area em que o especialista indica que existe ocorréncia de
microcalcificacBes. A Figura 40 representa a imagem mdb252.pgm existente na biblioteca e

ilustra um dos casos de sucesso da ferramenta.

Figura 40 — Experimento 1 para realce de microcalcificagdes

(a) imagem original (b) regido ampliada (c) microcalcificacdes

Nota-se na figura 40a que a regido que, segundo o0s especialistas, possui
microcalcificacles, estd localizada na area do tecido glandular da mama. O realce foi
realizado corretamente, conforme pode ser visto na Figura 40c.

A Figura 41 representa a imagem mdb209.pgm existente na biblioteca e ilustra outro
caso de sucesso da ferramenta.
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Figura 41 — Experimento 2 para realce de microcalcificacdes

(a) imagem original (b) regido ampliada (c) microcalcificagdes

Percebe-se na Figura 4la que a regido que, segundo 0s especialistas, possui
microcalcificacGes, esta localizada entre o tecido glandular e o tecido glandular denso. O
realce foi realizado corretamente, conforme pode ser visto na Figura 41c.

A Figura 42, por sua vez, representa a terceira amostra de sucesso da etapa de realce de

microcalcificacGes da ferramenta.

Figura 42 — Experimento 3 para realce de microcalcificagdes

y L y W

(a) imagem original (b) regido ampliada (c) microcalcificagdes

Nota-se na Figura 42a que a regido que, segundo o0s especialistas, possui
microcalcificacOes, esta localizada na area do tecido glandular denso da mama. Esta regido
também foi realcada corretamente pela ferramenta, conforme ilustra a Figura 42c.

Por fim, a Figura 43 representa um caso de erro no realce de microcalcificagdes
apresentado pela ferramenta.
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Figura 43 — Experimento 4 para realce de microcalcificacdes

(a) imagem original (b) regido ampliada (c) microcalcificagtes

Nota-se na Figura 43a que a regido que, segundo os especialistas, possui
microcalcificacOes, esta localizada na area do tecido glandular denso da mama. A figura 43b
representa de forma ampliada a regido demarcada na Figura 43a. Foi necessario aplicar um
zoom de 8x (dobro das anteriores) na regido para melhor visualizacdo das microcalcificacdes.
A figura 43c, por sua vez, possui microcalcificacdes na area selecionada que deveriam ter
sido realcadas pela ferramenta. Contudo, o realce ndo ocorreu devido ao baixo contraste entre
a regido da microcalcificacao e tecido denso da mama.

Com base nos casos apresentados acima, conclui-se que a etapa de realce das
microcalcificacGes apresenta resultados préximos aos esperados. Existem algumas exce¢des
em que ha um baixo contraste entre a area de microcalcificacdo e tecido da mama onde a
ferramenta néo realca este tipo de microcalcificagéo.

Outra situacdo que deve ser citada diz respeito a areas normais (segundo a biblioteca)
que foram realcadas pela ferramenta como microcalcifica¢fes. Isto ocorre pois de fato existe
um alto contraste entre as regides e pode tanto tratar-se de uma microcalcificacdo quanto a
sujeira no filme no momento da digitalizacdo. A biblioteca somente indica a maior
concentracdo de microcalcificagdes que poderia apresentar algum risco a saide da mama.

A Figura 44 apresenta um destes casos, onde pode-se ver que a imagem original,
ampliada em 8x, possui casos de microcalcificacbes em pontos distintos do apresentado pela

hiblioteca.
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Figura 44 — Microcalcificages ou sujeira de filme

./

(a) imagem original (b) microcalcifica¢des realgadas

Por fim, para apresentar os resultados da etapa de realce de microcalcificacdes, criou-
se a Tabela 1, onde € apresentado o total de imagens, a quantidade de imagens realcadas

corretamente e o percentual de acerto do médulo.

Tabela 1 — Resultados da etapa de realce de microcalcificagdo

Quantidade de Imagens realcadas corretamente | Percentual de imagens realcadas
imagens pela ferramenta corretamente
22 21 95,45%

Com base nos dados da Tabela 1 percebe-se que o percentual de acerto da ferramenta
quanto ao realce das microcalcificacbes foi satisfatério, embora deve ser considerado que a
ferramenta acabou realcando alguns pontos que ndo necessariamente dizem respeito a

microcalcificacOes.

3.4.4  Maior concentracdo de microcalcificactes

A etapa que circula a maior concentracdo de microcalcificacdes foi validada ao
comparar o resultado obtido com a analise realizada pelos especialistas na biblioteca. A base
de imagens utilizada informa a coordenada (x, y) em que h& ocorréncia de microcalcificacdes
e 0 raio abrangido por elas em cada imagem.

Para validar esta etapa, foram separadas 5 amostras da base de testes, que sdo
apresentadas nas figuras a seguir, onde foi aplicado um zoom de 2x nas imagens a fim de
facilitar a visualizacéo.

A Figura 45 representa a imagem mdb241.pgm existente na biblioteca, e ilustra um

caso de sucesso na classificacao realizada pela ferramenta.
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Figura 45 — Experimento 1 para maior concentracdo de microcalcificagcdes

(a) classificacdo pela biblioteca ) (b) classificagdo pela ferramenta

A Figura 45a representa a classificacdo realizada pelos especialistas, onde a area
circulada possui raio de 38 pixels. A Figura 45b, por sua vez, representa a classificacdo
realizada pela ferramenta com raio de 45 pixels. Nota-se que a regido circulada é exatamente
idéntica a sinalizada pela biblioteca. Percebe-se também que vérias ocorréncias de
microcalcificacGes foram realcados na regido que representa 0 musculo da paciente. Este tipo
de realce pode interferir no momento em que a ferramenta procura a maior concentracao de
microcalcificacOes.

A Figura 46 representa a imagem mdb219.pgm existente na biblioteca, e ilustra o

segundo caso de sucesso na classificacao realizada pela ferramenta.

Figura 46 — Experimento 2 para maior concentracdo de microcalcificagdes

s gl
- 8 . -

N " : 1 s
(b) classificacdo pela ferramenta

(a)_classificagéo pela biblioteca

A Figura 46a representa a classificacdo realizada pelos especialistas, onde a area
circulada possui raio de 29 pixels. A Figura 46b representa a classificacdo realizada pela
ferramenta, com raio de 45 pixels. Nota-se que a regido circulada é exatamente idéntica a
sinalizada pela biblioteca.
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A Figura 47 representa a imagem mdb253.pgm existente na biblioteca, e ilustra o
terceiro caso de sucesso apresentado pela ferramenta.

Figura 47 — Experimento 3 para maior concentracdo de microcalcificacbes

/’.'\\
&
N
(a) classificacdo pela biblioteca (b) classificagdo pela ferramenta

A Figura 47a representa a classificacdo realizada pelos especialistas, onde a area
circulada possui raio de 28 pixels. Nota-se que a regido microcalcificada pertence ao tecido
glandular denso da mama e ¢ de dificil visualizacdo. A Figura 47b representa a classificacdo
realizada pela ferramenta, com raio de 45 pixels. Nota-se que a regido circulada é exatamente
idéntica a sinalizada pela biblioteca.

A Figura 48, por sua vez, representa a imagem mdb236.pgm existente na biblioteca e

representa o primeiro caso de erro na classificacdo realizada pela ferramenta.

Figura 48 — Experimento 4 para maior concentra¢do de microcalcificagdes

(a) classificacdo pela biblioteca  (b) classificacdo pela ferramenta (c) classificacdo pela ferramenta
(raio 45) (raio 14)

Nota-se na figura 48a que a regido que, segundo o0s especialistas, possui
microcalcificacOes, estd localizada na area superior da mama e possui raio de 14 pixels. A

Figura 48b representa a classificacdo realizada pela ferramenta, com raio de 45 pixels. Nota-
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se que a regido circulada ndo corresponde a mesma area definida pelos especialistas. Isto
ocorre, pois a ferramenta utilizou um raio muito superior ao que foi utilizado pelos
especialistas, que é de 14. A Figura 48c, por sua vez, representa a classificacdo realizada pela
ferramenta ao informar o raio 14 pixels. Nota-se que neste caso, a regido circulada é
exatamente idéntica a sinalizada pela biblioteca.

Por fim, a Figura 49 representa a imagem mdb227.pgm existente na biblioteca, e

ilustra o segundo erro retornado pela ferramenta na classificacao.

Figura 49 — Experimento 5 para maior concentracdo de microcalcificagdes

(a) classificacdo pela biblioteca (b) classificagdo pela ferramenta

A regido selecionada na Figura 49a representa o raio de 9 pixels que, segundo 0s
especialistas, possui microcalcificagbes. A Figura 49b, por sua vez, representa a classificacdo
realizada pela ferramenta, com raio de 45 pixels. Nota-se que a regido circulada néo
corresponde a mesma area definida pelos especialistas. A falha ocorreu, pois devido a
presenca de uma calcificacdo na imagem, varios pontos nesta regido foram realgcados como
microcalcificacBes. Devido a esta elevada quantidade de pontos, esta regido sempre é a
escolhida, seja qual for o raio utilizado.

Por fim, para apresentar os resultados da etapa de realce da maior concentracdo de
microcalcificacdes, criou-se a Tabela 2. Nela, sdo apresentados 0s percentuais de acerto para
0 raio padrédo (45) e o raio idéntico ao utilizado pelos especialistas na biblioteca, informado

manualmente para cada amostra.
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Tabela 2 — Resultados da etapa de realce da maior concentra¢do de microcalcificagoes

Raio utilizado Imagens realgadas Percentual de imagens
corretamente pela ferramenta realgadas corretamente
45 16 72,72%
Idéntico ao definido 18 81.81%

na biblioteca

Com base nos quadros observados acima e nos resultados apresentados na Tabela 2,

pode-se concluir que o modulo responsavel por realcar a maior concentracdo de

microcalcificacOes apresenta resultados proximos ao esperado. Porém, ajustes na etapa de

realce de microcalcificacGes sdo necesséarios a fim de melhorar o percentual de acerto da

ferramenta.

345

Comparativo com os trabalhos correlatos

Como forma de comparacéo entre a ferramenta desenvolvida e os trabalhos correlatos,

criou-se 0 Quadro 24, que apresenta as principais caracteristicas de cada trabalho.

Quadro 24 — Comparativo dos trabalhos correlatos e este trabalho

caracteristicas / Henrique
trabalhos Mascaro (2007) Pereira (2009) NEtO\’/RI'bE."rO Jacksgg lr;rause
relacionados € vaer ( )
(2004)
utilizacao de redes sim i i i
neurais
pré-processamento
(separacgdo entre Sim Sim - Sim
filme e mama)
ambiente de .
programacio MatLab MatLab 6.1 C++ Builder IDE Netbeans 7.2.1
5.0 (Java)
(Software)
utilizagdo de
informagdes ) Sim ) )
multivisdo (CC e
MLO)
limiarizagéo,
algoritmos histograma da soma, wavelet Coiflet, contraste, limiarizag&o, top-hat,
utilizados no LBP, GLCM, SOM e algoritmo negativo e black-hat, negativo,
processamento K-Médias genético region componentes conexas
growing
- DDSM (Digital .

origem das _Mini MIAS - Database for Scanner _MiniMIAS -

MiniMammographic . MiniMammographic
amostras testadas Screening

Database Database
Mammography)

Ao comparar o trabalho desenvolvido com os trabalhos correlatos, percebe-se que a

principal diferenca esta nos algoritmos utilizados no processamento, que sdo bem distintos

dos utilizados nos outros trabalhos. Outra diferenca estd na linguagem e ambiente de
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programacéo utilizado, pois a maioria dos trabalhos correlatos utilizou o MatLab como
ambiente, ja o trabalho proposto utilizou a IDE Netbeans 7.2.1 e linguagem Java.

O Unico dos trabalhos onde ndo foi desenvolvida uma rotina de pré-processamento foi
o0 desenvolvido por Henrique Neto, Ribeiro e Valeri (2004), ja o unico trabalho que utilizou
informaces multivisio foi o desenvolvido por Pereira (2009). E importante ressaltar que a
biblioteca de imagens utilizada por Pereira (2009) possui uma resolugdo muito superior as
bibliotecas utilizadas nos outros trabalhos, onde cada imagem, por exemplo, possui tamanho
de 20 mb, comparado a 1 mb de uma imagem da biblioteca MIAS MiniMammographic
Database (SUCKLING et al., 1994).
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4 CONCLUSOES

Este trabalho propds o desenvolvimento de uma ferramenta para realce de
microcalcificacGes em mamografia digital, onde os objetivos principais foram segmentar 0s
tecidos da mama, realgar as possiveis microcalcificagc@es e circular a maior concentracdo de
microcalcificagOes presente na imagem.

A ferramenta foi desenvolvida na linguagem Java, fazendo uso das bibliotecas JavaCV
e MigLayout, auxiliando nas rotinas de processamento de imagens e criacdo de interface
grafica, respectivamente.

Com a finalidade de realizar os testes da ferramenta desenvolvida, foi utilizada a base
de imagens MIAS MiniMammographic Database (SUCKLING et al., 1994), onde foram
escolhidas as 22 imagens que apresentavam microcalcificagdes. A maior concentracdo de
microcalcificacbes foi previamente classificada por especialistas e constava na propria
biblioteca. Lembrando que esta base foi utilizada devido a grande dificuldade em encontrar-se
mamografias digitais (ndo digitalizadas) para testes, pois tratam-se de dados sigilosos que sao
de acesso restrito.

Antes de realizar o realce das microcalcificagbes, foi necessario implementar uma
rotina para realizar o pré-processamento das imagens, uma vez que muitas delas possuiam
informacBes na area de filme, irrelevantes para a ferramenta. Esta rotina de pré-
processamento mostrou-se muito eficiente, falhando em apenas um caso, onde a informacéo
estava sobreposta a area da mama.

O realce de microcalcificacbes também mostrou-se eficiente, onde cerca de 95% das
imagens tiveram as microcalcificacbes realcadas com sucesso. Porém, a ferramenta
apresentou varios pontos de microcalcificagdes que ndo séo classificados na biblioteca como
tal. Isto ocorre por diversos fatores, que podem ser: pequenas particulas no filme no momento
da digitalizacdo das imagens, pontos mais claros presentes na area de musculo da paciente e
em alguns casos trata-se mesmo de microcalcificacdes, porém néo listadas pela biblioteca.
Lembrando que apenas a maior concentracdo de microcalcificacbes € apresentada pela
biblioteca.

Com relacdo ao modulo responsavel por demarcar a maior concentracdo de
microcalcificacGes, este mostrou-se, na medida do possivel, eficiente. O indice de acerto de
72,7% ocorreu devido as falsas microcalcificacbes apresentadas pela ferramenta em alguns

casos na etapa anterior e, devido ao raio com valor fixo utilizado na busca de pontos vizinhos.
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Destaca-se como limitagdo da ferramenta este realce indevido em alguns casos, onde

para obtencdo de resultados mais préximos aos obtidos por especialistas seria necessario trata-

los.

Por fim, este trabalho apresentou funcionalidades que podem servir como base para

futuros trabalhos em areas como visdo computacional, processamento de imagens e analises

de mamografias digitais.

4.1 EXTENSOES

Como sugestéo de extenséo para a ferramenta propdem-se:

a)

b)

d)

melhoria na técnica de segmentacdo dos tecidos, utilizando técnicas de inteligéncia
artificial, como por exemplo, Support Vector Machines (SVM) ou uma Rede
Neural Perceptron Multicamadas;

exclusdo do tecido muscular da paciente ao realizar o realce de microcalcificagdes;
melhoria na técnica de realce de microcalcificacdes, a fim de apresentar um menor
numero de falsas ocorréncias;

adaptacdo da ferramenta, se necessario, para utilizacdo de imagens provenientes de
aparelhos digitais, ndo digitalizadas. A qualidade deste tipo de imagem é bem
superior a utilizada;

ao utilizar uma imagem com melhor resolucdo, pode-se desenvolver métodos para
classificacdo das lesbes através do método Breast Image Reporting and Data
System (BI-RADS).
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