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RESUMO

O cancer de mama ¢ uma das doengas que mais matam mulheres com idade
acima de quarenta anos no Brasil atualmente. A fim de prevenir e tratar essa doenca,
o exame mais indicado é a analise de mamografias, imagens obtidas da mama
fazendo uso de aplicagdes de raios-x, que podem indicar a presenca ou ndo de
tumores. Neste trabalho ¢ apresentado um método para melhorar o contraste da
imagem das mamas, classificando o formato de microcalcificacdes a fim de auxiliar
médicos a decidir se este tumor ¢ maligno. O método apresentado ¢ baseado na
transformada wavelet, que decompde uma imagem em bandas de diferentes
freqiiéncias, permitindo a detec¢do destes objetos através da caracteristica de
freqiiéncia deles. A utilizagdo da familia Symmlets gerou melhores resultados, tanto
no realce da imagem de microcalcificacdes quanto na classificagdo das bordas desses
objetos.
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ABSTRACT

Breast cancer is one of the diseases that kills most of women older than forty
in Brazil nowadays. In order to prevent and treat it, the most appropriate exam is the
analysis of mammograms, images obtained from the breast by applying x-rays on it,
indicating whether or not tumors are present. In this work a method to enhance breast
images is presented, classifying the format of microcalcifications in order to help
doctors decide whether or not this tumor is malign. The proposed method is based on
the wavelet transform, which decomposes an image into different frequency bands,
allowing the detection of these elements by their frequency features. Utilization of
the Symmlets family achieved the best results, on the microcalcification image
enhancement and on the classification of the borders of these elements.
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Capitulo 1 — Introducao

O cancer de mama ¢ uma doenca que atinge, na maioria, pessoas do sexo
feminino com idades entre 40 e 69 anos [1]. Atualmente é o segundo cdncer no
mundo em nimero de ocorréncias e o primeiro entre mulheres [2]. Possivelmente
tratdvel se detectado precocemente, o cancer de mama possui taxa de mortalidade
elevada no Brasil devido principalmente a falta de cuidado das pessoas, uma vez que
na maioria dos casos essa doencga ¢ diagnosticada ja em estagios avancados [2].

O diagndstico dessa doenca pode ser feito através da andlise de exames que
utilizam aparelhos de raios-x para obter uma imagem da mama. Uma vez
diagnosticada, uma bidpsia — operacdo em que um pedago do tumor ¢ retirado do
corpo do paciente — ¢ feita para verificar a natureza do tumor encontrado. Apesar de
ser um método eficiente, nem sempre a andlise visual da imagem da mama ¢ uma
tarefa facil de ser feita. Com esse problema em mente, diversos sistemas
computadorizados de auxilio ao diagnostico — Computer Aided Diagnosis (CAD) —
tém sido desenvolvidos com a finalidade de auxiliar médicos a visualizar de maneira
mais nitida tais imagens [3]. Elas podem ser processadas de forma a melhorar suas
qualidades ou entdo detectar alguns elementos nela presentes, a fim de auxiliar a sua
analise.

Um elemento que pode ser localizado em mamas ¢ a microcalcificagdo. As
microcalcificagdes sdo minusculos sedimentos que sempre estdo presentes em casos
de cancer, porém, nem sempre quando eles estdo presentes ha realmente cancer.
Ainda, esses elementos podem ser o unico sinal de um cancer impossivel de ser

detectado por exames palpaveis [4], porém, a visualizacdo dos mesmos ¢ uma tarefa



dificil de ser realizada. Eles podem ser classificados em cinco diferentes tipos, sendo
que as informagdes sobre os formatos de suas bordas podem auxiliar o médico
responsavel a decidir qual € o tipo da microcalcificacdo, o que pode auxilid-lo a
decidir se um tumor ¢ maligno ou ndo sem a necessidade de realizar uma bidpsia.

O objetivo deste trabalho ¢ propor um método desenvolvido com a finalidade
de auxiliar médicos na visualizagdo de microcalcificagdes em imagens da mama,
bem como, auxilid-los informando o tipo de borda das microcalcificagdes
encontradas. Isto ¢ feito através da aplicag@o da transformada wavelet, possibilitando
a separacdo das imagens destes elementos do restante da imagem.

O trabalho realizado utiliza a transformada wavelet para melhorar a
visualizacdo de microcalcificagdes em imagens da mama, além de utilizar essa
transformada para classificar as bordas desses elementos. Uma andlise de diversas
wavelets ¢é feita, na tentativa de verificar qual a melhor wavelet para essa tarefa, e a
integragdo do método proposto com o trabalho realizado anteriormente em [7]
possibilita detec¢do de todos os tipos de microcalcificacdes, o que pode auxiliar
médicos no diagndstico do cancer de mama.

A divisdo do texto ¢ feita de forma que o capitulo 1 faz uma apresentagcdo do
trabalho, o capitulo 2 apresenta uma revisio sobre processamento de imagens digitais
e apresenta a transformada wavelet. Ja o capitulo 3 apresenta o método proposto e
detalhes de seu funcionamento e sua implementag¢do. No capitulo 4 sdo apresentados
alguns dos resultados obtidos e uma analise sobre os mesmos. O capitulo 5 apresenta

as conclusdes do trabalho e as propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Revisao Bibliografica

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos basicos necessarios

para a compreensao deste trabalho.
2.1 Introducio sobre o cancer de mama

O cancer de mama ¢ o tipo de cancer com a maior incidéncia e nimero de
obitos em mulheres no mundo. Estima-se que o nimero de novos casos dessa doenca
no Brasil em 2008 seja de 49.400 casos [2]. A melhor forma de tratamento ¢ a
deteccdo precoce com inicio imediato de tratamento [4]. Como a incidéncia de casos
de cancer de mama aumenta com o aumento da idade dos pacientes, o Ministério da
Saude recomenda, desde 2004, um exame clinico anual das mamas para mulheres
entre 40 ¢ 49 anos, além de um exame mamografico a cada dois anos para mulheres
entre 50 e 69 anos [1]. Para mulheres que estejam em grupos de risco para o cancer
de mama, recomenda-se o exame clinico e mamografico a partir dos 35 anos de idade
[1].

O cancer de mama caracteriza-se pela reproducdo com velocidade acima do
normal das células da mama, gerando massas celulares chamadas neoplasias ou
tumores. Quando as neoplasias sdo ditas malignas, elas podem se desenvolver em
outras partes do corpo, fato esse denominado metastase [5]. Uma das caracteristicas
das neoplasias ¢ que sempre que elas sempre implicam em minusculas calcificagdes

denominadas microcalcificagdes. Através de sua analise, Michele Le Gal propds em



[6] um esquema classificatorio para as neoplasias baseado nas suas morfologias,
conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Classificacdo morfoldgica de Le Gal

Tipo Morfologia Lesdes malignas
I Anelares 0 %
II Circulos regulares 22 %
I Granulares 40 %
v Circulos irregulares 60 %
v Vermiformes 100 %

A Figura 2.1 exibe exemplos de imagens das microcalcificagdes classificadas
segundo Le Gal, onde, em (a), tem-se microcalcificacdes do tipo I; em (b), tipo II;

em (c), tipo III; em (d), tipo IV; e em (e), tipo V.
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Figura 2.1 — Exemplos de imagens de microcalcificagdes

Através da classifica¢do proposta por Le Gal € possivel, dependendo do tipo
da microcalcificagdo encontrada na mama, dizer se uma neoplasia é maligna ou nao
sem a necessidade de uma intervencdo cirurgica no paciente, como visto na Tabela
2.1, o que ¢ altamente desejavel, j& que uma cirurgia pode resultar em complicacdes.
A analise morfolégica das microcalcificacdes pode ser feita através do exame
mamografico, a fim de determinar a qual tipo morfoldgico esses objetos pertencem.

O exame mamografico ¢ reconhecidamente o melhor exame para detectar
precocemente o cancer de mama [7]. Este exame ¢ realizado através da utilizacdo do
mamografo, um aparelho de raios-x onde a mama a ser analisada ¢ prensada entre
duas placas metalicas e ¢ atravessada por ondas de raios-x [8]. Dependendo da
resisténcia encontrada por essas ondas ao atravessar a mama, forma-se uma imagem

da mesma em um filme fotografico, sendo esta imagem denominada mamografia.



A andlise das mamografias ¢ feita por um radiologista — médico responsavel
pela andlise de exames de radiograficos. Através delas, o radiologista pode analisar
visualmente a imagem da mama e suas possiveis microcalcificacdes a fim de
determinar se esses objetos estdo presentes na mama e, em caso positivo, determinar
sua quantidade e em quais tipos, dentre as categorias propostas por Le Gal, elas se
classificam, objetivando um diagndstico rapido e preciso. Essa andlise, no entanto,
ndo ¢ uma tarefa simples. Devido ao pequeno tamanho das microcalcificacdes e de
seus baixos contrastes em relacdo ao tecido da mama [9] [10], esses elementos
podem se tornar dificeis de localizar ao analisar uma série de imagens em seqiiéncia.
Devido a esses fatores, o médico que vai analisar tais imagens pode ter cansaco
visual, o que dificulta sua andlise e pode comprometer o seu resultado [3]. Uma
forma de minimizar esse problema é realcando a imagem desses objetos nas
mamografias. Desta forma, as microcalcificagdes ficam com um contraste maior em
relacdo ao tecido da mama, o que diminui a possibilidade de o radiologista ndo
visualiza-las em casos de ele ter cansago visual.

Através de digitalizadores especificos é possivel transformar a mamografia
para uma versdo digital, possibilitando sua visualizacdo em computadores e outros
aparelhos eletronicos. Existem ainda mamdgrafos digitais cujas imagens de saida ja
estdo em formato digital. Ambas imagens digitais sdo chamadas de mamografias
digitais. Uma vez que a mamografia digital pode ser visualizada em computadores,
abre-se a possibilidade de sua analise e tratamento pelos mesmos. Através de
técnicas de processamento de imagens digitais ¢é possivel realgar as
microcalcificacdes das mamografias, tornando-as mais faceis de serem detectadas
visualmente do que se analisadas sem realce. A se¢do 2.2 apresenta os conceitos
basicos de processamento de imagens necessarios para a compreensao de como suas
técnicas podem ser utilizadas para realgar microcalcificagdes em mamografias
digitais, bem como demais conceitos necessarios para a compreensao do restante do

texto.

2.2 Conceitos basicos de processamento de imagens digitais

O processamento de imagens digitais ¢ uma area da computacdo que visa

analisar uma imagem em formato digital e aplicar sobre ela operagdes para obter uma



imagem mais facil de ser analisada. Essa area ndo ¢ nova, visto que um de seus
primeiros usos data do inicio do século 20, porém, ¢ uma area que cresce e evolui
constantemente, tornando-a desafiadora a cada nova aplicagdo desejada. Segundo
Gonzalez [11], o interesse nessa area provém de duas principais aplica¢des: a
melhoria da percepg¢@o visual humana de uma imagem e o processamento de imagens
para uma percepg¢do autdnoma realizada por maquinas.

Diversas aplicagdes fazem uso de técnicas de processamento de imagens.
Exemplos incluem edi¢do de fotografias para publicagio em material impresso;
andlise de fotografias aéreas de relevos e rios; deteccdo de objetos estranhos em
imagens médicas; reconhecimento de caminhos e marcos em robdtica, entre outros.
Um detalhe a se notar é que, da mesma forma que existem diversas aplicacdes nessa
area, existem também diversas solu¢des para o problema correspondente. Muito
comumente, a solu¢do encontrada para determinado problema nédo resolve um outro
problema, o que torna a busca por solucdes algo novo, embora determinadas técnicas
utilizadas em um certo problema podem ser utilizadas de outra forma para gerar a
solucdo do anterior.

Biologicamente, a luz que reflete nos objetos e penetra em nossos olhos
forma uma imagem na retina e ¢ processada pelo nosso cérebro, formando a imagem
de nossa percep¢do do ambiente onde estamos. Se analisarmos uma imagem estatica
na nossa retina, podemos perceber que a imagem que visualizamos é como uma
seqiiéncia de imagens em duas dimensdes. Assim, matematicamente, uma imagem
pode ser modelada como uma fun¢do bidimensional, onde o valor da fun¢do em
qualquer conjunto de coordenadas do espago analisado representa a coloracdo da
imagem naquele ponto.

Seja fuma funcdo bidimensional e seja(x,y) um conjunto de coordenadas, tal
que x represente o eixo das ordenadas (vertical) e y represente o eixo das abscissas
(horizontal). Para um retangulo determinado pelos pontos(0,0), (X,0), (0,Y) e
(X,Y), onde X representa o valor maximo do eixo das ordenadas e Y representa o
valor maximo do eixo das abscissas, o valor de f em qualquer ponto dentro deste
retangulo corresponde a coloracdo da imagem no ponto analisado. Assim, f(x,y)
retorna a tonalidade da imagem fno ponto (x,y) sempre que O<x=<X e O<y=<Y.

A coloragdo de uma imagem pode ser representada segundo varios modelos

propostos na literatura. Para imagens coloridas, alguns dos mais comuns sao o Red



Green Blue (RGB), o Cian Magenta Yellow Black (CMYK), Hue Saturation
Intensity (HSI) e o Hue, Saturation Value (HSV). Para imagens monocromaticas,
costuma-se utilizar uma escala com valores minimo e maximo para a cor presente na
imagem, variando o brilho da mesma nos intervalos entre esses valores. Como a
natureza das imagens mamograficas analisadas no presente trabalho ¢ de imagens em
tons de cinza (monocromatica, onde o cinza mais claro € a cor branca e o cinza mais
escuro ¢ a cor preta), esse modelo € utilizado no restante do texto.

Seja L_, o maior valor de intensidade possivel de ser representado em uma
imagem e L_, o menor valor de intensidade possivel de ser representado na imagem
mesma imagem. Cria-se entdo o intervalo [L . , L

,onde L . representa a cor

min® Lmax | ,
preta, L . representa a cor branca e os valores intermedidrios deste intervalo sdo os
diversos niveis de cinza possiveis de representagdo em uma imagem. Este intervalo ¢
chamado escala de cinza [11]. A Figura 2.2 exibe um exemplo de escala de cinza,
onde ¢ possivel ver que a cor mais a esquerda € a cor branca, a cor mais a direita é a
cor preta, e as demais cores entre elas sdo diferentes tonalidades de cinza.

Figura 2.2 — Exemplo de escala de cinza

Computacionalmente, uma imagem pode ser representada em formato digital
através da aplicacdo de duas operagdes por um instrumento de captura de imagens: a
amostragem e a quantizagdo [l11]. A amostragem consiste em discretizar as
coordenadas espaciais da cena observada pelo instrumento em pontos para a
formag¢do da imagem digital, sendo que cada um destes pontos da imagem digital ¢
chamado pixel (picture element). Para realizar a amostragem, € necessario conhecer o
tamanho do pixel/ com o qual o instrumento trabalha. Para um instrumento que gere
imagens com pixels de tamanho igual a 0,265 mm, a cada 0,265 mm da cena
observada no eixo vertical e no eixo horizontal (neste caso, um pixe/ quadrado) um
novo pixel ¢ criado, e esse processo repete-se até que a cena seja totalmente
percorrida. A Figura 2.3 mostra um exemplo da aplicacdo da amostragem de uma
cena, onde as coordenadas espaciais dessa imagem sdo discretizadas com pixels

quadrados de tamanho 0,265 mm.



Figura 2.4 — Exemplo de quantizacdo de uma cena amostrada

A outra operagdo necessdria para transformar uma cena em uma imagem
digital é a quantizacdo. Esta operagdo consiste em discretizar o brilho da cena
observada para um valor da escala de cinza utilizada. Isto € feito para todos os pontos
da cena ja amostrada, e ao final de sua operacdo a imagem digital pode ser
visualizada. A Figura 2.4 mostra um exemplo da aplicacdo da quantizagdo em uma
cena a qual ja foi aplicada a amostragem. Do lado esquerdo da Figura 2.4 ¢ exibida a
cena amostrada, e do lado direito a imagem digital formada resultante das operacdes
de amostragem e quantizagao.

O resultado da aplicacdo dessas duas operagdes pode ser armazenado na
forma de uma matriz, onde as posi¢des de seus elementos representam os pixels da
imagem digital e seus valores representam a tonalidade de cinza da imagem digital
no ponto correspondente aquela posicdo. A Figura 2.5 mostra uma matriz vazia com
as representacdes de seus eixos vertical e horizontal. Na Figura 2.5, a origem da
imagem ¢ representada pelo simbolo 0, o eixo das abscissas é o eixo das colunas, o
eixo das ordenadas € o eixo das linhas e cada posi¢do da matriz representa um pixel

da imagem.



Colunas

Linhas

-

Figura 2.5 — Representagdo dos eixos em uma imagem digital

Seja X o indice das ordenadas do pixe/ da imagem mais distante da
origem, ¢ Y, o indice das abscissas do pixe/ da imagem mais distante da origem. A

resolucdo da imagem, também chamada tamanho (espacial) é normalmente expressa

por X . x Y _ pixels. E comum em processamento de imagens digitais utilizar

max

. . ~ . A . . b b,
1mmagens cuja resolugoes S¢jam poten(:las de 2, ou s¢ja, Xmax =2"e Ymax =2 . onde

b, b, € N. Também ¢ comum utilizar escalas de cinza em que o nimero de

tonalidades L =L_, +1 seja poténcia de 2, ou seja, L=2", onde b, € N. Assim,

para o armazenamento de uma imagem digital com resolugdo X _x Y pixels e

max

escala de cinza com L tonalidades, € necessario G = b b b, bits de memdria.

A relagdo entre a resolug@o e a escala de cinza de uma imagem digital e o
espago em memoria necessario para armazena-la é brevemente exemplificada na
Tabela 2.2. Quanto maior a resolu¢do de uma imagem, maior o seu nivel de detalhes,
pois menor ¢ o tamanho de cada um de seus pixel, porém, maior o espago em
memoria necessario para armazena-la. Quanto maior a escala de cinza de uma
imagem, maior a quantidade de tonalidades exibidas na mesma, porém, maior € o
espagco em memoria necessario para armazena-la. Uma imagem com alta resolucdo e
escala de cinza com grande quantidade de tons pode possuir muitos detalhes, porém,
ocupa mais espaco em memoria € gasta mais tempo para ser processada se
comparada a uma imagem com menor resolucdo e com escala de cinza com menor
quantidade de tons. Uma imagem com baixa resolugdo e escala de cinza com poucos
tons, apesar de ocupar menos espago em memoria e ser mais facil de ser processada

se comparada a uma imagem com maior resolu¢do e escala de cinza com maior
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quantidade de tons, pode possuir uma quantidade inadequada de detalhes para ser
analisada corretamente. Essa diferenga de qualidade na imagem pode ser vista
através dos exemplos exibidos na Figura 2.6, onde a mesma imagem ¢ exibida em
diferentes resolugcdes e com diferentes escalas de cinza. Na Figura 2.6, AxBxC
significa que a imagem possui resolucdo AxB pixels e escala de cinza com C

tonalidades possiveis.

Tabela 2.2 — Espaco em memoria necessario para armazenar uma imagem
Escala de cinza

4 tons 8 tons 16 tons
g 16x16 pixels 32 bits 48 bits 64 bits
2 32x32 pivels 50 bits 75 bits 100 birs
& 64x64 pixels 72 bits 108 bits 144 bits
16x16x4 16x16x8 16x16x16
32x32x4 32x32x8 32x32x16

il

64x64x4 64x64x8 64x64x16

Figura 2.6 — Exemplos de uma imagem com diferentes valores de resolugdo e escala
de cinza

Nota-se através da Figura 2.6 a necessidade de escolher resolucdo e escala de
cinza adequados para a aplicag¢do desejada, no entanto, lembrando ao mesmo tempo
que quanto maiores esses valores, maiores o espago em memoria € o tempo
necessario para processar essa imagem.

Uma vez que uma imagem digital pode ser tratada como uma matriz, ¢

possivel estabelecer relacionamentos entre seus pixels. Alguns desses



11

relacionamentos utilizados no desenvolvimento do presente trabalho sdo detalhados a
seguir.

A vizinhanca de pixels define quais pixels podem ser ditos vizinhos de outros
pixels em uma imagem. Essa ¢ uma informac¢do importante, visto que algumas
operacdes sdo baseadas na suposi¢do de que determinado objeto é formado por pixels
vizinhos uns aos outros. Seja p um pixe/ de uma imagem localizado no ponto (x,y),
ele pode possuir uma das trés vizinhangas apresentadas a seguir [11]:

* Vizinhanga de 4: Representada por N,(p), ¢ formada por todos os pixels que
fazem fronteira de borda com p na horizontal ou na vertical. Ela pode ser
definida conforme na equacéo (2.1).

N,(p)={(x-1Ly),(x +1y),(x,y =1),(x,y + D} 2.1)

* Vizinhanga diagonal: Representada por N, (p), ¢ formada por todos os pixels
que fazem fronteira de borda com p através de suas diagonais. Ela pode ser
definida conforme na equacéo (2.2).

Np(p)={(x-Ly-D,(x-Ly+D,(x+Ly-1).,(x+Ly+D} (2.2)

* Vizinhanga de 8: Representada por Ng(p), ¢ formada pela unido dos pixels
vizinhos de 4 e vizinhos diagonais a p. Ela pode ser expressa conforme na
equagao (2.3).

Ng(p)=N,(p)UN,(p) (2:3)

A representacdo visual destas vizinhangas ¢ exibida na Figura 2.7, onde, em
(a) sdo destacados em cinza os quatro pixels vizinhos de 4 de p; em (b) sdo
destacados em cinza os quatro pixels vizinhos diagonais de p; ¢ em (c) sdo

destacados em cinza os oito pixels vizinhos de 8 de p.

(@) (b) (©)

Figura 2.7 — Representa¢do visual das vizinhancas de um pixe/

Outro relacionamento entre pixels, importante de ser analisado, ¢ a
conectividade entre eles. A conectividade de pixels permite dizer quais pixels podem

ser ditos conectados uns aos outros, sendo importante na localizacdo de regides com
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semelhanga na tonalidade de niveis de cinza [11]. Sejam p e ¢ dois pixels de uma
mesma imagem, € seja ' um conjunto denominado conjunto de conectividade
composto pelos niveis de cinza que os pixels da imagem precisam ter para definir a
conectividade. Assim, podem ser definidas as seguintes conectividades [11]:
* Conectividade de 4: p e g sdo ditos conectados de 4 se ambos possuem seus
niveis de cinzaem Vese gE N,(p).
* Conectividade de 8 : p e ¢ sdo ditos conectados de 8 se ambos possuem seus
niveis de cinza em Ve se g € Ng(p).
* Conectividade de m (conectividade mista) : p e ¢ sdo ditos conectados de m se
ambos possuem seus niveis de cinza em Ve se:
o gqEN,(p)ou
o gENg(p)e N,(p)NN,(g)=D.

A conectividade mista é uma variagdo da conectividade de 8 [11]. Sua
diferenga reside no fato de essa ndo permitir a formagao de ciclos entre os pixels que
aquela permite. Assim, para determinados conjuntos de pixels que tenham ciclos na
sua conectividade de 8, a sua conectividade mista ndo é unica, visto que um ciclo
pode formar caminhos diferentes [12]. A Figura 2.8 exibe exemplos de
conectividades entre pixels para V ={l}, onde, em (a), tem-se a imagem a ser
analisada; em (b), os pixels conectados de 4 estdo ligados por uma linha; em (c), os
pixels conectados de 8 estdo ligados por uma linha. E possivel notar na Figura 2.8(c)
a criacdo de um ciclo nesta conectividade. Na Figura 2.8(d), tem-se uma
conectividade mista para imagem; e na Figura 2.8(e) tem-se outra possivel
conectividade mista para a mesma imagem. E importante observar que nas
conectividades mistas exibidas tanto na Figura 2.8(d) quanto na Figura 2.8(e), o ciclo

formado pela conectividade de 8 ndo existe.

1o 1 1o 1 10 1 10 1 10 1

0 1 0 0 1 0 0 1 0 01 0 0 1 0

o1 4 o 1—1 0o 1—1 0o 1—1 o1 4
(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 2.8 — Exemplos de conectividades de pixels em uma imagem
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Vistos os relacionamentos bdasicos entre os pixels de uma imagem, sio
detalhadas agora algumas operacdes comumente aplicadas em imagens. Estas
operagdes sdo realizadas utilizando o valor de nivel de cinza dos pixels — f(x,y),
portanto, diz-se que elas trabalham no dominio espacial de uma imagem.

Uma das operacdes mais basicas a se aplicar em uma imagem ¢ a operacdo da
negacdo. Ela consiste em inverter os niveis de cinza de uma imagem, tornando preto
os valores dos pixels que possuem valor branco, branco os valores dos pixels que
possuem valor preto e assim sucessivamente para as demais cores. Uma das
possibilidades de uso desta operagdo ¢ quando os detalhes da imagem estdo muito
escuros, invertendo sua tonalidade € possivel visualizar melhor esses detalhes. A
operacdo de negacdo pode ser aplicada conforme na equacgdo (2.4), onde I(x,y)
representa a imagem original, G(x,y) representa a imagem resultante e L__

representa o valor maximo da escala de cinza utilizada nesta imagem.

G(x,)’) = Lmax ‘I(X’)’) (24)

A Figura 2.9 exibe um exemplo de aplicacdo da operagdo negagdo, onde, em

(a), tem-se uma imagem original e, em (b), o resultado da aplicagdo da negagao.

(a) Imagem original [13] (b)

Figura 2.9 — Exemplo de aplicacdo da operacdo negagao

Outra operagdo bastante utilizada ¢ a operacdo de limiariza¢do. Nesta, um
limiar € escolhido e a imagem € analisada segundo ele. Um exemplo de limiariza¢do
consiste em alterar, para uma cor, o valor de todos os pixels que possuem nivel de
cinza abaixo do limiar. J4 na binarizagdo, os niveis de cinza com valores abaixo do
limiar sdo alterados para uma cor, enquanto os valores dos outros pixels sdo alterados

para outra cor. E comum utilizar a cor branca para estes pixels, € a cor preta para
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aqueles. A Figura 2.10 mostra um exemplo de tais operagdes. Na Figura 2.10.(a),
tem-se a imagem original; na Figura 2.10.(b), pixels com valores abaixo de 127 tém
seus valores alterados para 0 (preto) e os valores dos demais pixels permanecem
inalterados; e na Figura 2.10.(c), pixels com valores abaixo de 127 tém seus valores
alterados para preto, enquanto os demais pixels possuem valores alterados para 255

(branco).

14

(a). Imagem original [13]

Figura 2.10 — Exemplos da aplicac¢do das operagdes limiarizagdo e binarizacio

A operacdo de alargamento de contraste, como o proprio nome diz, aumenta o
contraste de uma imagem. O contraste de uma imagem ¢ definido como a diferenca
de tonalidade entre o objeto e o fundo da imagem, portanto, essa operacgdo € utilizada
para melhorar a visualizagdo de objetos em uma imagem. Para isto, uma faixa de
niveis de cinza tem seu valor incrementado, enquanto duas outras faixas de niveis de

cinza tém seus valores decrementados. Sejam w,,w,,w, pesos a serem aplicados em
cada uma das faixas de niveis de cinza e L, L, dois limiares. Define-se entdo a
primeira faixa de niveis de cinza como o intervalo [0, L,), a segunda como [L,, L,) e

a terceira como [L,, L. |. A operagdo € realizada aplicando os respectivos pesos nas

max

suas faixas correspondentes, conforme na equagdo (2.5), onde I(x,y) representa a

imagem original, G(x,y) representa a imagem resultante e L _, representa o valor

maximo da escala de cinza utilizada nesta imagem.
wl(x,y), se 0= I(x,y) <L,

G(x,y)=1 w,I(x,y),se L, <I(x,y)<L, (2.5)
wl(x,y),se L, < I(x,y)<L__
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(a) Imagem original [13] (b)

Figura 2.11 — Exemplo de aplicag@o da operacdo alargamento de contraste

A Figura 2.11 mostra um exemplo da aplica¢do da operagdo alargamento de
contraste, onde foram utilizados os seguintes parametros: L, =60, L, =230,
w, =07, w,=1,4 e w,=09. E possivel verificar na Figura 2.11(b) que certos
elementos possuem maior contraste que na Figura 2.11(a), o que é o resultado
esperado dessa operacao.

As operacdes descritas anteriormente utilizam apenas informacdes de um
pixel por vez. Essas operagdes sdo chamadas operagdes ponto a ponto. As operagdes
descritas a seguir, chamadas operagdes sobre vizinhanga de pixels, utilizam
informacdes da vizinhanga de cada um dos pixels para que a sua acéo seja realizada.

Uma operacdo sobre vizinhanga de pixels muito utilizada ¢ a filtragem por
mediana, que consiste em calcular o valor mediano dos valores de nivel de cinza da
vizinhan¢a de um pixel/ e substituir na imagem resultante o valor desse pixel/ pelo
valor mediano encontrado. Essa operacdo ¢ utilizada comumente para eliminar ruidos
de uma imagem, substituindo o valor do ruido por um valor préoximo ao da regido
que circunda o pixel. Ela suaviza os detalhes de uma imagem e seu uso deve ser
cauteloso pois ela pode eliminar tanto ruidos como pequenos detalhes da mesma. E
comum nessa opera¢do denominar vizinhangas p, X p,, as quais sdo formadas por
matrizes com p, linhas e colunas centradas no pixel/ que estd sendo analisado, quando
p,¢ impar, e centradas no primeiro pixe/ da vizinhanga, caso contrario [11]. A
Figura 2.12 exibe exemplos de aplicagdes dessa operacdo, onde, em (a), tem-se a
imagem original com ruido do tipo salpicado — ruido em que pixels pretos e brancos
se alternam aleatoriamente pela imagem; em (b), a imagem resultante da aplicacdo

desta operacdo com uma vizinhanga 3x3; e em (c) a imagem resultante da aplicacdo
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desta operagdo com uma vizinhanga 5x5. E possivel notar que na Figura 2.12(c) a
quantidade de ruido € menor que na Figura 2.12(b), porém, aquela possui detalhes
mais suavizados que esta. Isso ocorre pois sua vizinhanga ¢ maior, obtendo
resultados mais distantes dos valores originais dos pixels analisados e mais proximos

do valor mediano da imagem.

(@) (b)

Figura 2.12 — Exemplos de aplicacdo da operacdo filtragem por mediana para
diferentes tamanhos de vizinhanga

Outra operag@o sobre vizinhanga de pixels é o agugamento de imagens. Essa
operacdo tem como objetivo agucar os detalhes de uma imagem, ao contrario da
operacdo filtragem por mediana, que é normalmente utilizada quando a intencdo ¢
real¢ar os detalhes e as bordas de uma imagem. Para utilizar essa operacdo, pode-se
usar o operador Laplaciano, definido como na equagdo (2.6) [11], onde f(x,y) ¢

uma imagem.

2

W
~

2
’f,

sz(x’y) = 0?)(?2 (?yz

2.6)

Se a diferencia¢do de uma fun¢do g(x) é definida como na equagdo (2.7), é
possivel estender esta equagdo para uma func¢do bidimensional f(x,y). Diferenciando
a funcdo f(x,y) em relacdo a x e a y e substituindo esses resultados na equagdo
(2.6), obtém-se uma formula do operador Laplaciano aplicavel a uma imagem,

presente na equacao (2.8).

2

07—‘3: gx+ D)+ g(x-1)-2g(x) (2.7)
ox
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Vi fCey) = fle L)+ fx=1y)+ fOuy+ D+ f(x,y =D =4f(x,y) (2.8)

A Figura 2.13 exibe um exemplo de aplicacdo da operacdo agucamento de
imagens, onde, em (a), tem-se uma imagem original; em (b), a imagem resultante da
aplicagdo dessa operacdo; e em (c) ¢ feita a soma da imagem original com a imagem
resultante, a fim de realgar as bordas e detalhes detectados através dessa operagio. E
possivel notar na Figura 2.13(c) que as bordas da imagem na Figura 2.13(a) ficam

mais real¢adas se comparadas a imagem original.

(a) (b)

Figura 2.13 — Exemplo da aplicacdo da operagdo agugamento de imagens

As operagdes apresentadas anteriormente possuem uma caracteristica em
comum: elas trabalham no dominio do espago de uma imagem. Assim, o principal
parametro de comparacdo dessas operagdes ¢ o valor do nivel de cinza dos pixels
utilizados. Existem operagdes que trabalham com informacdes sobre a freqii€ncia dos
pixels de uma imagem. Para isso, ¢ necessdrio transformar a imagem do dominio
espacial para o dominio da freqiiéncia, o que ¢ feito através da aplicacdo de alguma
transformada a imagem. Uma vez no dominio da freqiiéncia, € possivel trabalhar
isoladamente com certas freqii€ncias que ocorrem na imagem e retornar esta imagem
modificada para o dominio espacial.

No dominio da freqiiéncia € importante ressaltar que elementos de baixas
freqiiéncias sdo formados por zonas homogéneas de niveis de cinza da imagem,
enquanto zonas com transigdes abruptas de niveis de cinza formam elementos de
altas freqiiéncias. Alguns exemplos de elementos de altas freqiiéncias de uma

imagem sdo bordas, detalhes, ruidos, entre outros.
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Filtros digitais sdo uma série de coeficientes que podem ser aplicados a um
sinal de forma a produzir um sinal modificado, de acordo com a natureza do filtro
utilizado. Pode-se definir um filtro digital como uma fun¢io que permite a passagem
de determinadas freqii€ncias por ele, enquanto retém as demais freqiiéncias. Filtros
digitais podem possuir fungdo passa-baixas, passa-altas, passa-faixas ou rejeita-
faixas. Um filtro passa-baixas, como o proprio nome diz, permite que as baixas
freqliéncias passem por ele, enquanto as altas freqiiéncias sdo retidas. Tais filtros s@o
utilizados para eliminar ruidos e também para suavizar determinadas regides de
imagens. A filtragem mediana vista anteriormente comporta-se como um filtro passa-
baixas. J& um filtro passa-altas ¢ um filtro que permite a passagem de altas
freqiiéncias, retendo as baixas freqiiéncias. Esses filtros sdo utilizados para realgar
detalhes ou bordas de uma imagem. A operagdo de agugcamento de imagens ¢ um
exemplo de filtro passa-altas. Um filtro passa-faixas ¢ um filtro que permite a
passagem de apenas determinadas faixas de freqiiéncias, enquanto retém as demais
freqliéncias da imagem. Esses filtros sdo utilizados quando se deseja realgar ou
eliminar determinadas freqiiéncias de uma imagem. A Figura 2.14 mostra exemplos
da resposta em freqiiéncia desses trés tipos de filtros digitais. Dependendo do valor
da freqii€ncia (eixo das abscissas) o filtro possui uma resposta para esta (eixo das
ordenadas), permitindo ou ndo a passagem dela pelo filtro. Na Figura 2.14(a) , tem-se
um exemplo de filtro passa-baixas; na Figura 2.14(b), tem-se um exemplo de filtro
passa-altas; na Figura 2.14(c), tem-se um filtro passa-faixas. Na Figura 2.14, “BR”
significa banda de rejei¢do, “BP” significa banda de passagem, e a zona entre as
linhas pontilhadas representa uma zona de transi¢do entre a banda de rejeicdo e a

banda de passagem.

BR s
BR BR. // ~ BR.

BP BF % BP \

(a) (b) (c)
Figura 2.14 — Resposta em freqii€ncia de filtros digitais. Adaptado de [14].

Uma das transformadas mais utilizadas na literatura para fins de filtragem ¢ a

Transformada de Fourier (TF) [11]. Ela transforma um sinal, através da aplicacdo de
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suas fungdes de andlise — senos e cossenos — do seu dominio temporal para o
dominio da freqiiéncia. A versdo original da transformada de Fourier ¢ definida para
uma fun¢do continua unidimensional. No entanto, para aplica-la em imagens deve-se
utilizar a sua versado discretizada bidimensional. Assim, para uma imagem f(x,y) de
resolugdo MxN no dominio espacial, sua versdo no dominio da freqiiéncia F(u,v)
pode ser obtida aplicando-se a transformada de Fourier bidimensional direta, definida

na equagdo (2.9) [11].

IS -2t
Fluy)=—— x,y)e M N
(uv)=— E())Eof( y) (2.9)

para u=0,1,2,.M-1,v=0,12,..N-le j=+-1.

A equagdo (2.9) ¢ utilizada para transformar uma imagem do dominio
espacial para o dominio da freqiiéncia. Para transformar uma imagem do dominio da
freqiiéncia, obtida pela aplicacdo da equagdo (2.9), para o dominio espacial utiliza-se

a transformada inversa de Fourier bidimensional, definida da equag¢ao (2.10) [11]:

M—-IN-1

For = 3 3 Fluwe ™, (2.10)

u=0v=0
para x=0,1,2,...M-1e y=0,12,..N-1.

A distribuigdo das freqiiéncias na imagem no dominio da freqiiéncia pode ser
vista na Figura 2.15, onde ¢ possivel ver que as altas freqiiéncias concentram-se no
centro da imagem, e distanciando-se do centro encontra-se freqiiéncias mais baixas.
Na Figura 2.15, o menor circulo possui as maiores freqiiéncias, o segundo menor
circulo possui freqii€ncias mais baixas em comparag¢do ao menor circulo, € o maior
circulo possui freqiiéncias mais baixas em relagdo aos demais circulos. A medida em
que se aumenta o raio do circulo, menor as freqiiéncias encontradas. Em
compensag¢do, a medida em que se diminui o raio do circulo, maior as freqiiéncias

encontradas.
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TWlenores
freqiiéncias Z

Figura 2.15 — Distribuig¢do de freqiiéncias da transformada de Fourier

A aplicagdo de filtros digitais em imagens transformadas pela transformada
de Fourier baseiam-se na distribui¢do de freqiiéncias mostrada na Figura 2.15. Um
exemplo de um filtro passa-baixas basico consiste em zerar os elementos de altas
freqiiéncias concentrados num determinado circulo de raio . J4 um exemplo de filtro
passa-altas basico consiste em zerar os elementos que ndo estejam dentro desse
circulo de raio . Um exemplo de filtro passa-faixa béasico consiste em, dados dois
circulos de raios 1 >r, , preservar os elementos que estdo entre os dois circulos e
zerar os demais.

Um fato importante a ser comentado sobre a transformada de Fourier ¢ que
ela possui resolugdo tempo-freqiiéncia (ou espaco-freqiiéncia) fixa [15], ou seja, uma
vez que a imagem ¢ transformada para o dominio da freqiiéncia, ndo € possivel saber
em quais locais da imagem ocorrem as freqiiéncias. A Figura 2.16 mostra o espectro
de Fourier de uma imagem original. O espectro de Fourier é uma fung¢do comumente
utilizada para visualizar imagens transformadas pela transformada de Fourier, e pode

ser escrito conforme a equagao (2.11) [11].

E(u,y) = \/%z(u,v) + 3% (u,v), (2.11)
onde N(u,v) e I(u,v) representam, respectivamente, as partes real e imaginaria da

imagem transformada.
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(a) Imagem original [13] (b)

Figura 2.16 — Espectro de Fourier

E possivel perceber pela Figura 2.16 que as freqiiéncias da imagem
transformada ndo se distribuem como os pixels da imagem original, ndo permitindo
saber quais freqiiéncias ocorrem em quais pixels. Tal “deficiéncia” da transformada
de Fourier ocorre devido as suas funcdes de analise, que sdo apenas transladadas para
a localiza¢@o temporal a ser analisada [15].

Uma forma de descobrir quais freqiiéncias ocorrem nos pixels utilizando a TF
¢ aplicando a transformada de Fourier de tempo-curto (TFTC). Esta transformada
consiste em, dada uma imagem f(x,y), fatiar a imagem em pedagos menores e
aplicar a transformada em cada um destes pedagos, como mostra a Figura 2.17. O
resultado da aplicacdo da transformada em cada pedaco indica quais freqiiéncias
ocorrem neles. Assim, para saber se determinada regido possui determinadas
freqii€ncias, basta verificar o resultado da aplicacdo desta transformada nesta fatia da

imagem.

Figura 2.17 — Aplicacdo da transformada de Fourier de tempo-curto

A aplicacdo da TFTC, porém, ndo ¢ simples. A principal dificuldade é na
escolha do tamanho das fatias, que pode variar de aplicagcdo para aplicagdo. Se for

escolhido um tamanho muito grande, o problema da transformada de Fourier



22

permanece, impossibilitando saber quais freqiiéncias ocorrem na regido desejada.
Caso seja escolhido um tamanho muito pequeno, a execugdo gasta tempo
desnecessario para o calculo da transformada, desperdicando recursos
computacionais.

Existem vérias transformadas apresentadas na literatura para se trabalhar com
imagens. A transformada wavelet (TW) transforma uma imagem para o dominio
wavelet, chamado também nesse texto de dominio da freqiiéncia, possibilitando a
analise dessa através das freqiiéncias de seus elementos. Segundo Daubechies [15],
esta transformada ¢ melhor para focar em determinadas freqiiéncias se comparadas a
transformada de Fourier. A proxima secdo aborda aspectos dessa transformada,

utilizada como base do trabalho desenvolvido.

2.3 Transformada wavelet e aplicacées em imagens

A TW ¢ uma transformada que decompde um sinal em bandas de diferentes
freqliéncias; no caso da aplicacdo que interessa a este trabalho, este sinal ¢ uma
imagem. Essa decomposicdo ¢ chamada decomposicdo wavelet [16]. O estudo dessa
transformada teve inicio em diferentes arecas da ciéncia, como por exemplo,
matematica, engenharia, fisica, entre outras, e apenas a partir de 1983 houve uma
sintese de todas as abordagens diferentes, dando origem ao conhecimento atual que
possuimos [17].

A decomposicdo wavelet acontece com base na aplicagdo de dois tipos
distintos de fungdes: as wavelets e as funcdes de escala, sendo que as wavelets sdo
filtros digitais passa-altas e as fungdes de escala sdo filtros digitais passa-baixas.

Duas operagdes matematicas sdo utilizadas nas wavelets e nas funcdes de
escala: a dilatacdo e a translagdo. A dilatacdo é uma operacdo que contrai ou dilata
uma funcdo através de multiplicagdes ou divisdes de constantes aos valores do eixo
temporal. Ja a translacdo ¢ uma operacdo que move uma funcdo ao longo do eixo
temporal através de adi¢des ou subtragdes de constantes aos valores do eixo
temporal.

As wavelets sdo obtidas a partir de dilatagdes e translagdes de uma wavelet
original, chamada wavelet-mae [16]. De forma semelhante, as fun¢des de escala sdo

obtidas a partir de dilatagdes e translacdes de uma outra funcdo original, denominada
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funcdo de escala pai ou wavelet-pai. Essas dilatacdes e translagdes das fungdes
originais sdo feitas de forma a obter fungdes mais adequadas ao sinal que esta sendo
analisado em comparagdo as versdes originais. A Figura 2.18 mostra um exemplo
dessas operacdes sobre uma wavelet-made e uma fun¢do de escala pai. Na Figura
2.18, em (a), tem-se uma wavelet-mae dilatada e em (b), a mesma ¢ transladada ao
longo do eixo x; em (c), tem-se uma funcdo de escala dilatada e em (d) a mesma ¢
transladada ao longo do eixo x. Essa adequag@o realizada na wavelet-mae e na funcdo
de escala pai torna a resolucéo tempo freqiiéncia desta transformada ndo fixa, pois as
suas funcdes de andlise possuem comprimento temporal adaptados a suas
freqliéncias. Assim, wavelets e fungdes de escala de altas freqiiéncias sdo estreitas,
enquanto wavelets e fungdes de escala de baixas freqiiéncias sdo amplas [15]. Para
efeito de comparacdo, a transformada de Fourier — que possui resolu¢do tempo-
freqiiéncia fixa — possui suas fungdes de andlise (senos e cossenos) apenas
transladadas ao longo do sinal a ser analisado [15], evidenciando sua resolugdo

tempo freqiiéncia.

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.18 — Exemplos de dilatag¢des e translagdes de uma wavelet-mae e uma
func¢do de escala pai

Seja y(t) uma wavelet mae, pode-se escrever uma wavelet derivada daquela

conforme a equagao (2.12) [16].
1 -b
Yo, (1) =Ew(t7), (2.12)

onde a e b sdo, respectivamente, os parametros de dilatacdo e translagdo da wavelet-
mae y(r) [16].
Seja ¢(¢t) uma fungdo de escala pai, pode-se escrever uma funcdo de escala

derivada daquela conforme a equagao (2.13) [16].

¢,,(1) = %4)(%), (2.13)
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onde a e b sdo, respectivamente, os parametros de dilatacdo e translag¢do da funcdo de
escala pai ¢(¢) [16].

A aplicag@o de um conjunto de wavelets gerado a partir de uma wavelet-mae
em um sinal gera um novo sinal contendo os detalhes daquele, visto que fungdes
wavelets possuem comportamento de um filtro passa-altas. A aplicagdo de um
conjunto de fungdes de escala gerado a partir de uma funcdo de escala pai em um
sinal gera um novo sinal contendo uma versao suavizada daquele [17]. Seja x(7) um
sinal finito, e seja a=a, e b =nbya, valores discretos dos parametros de dilatagdo e
translacdo das wavelet-mae e fungdo de escala pai. Reescrevendo as equacgdes (2.12)
e (2.13) em funcdo dos pardmetros n e m, obtém-se, respectivamente, as equacdes

(2.14) e (2.15).

l _ b m

wm,n(t)=ﬁw(t Tu), (2.14)
a, a,
1 — nbya"

., (1) = o Do, (2.15)
'\’Cl(})n a,

Para obter os novos sinais de altas e baixas freqiiéncias, basta fazer o produto
das wavelets e fungdes de escalas obtidas nas equagdes (2.14) e (2.15) com o sinal

original x(#), conforme nas equagdes (2.16) e (2.17), respectivamente.

T, =[xy, Od (2.16)
S, = [ x(9,,()dt, (2.17)

onde T, , e §, , representam, respectivamente, o sinal de detalhe e o sinal suavizado

obtidos a partir da decomposicdo wavelet do sinal x(¢). A Figura 2.19 ilustra esta
decomposi¢do, onde o sinal original é decomposto no sinal de detalhes e no sinal

suavizado, sendo que estes possuem metade do tamanho do sinal original.

Sinal original

1 1

Sinal suavizado Sinal de detalhes

Figura 2.19 — Decomposi¢do wavelet de um sinal
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Tomando o sinal original como o primeiro sinal de suavizacdo, é possivel
fazer a decomposicdo wavelet nos sinais suavizados encontrados. Seja a escala da
decomposicdo wavelet definida por m, entdlo m=0 para o sinal original.
Decompondo este sinal gera-se dois sinais a uma escala m =1. Decompondo o sinal
suavizado dessa escala gera-se dois novos sinais (um suavizado e um de detalhes) a
uma escala m =2, e assim sucessivamente, enquanto o sinal suavizado da ultima
escala for divisivel por dois. Esse processo também ¢ chamado de andlise
multiresolucdo [16], pois € possivel analisar as freqiiéncias de um sinal em diferentes

resolugdes (escalas).

m=0 50
I
$ 1
m=1 S1 T1
m=2 S2 T2 T1
m=3 | 52| Tz Ta T

Figura 2.20 — Decomposi¢cdo wavelet em varias escalas

A Figura 2.20 mostra um exemplo da decomposi¢do wavelet realizada em

varias escalas. O sinal original (.S,) ¢ decomposto em um sinal suavizado ( S,) e um
sinal de detalhes (7;) em uma escala 1. Em seguida, o sinal suavizado da escala 1 ¢
decomposto em um sinal suavizado (S,) e um sinal de detalhes (7,) a uma escala 2.
O sinal suavizado da escala 2 € entdo decomposto em um sinal suavizado (S;) € um
sinal de detalhes (7;) a uma escala 3, dando fim a decomposicéo.

Como dito anteriormente, a decomposi¢do wavelet separa um sinal em novos
sinais de diferentes freqiiéncias. Assim, para o sinal exibido na Figura 2.20, pode-se

dizer que 7 possui as maiores freqiiéncias entre os sinais decompostos, seguido por
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T,, T, e finalmente §,, sendo que este possui as menores freqiiéncias entre os sinais
decompostos.

De acordo com o teorema da amostragem [18], se s € um sinal com freqiiéncia

f

de amostragem [, entdo ele possui freqiiéncia maxima f, = Ao aplicar a

transformada wavelet em um sinal s3o gerados dois novos sinais através da reducdo
da taxa de amostragem do sinal original (downsampling), e por terem cada um a
metade da taxa de amostragem do sinal original, eles possuem freqiiéncias maximas
conhecidas.

Uma vez decomposto o sinal original até a escala desejada, ¢ possivel aplicar
operacdes sobre suas diferentes componentes. Apos realizar as alteragdes desejadas,
o sinal é recomposto para o seu dominio original, onde podem ser verificadas as
alteracdes realizadas no dominio da freqiiéncia.

Aplicagdes da decomposicdo wavelet em um sinal unidimensional, como
apresentado anteriormente, podem ser utilizadas em qualquer sinal que possua tal
caracteristica, como sinais de audio, vetores unidimensionais de caracteres, entre
outras. Suas aplicacdes incluem, entre outras, codificagdo de daudio [19] e
identificacdo patoldgica de sinais de voz [20].

A aplicagdo da transformada waveletr em imagens e outros sinais
bidimensionais utiliza 0 mesmo conceito apresentado anteriormente. No entanto,
como uma imagem possui duas dimensdes espaciais, quatro novas imagens sao
geradas ao realizar a decomposi¢cdo wavelet: uma imagem suavizada, uma imagem
suavizada na horizontal com detalhes na vertical, uma imagem com detalhes na
horizontal e suavizada na vertical ¢ uma imagem com detalhes na horizontal ¢ na
vertical, também dita imagem com detalhes na diagonal. A decomposicdo wavelet de

uma imagem pode ser visualizada conforme exibido na Figura 2.21, onde S, ¢ a
imagem original, S, representa a imagem suavizada a uma escala m, T, representa a
imagem de detalhes horizontais a uma escala m, T, representa a imagem de detalhes
verticais a uma escala m, T representa a imagem de detalhes diagonais a uma escala

m, LP significa low pass (fungdes de escala) e HP significa high pass (wavelets).
Para gerar a imagem suavizada da proxima escala, sdo aplicadas a imagem suavizada
da escala anterior fung¢des de escala tanto em suas linhas quanto em suas colunas.

Para gerar a imagem com detalhes horizontais da préxima escala, sdo aplicadas a
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imagem suavizada da escala anterior funcdes de escala em suas linhas e wavelets em
suas colunas. Para gerar a imagem com detalhes verticais da proxima escala, sdo
aplicadas a imagem suavizada da escala anterior wavelets em suas linhas e fungdes
de escala em suas colunas. E para gerar a imagem com detalhes diagonais, sdo

aplicadas wavelets nas linhas e colunas da imagem suavizada da escala anterior.

Linhas Colunas Linhas Colunas

Figura 2.21 — Decomposi¢do wavelet de uma imagem

A Figura 2.22 mostra a distribui¢do de freqiiéncias da transformada wavelet
em uma imagem, onde é possivel observar que as imagens de freqiiéncias diferentes
ficam separadas umas das outras. Além disso, as imagens resultantes preservam a
localizag@o espacial dos pixels da imagem original no dominio da freqiiéncia em
todas as imagens resultantes, tornando mais fécil verificar se determinada freqiiéncia
ocorre em determinado pixel com o uso da transformada wavelet do que com a

transformada de Fourier, conforme visto anteriormente.

< Transformada
wavelet

T Tf

Figura 2.22 — Distribuicdo de freqii€ncias da transformada wavelet em uma imagem

Assim como para sinais de uma dimensdo — onde a transformada wavelet
pode ser aplicada ao sinal de suavizagdo da ultima escala enquanto este for divisivel
por dois — € possivel aplicar a transformada wavelet em uma imagem enquanto a
imagem suavizada obtida na ultima escala for divisivel por dois. Tomando a imagem
original como a primeira imagem suavizada e aplicando a transformada wavelet
sempre na ultima imagem suavizada obtida, ¢ feita a decomposi¢do wavelet de uma

imagem, gerando quatro novas imagens a cada itera¢do. A Figura 2.23 exibe um
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exemplo de aplicagdo da transformada wavelet em uma imagem até o nivel quatro,
onde as por¢des mais claras das imagens representam as componentes de baixas
freqliéncias, enquanto as por¢cdes mais escuras das imagens representam as

componentes de altas freqiiéncias.

Nivel 0 Nivel 1 " Nivel 2 Nivel3  Nivel4

Figura 2.23 — Decomposi¢do wavelet de uma imagem até o nivel quatro

Pela Figura 2.23 ¢é possivel perceber que a quantidade de elementos de altas
freqiiéncias aumenta a cada nivel da transformada wavelet. A Tabela 2.3 exibe a
quantidade de elementos de altas freqiiéncias presentes na imagem apods a aplicagdo

em cada nivel da transformada.

Tabela 2.3 — Quantidade de elementos de altas freqiiéncias em cada nivel da
decomposicdo wavelet de uma imagem

Nivel Quantidade (%)
1 75,00
2 93,75
3 98,44
4 99,61
5 99,90

Os dados da Tabela 2.3 sdo exibidos em forma de grafico na Figura 2.24,
sendo que, em ambos os graficos dessa figura, a série clara representa a quantidade
de elementos de baixas freqiiéncias da imagem e a série escura representa a
quantidade de elementos de altas freqiiéncias na imagem. Na Figura 2.24(a), tem-se
o grafico em escala decimal, onde ¢ possivel notar que a partir do quarto nivel, a
quantidade de elementos de altas freqiiéncias pouco aumenta em relagdo a sua
quantidade no nivel anterior, 0 mesmo acontecendo para os elementos de baixas
freqiiéncias. Na Figura 2.24(b), tem-se o mesmo grafico, porém, em escala
logaritmica. E possivel notar por esse grafico que, apesar da quantidade de elementos

de altas freqiiéncias pouco aumentar em relacdo a mesma quantidade no nivel
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anterior, a quantidade de elementos de baixas freqii€ncias possui perda significativa
em relacdo a mesma quantidade no nivel anterior, pois como a quantidade de
elementos de baixas freqiiéncias estd sempre diminuindo a cada nivel, a perda de
75% de seus elementos a cada nivel faz com que esta perda seja consideravel. Ao
mesmo tempo, por a quantidade de elementos de altas freqii€éncias ser grande, a
adi¢do de poucos elementos a cada nivel em relagdo ao nivel anterior pouco altera

sua porcentagem.
120%. 100%.
100%. 010%. 7
080%, P 001%. 7
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=&=Alta freqiéncia  —#~Baixa freqiéncia =4 Alta freqiéncia =8 Baixa freqiéncia

(a) (b)

Figura 2.24 — Quantidade de elementos de altas freqiiéncias em cada nivel da
decomposicdo wavelet de uma imagem

Ao escolher até qual nivel a transformada wavelet deve ser aplicada, ¢
necessario avaliar tanto a quantidade de elementos de altas freqiiéncias quanto a
quantidade de elementos de baixas freqiiéncias gerados na imagem resultante, a fim
de chegar a um resultado satisfatorio para a aplicacdo realizada. Um exemplo da
importancia dessa escolha ¢ exibido na Figura 2.25, onde deseja-se detectar as bordas
de uma imagem. Como as bordas de uma imagem sdo formadas por elementos de
altas freqliéncias, a transformada wavelet ¢ aplicada, zera-se a imagem de baixas
freqliéncias e reconstroi-se a imagem resultante, gerando a imagem com as bordas
detectadas.

Na Figura 2.25, em (a), tem-se a imagem da qual deseja-se detectar as bordas;
em (b), o resultado da aplicagdo da operagdo descrita anteriormente aplicando-se a
transformada wavelet até o nivel 2; e em (c), o resultado da aplicagdo descrita
anteriormente aplicando-se a transformada wavelet até o nivel 8. Através desse
exemplo € possivel perceber que as bordas foram melhor detectadas pela aplicacdo
da transformada wavelet até o nivel 2, do que por sua aplicacdo até o nivel 8. Isso
deve-se ao fato de que, aplicando a transformada até o nivel 2, apenas uma

quantidade de elementos de altas freqii€ncias permanecem na imagem, enquanto os
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demais elementos sdo descartados. Ao mesmo tempo, quando se aplica a
transformada até o nivel 8, varios elementos de freqiiéncias mais baixas que as
freqliéncias das bordas permanecem na imagem, fazendo com que regides de baixas
freqiiéncias aparecam na imagem resultante, o que prejudica a detec¢@o de bordas,
demonstrando assim a importancia de se escolher de forma adequada o nivel de

aplicacdo transformada.

(a) Imagem original [13] (b)

Figura 2.25 — Exemplo de aplicagdo da transformada wavelet

Até agora durante o texto foi visto que a transformada wavelet pode ser
aplicada em um sinal unidimensional ou bidimensional utilizando duas fung¢des:
wavelets ¢ fungdes de escala. Para a aplicagdo dessa transformada nesses sinais ¢
necessario escolher um par formado por uma wavelet-mae e uma fungdo de escala
pai de forma a gerar as fungdes wavelets e funcdes de escalas utilizadas para
decompor os sinais. Nesse texto, este par ¢ denominado wavelet.

Diversas wavelets foram propostas na literatura e suas aplicagdes variam
dependendo do sinal a ser analisado ¢ da finalidade de sua aplicagcdo. As wavelets
podem possuir caracteristicas diferentes umas das outras, o que pode auxiliar a
escolha da wavelet a ser utilizada e influenciar os resultados obtidos por cada uma
delas. As caracteristicas analisadas das wavelets neste trabalho séo:

1. Resposta em freqiiéncia;
ii.  Resposta em fase;
iii.  Formatos da wavelet-mae e fungdo de escala pai,
sendo que as caracteristicas 1 e i1 sdo importantes no momento da aplicacdo da
transformada, enquanto a caracteristica iii € importante no momento da reconstrugao

do sinal analisado [21].
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A resposta em freqiiéncia de um filtro digital, conforme visto na se¢do 2.2,
indica a resposta do filtro as freqiiéncias que o mesmo ¢ submetido. Um filtro digital
ideal possui resposta em freqiiéncia & banda de passagem constante e zona de
transicdo nula, ou seja, a transi¢do entre a banda de rejeicdo e a banda de passagem ¢
imediata. As wavelets utilizadas no presente trabalho possuem diferencas quanto a
resposta em freqiiéncia, que podem ocasionar diferengas no resultado de suas
aplicacdes em um sinal.

Um filtro digital pode ser classificado em dois tipos: filtros que possuem
resposta finita ao impulso — Finite Impulse Response (FIR) — e filtros que possuem
resposta infinita ao impulso — Infinite Impulse Response (IIR). Define-se impulso
como seqiiéncias de amostras formadas por conjuntos contendo o valor um na sua
primeira posi¢do e valor zero nas demais [14]. Seja Q um conjunto infinito tal que

0 ={1,0,0,0,0,...,0} . Um filtro digital ¢ dito do tipo FIR se sua resposta ao impulso

for finita, ou seja, ao aplicar o filtro ao impulso o resultado obtido € um sinal finito
contendo os coeficientes do préprio filtro e valores zero nas posigdes em que o
mesmo ndo possui coeficientes. Filtros do tipo FIR podem ter resposta em fase linear
ou ndo-linear. Seja Fum filtro digital do tipo FIR, F possui resposta em fase linear se
seus coeficientes sdo simétricos ou anti-simétricos uns aos outros; caso contrario, F
possui resposta em fase ndo-linear. Todas as wavelets utilizadas no presente trabalho
sdo filtros digitais do tipo FIR.

O formato da wavelet-mae e funcdo de escala pai é uma caracteristica
importante na reconstru¢do do sinal decomposto pela transformada wavelet, pois ao
reconstruir o sinal do dominio da freqii€ncia para o dominio original do sinal, esse ¢
reconstruido como uma combinagdo linear da wavelet-mae e fun¢do de escala pai
[21]. Pode-se dizer, entdo, que o sinal resultante da reconstrugdo ¢ formado por
combinagdes dessas duas funcdes de forma a representar o sinal original. Se o sinal
analisado nao for perturbado, a reconstru¢do do sinal decomposto por qualquer
wavelet gera o sinal original. Porém, se o sinal analisado for perturbado no dominio
da freqii€ncia, entdo o sinal resultante da reconstru¢ao pode ser melhor representado
pelo resultado da reconstrugdo que utiliza uma wavelet com formato mais parecido
com o formato do sinal original. Um exemplo disso pode ser visualizado na Figura
2.26, sendo que nessa figura em (a) tem-se a representagdo em trés dimensdes de

uma imagem bidimensional, sendo a terceira dimensdo uma representacdo da
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intensidade de niveis de cinza da imagem. A imagem presente na Figura 2.26(a)
possui uma regido formada por um retdngulo e outra formada por picos. A
transformada wavelet ¢ aplicada na imagem original até o quarto nivel e, em seguida,
a cada pixe/ um nimero aleatdrio ¢ gerado e ¢ multiplicado a esse pixe/ da imagem
no dominio da freqiiéncia, e a imagem resultante ¢ entdo reconstruida. Na Figura
2.26(b) esse procedimento € aplicado utilizando uma wavelet com formatos de
wavelet-mae e fun¢do de escala pai que se assemelham a uma fun¢do quadrada,
enquanto na Figura 2.26(c) o mesmo procedimento ¢ aplicado utilizando uma
wavelet com formatos de wavelet-mie e fungio de escala pai com pontas estreitas. E
possivel visualizar na Figura 2.26(b) que ao aplicar a primeira wavelet, a imagem
resultante apresenta, na regido que forma um retangulo, imprecisdes — devidas a
multiplicag@o por nimeros aleatdrios — com formatos quadrados, devido ao formato
da wavelet utilizada, sendo que o mesmo ocorre para a regides com picos. Na Figura
2.26(c) ¢ possivel verificar que a utilizagdo da segunda wavelet adiciona
perturbagdes com formatos de picos na regido que forma o retangulo da imagem, e os
picos sdo melhores reconstruidos utilizando essa wavelet do que a primeira wavelet,

devido ao formato da segunda wavelet ser mais parecido com picos do que a

primeira.

(2) (b) (©)

Figura 2.26 — Aplicacdo de diferentes wavelets em uma imagem

Outra caracteristica das wavelets ¢ o seu valor de suporte. Define-se o suporte
de uma wavelet como o nimero de coeficientes ndo nulos da mesma [17]. Dessa
forma, uma wavelet possui suporte compacto se ela possui suporte finito [15]. Todas
as wavelets utilizadas no presente trabalho possuem suporte compacto.

As wavelets utilizadas no presente trabalho sdo descritas a seguir.
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a) Wavelets de Daubechies

Foram propostas por Ingrid Daubechies e formam uma familia de wavelets muito
utilizada na literatura. Wavelets pertencentes a essa familia sdo representadas por
DaubK, onde K indica o valor do suporte da wavelet [15]. Esta familia possui
wavelets variando o suporte de 2 em 2, ou seja, Daub4, Daub6, Daub8, etc. Um caso
interessante ¢ que a Daubechies com suporte 2 também ¢é conhecida como wavelet de
Haar, uma das wavelets mais simples apresentadas na literatura, também conhecida
como transformada de Haar [17]. A Figura 2.27 exibe as fung¢des de escala pai e
wavelets-mie de algumas das wavelets presentes nessa familia, onde pode ser

observada a diferencga entre o formato destas fungdes, onde ¢ representa a fungdo de

escala pai e y representa a wavelet-mae.

(a) Haar ¢ (b) Haary (c) Daub4 ¢ (d) Daub4y

(d) Daub6 ¢ (e) Daub6y (f) Daub8 ¢ (g) Daub8y
(h) Daub10¢ (1) Daub10y () Daub12¢ (k) Daub12y
(1) Daub20 ¢ (m) Daub20y

Figura 2.27 — Fungdes de escala pai e wavelets-mae de Daubechies
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Observando a Figura 2.27 pode-se notar que a wavelet de Haar possui
formato aproximado de uma fun¢do quadrada, enquanto Daub4 possui formato com
pontas estreitas. Voltando ao exemplo da Figura 2.26 , em (b) foi aplicada a wavelet
de Haar, enquanto na em (c) foi aplicada Daub4. Assim, verifica-se a importancia do
formato das funcdes de escala pai e wavelet-mde na reconstrucdo do sinal
decomposto pela transformada wavelet. E possivel verificar ainda pela Figura 2.27
que quanto maior o valor do suporte de uma wavelet desta familia, mais as func¢des
de escala pai e wavelets-mae possuem formato arredondado em suas fungdes, o que
pode prejudicar a reconstru¢do de um sinal que possua pontas estreitas por essas
wavelets.

A Figura 2.28 exibe as respostas em freqiiéncias das wavelets de Daubechies
das wavelets-mae em (a) e das fungdes de escala pai em (b), onde € possivel verificar
que wavelets dessa familia com maior suporte possuem melhor resposta em

freqliéncia do que wavelets dessa familia com menor suporte.

100
[in) 0
= — Haar
=2 — Daub4
= -100 “|— Dauhé
& / —— Dauh8
= -200 —Daub10
Dauh12
-300 —Daubz0
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 07 0.8 09 1
Fregliéncia normalizada (xn rad/amostra)
(a)

100 : T T T : : : T T

0 : 3 ——) I : : ;
3 : ' ] ] : : — Haar
= 5 : : 5 E 5 . | — Daub4
e R S N =
= : : : ' : : ' : : | — Daubs
< -200 [------ d-oeee- 1------- oo oo Fosose- dooeee- 3----e- meeee- bo-ose- V —Daub10
: : i : : Z Z : Z Daub12
300 | | | | L | | L | —Dauh20

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 07 0.8 09 1

Fregiéncia normalizada (xx radfamostra)
(b)

Figura 2.28 — Resposta em freqiiéncia das wavelets da Daubechies
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A Figura 2.30 exibe a resposta em fase de Daub12, onde ¢ possivel observar

que ela possui resposta em fase ndo-linear. Essa caracteristica se estende para todas

as wavelets de Daubechies, exceto para a wavelet de Haar, cuja resposta em fase

linear ¢ exibida na Figura 2.29.

0.1 0,2 0.3 0.4 0.5 0.6 0,7 0.8 0.9

Figura 2.29 — Resposta em fase da wavelet de Haar

.. Fase(graus) — |

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 2.30 — Resposta em fase de Daub12

b) Symmlets

A familia de wavelets Symmlets foi desenvolvida por Ingrid Daubechies como

uma modificacdo de suas wavelets criadas anteriormente, de forma a torna-las mais

simétricas [16]. Essa familia de wavelets é normalmente representada por SymN,

onde N indica o suporte da wavelet. A Figura 2.31 exibe os formatos das fungdes de

escala pai e wavelets-mae de algumas das wavelets pertencentes a esta familia, fator

importante, como dito anteriormente, na etapa de reconstrugdo de um sinal

decomposto pela transformada wavelet. E possivel verificar pela Figura 2.31 que a

medida que o suporte das wavelets pertencentes a esta familia aumenta, as pontas de

suas wavelets-maes ficam mais estreitas, porém, com menores valores de amplitude,

0 que pode alterar a forma e a amplitude dos elementos presentes em um sinal

decomposto por estas wavelets.
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(a) Sym8 ¢ (b) Sym8y (c) Syml2¢ (d) Sym12y

(e) Syml6¢ (f) Syml6y

Figura 2.31 — Fungdes de escala pai e wavelets-mae de Symmlets

A Figura 2.32 exibe as respostas em freqiiéncias das Symmlets das wavelets-
mae em (a) e das fungdes de escala pai em (b), onde € possivel verificar que quanto

maior é o suporte de wavelets dessa familia, melhor € a resposta em freqiiéncia delas.

200 T : : ; ; : T ; ;
) : 5 E 5 5 :
T : : : : ! :
§ 2 — Symo
= vl : : : : : ' : — Sym12
S 200 ' -eeiennes geonmnnnd temnnne bemene- bomeeen demenn R beeenes bemeee ~— Sym16
= ; : : : 5 : . . :

400 1 | | I i | | | i

1] 0.1 0.2 0.3 0.4 04 0B 07 08 09 1
Fregiléncia normalizada (xn rad/amostra)

(a)
100 : T I : T T
@ Op——— boreres ds : - : ;
=, i ‘ : ‘ ' '
B 100k L RN 5yms
T ' i : : : ' ¢\ Sym12
22 . . - N . . Sl Sym16
| e S S e s e -
oo [ N N N R
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 06

Fregiéncia normalizada (xn rad/amostra)

(b)

Figura 2.32 — Resposta em freqiiéncia das Symmlets
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A Figura 2.33 exibe a resposta em fase de Sym12, onde é possivel observar
que a mesma possui resposta em fase quase-linear. Essa caracteristica se estende para

todas as Symmlets.
0

| ey D S s - § e Fase (graus) .~ ]
Q00 foiiciniom oty T e T _H' :
. S . :

=00 P s e e S e —'——.__‘______-_ :
00 B o x s mni® e By Hr pn i b e e T -_-_-'_v—""————..._,_

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 2.33 — Resposta em fase da wavelet Symmlets12
c) Coiflets

As Coiflets formam outra familia de wavelets criada por Ingrid Daubechies
visando encontrar wavelets mais simétricas que as de Daubechies [16]. Elas sdo
normalmente representadas por CoifK, onde K ¢ o suporte da wavelet. A Figura 2.34
exibe as funcdes de escala pai e wavelets-mae de algumas das wavelets pertencentes
a essa familia, onde € possivel observar que quanto maior o suporte das Coiflets,
menos estreitas ficam as pontas dessas fungdes e menor € a sua amplitude.

|

(c) Coif12¢ (d) Coif12y

(a) Coif6 ¢ (b) Coif6y
(¢) Coif18 ¢ (f) Coif18y (2) Coif24 ¢ (h) Coif24y
(i) Coif30 ¢ (i) Coif30y

Figura 2.34 — Fungdes de escala pai e wavelets-mae de Coiflets
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A Figura 2.35 exibe as respostas em freqiiéncias das Coiflets das wavelets-
mae em (a) e das fungdes de escala pai em (b), onde € possivel verificar que quanto

maior o suporte da Coiflet, melhor a resposta em freqiiéncia dela.

100
i) 0
% Coif6
- Coif12
E -100T Coif18
& Coif24
= -200 Coif30

-300

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 07 08 09 1
Fregiiéncia normalizada {(xn rad/amostra)
(a)

100
[i%) 0
= Coife
= Coif1 2
3 -100 Coif18
= Coif24
< -200 Coif30

-300

0 0.1 0.2 03 04 0.5 06 07 08 09 1
Freguéncia normalizada (xn rad/amostra)
(b)
Figura 2.35 — Resposta em freqiiéncia das Coiflets
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0 0,1 0,2 0.3 0.4 0.5 0.6 0,7 0.8 0,9

Figura 2.36 — Resposta em fase de Coifl2

A Figura 2.36 exibe a resposta em fase de Coifl2, onde ¢ possivel observar
que ela possui resposta em fase quase linear. Essa caracteristica se estende para todas
as Coiflets. A Tabela 2.4 exibe a resposta em fase das wavelets utilizadas no presente

trabalho.



Tabela 2.4 — Resposta em fase das wavelets utilizadas

Wavelet Resposta em fase
Haar Linear
Daubechies Nao-linear
Symmlets Quase linear
Coiflets Quase-linear
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Foi visto nesse capitulo a fundamentagdo tedrica necessdria para o

entendimento do trabalho desenvolvido. O proximo capitulo apresenta o método

proposto e o projeto desenvolvido.
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Capitulo 3 — Método proposto

Este capitulo apresenta o funcionamento do método proposto, bem como
detalhes de sua implementag¢ao, os resultados obtidos e outras caracteristicas suas. As
imagens de microcalcificacdes s@o elementos de altas freqiiéncias presentes em uma
imagem [22], pois sdo regides claras com certo grau de diferenca de tonalidade com
o tecido da mama, embora essa diferenca ndo seja tdo grande a ponto de tornar estes
elementos faceis de serem visualizados a olho nu. Assim, pode-se utilizar um filtro
digital do tipo passa-altas para filtrar a imagem desses elementos de uma mamografia
digital. Somando a imagem original com a imagem de altas freqiiéncias encontrada, ¢
possivel realgar a imagem de elementos de altas freqiiéncias, o que pode realgar as
imagens das microcalcificacdes. Um dos filtros digitais passa-altas mais simples que
pode ser utilizado € a operagdo de agucamento de imagens, vista no capitulo 2. Uma
esquematizacdo de uma abordagem utilizando essa operacdo pode ser vista na Figura

3.1

~

/ Imagem \ Agucamento / Imagem \
I-._I original ),.' de imagens |k. realcada |

/

/

Figura 3.1 — Esquema de realce por agugamento de imagens

Um exemplo da aplicacdo dessa abordagem pode ser visto na Figura 3.2,
onde tem-se em (a) uma imagem de um corte de mamografia e em (b) o resultado da

operacio de agucamento de imagens. E possivel notar pela Figura 3.2 que apesar de
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realcar as microcalcificagdes, aparecem muitos ruidos com a aplicagdo dessa
opera¢do, o que pode dificultar — ao invés de auxiliar — a andlise da imagem

resultante.

(b)

Figura 3.2 — Aplicacdo de agugamento de imagens em mamografia digital

Outra forma de aplicar essa abordagem ¢ utilizando a transformada de
Fourier. Um esquema de aplicacdo dessa abordagem pode ser visto na Figura 3.3.

e ——

P N\ o N
! Imagem | i Imagem “

Figura 3.3 — Esquema de realce pela transformada de Fourier

Um exemplo da aplicacdo dessa abordagem pode ser visto na Figura 3.4,
onde, em (a), tem-se uma imagem de um corte de mamografia digital e, em (b), o
resultado da aplicagio da abordagem utilizando a transformada de Fourier. E
possivel notar que, apesar da melhora obtida na visualizagdo da imagem real¢ada
obtida por essa transformada, ainda hd adi¢do de ruidos na imagem, o que

compromete a visualiza¢do da imagem resultante.
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(a) (b)

Figura 3.4 — Aplicacdo da transformada de Fourier em mamografia digital

Devido ao fato da qualidade da primeira abordagem ndo contribuir para
auxiliar um médico a analisar essas imagens e, da segunda abordagem, por calcular
senos e cossenos tanto na transformacgdo direta quanto na inversa, da transformada
wavelet possuir resolu¢do tempo-freqiiéncia ndo fixa, da utilizacdo de um operador
de realce de bordas apresentado em [23] e da possibilidade de classificar as bordas
das microcalcifica¢des utilizando-a, foi escolhida a transformada wavelet como base

do método desenvolvido, apresentado na proxima secao.

3.1 Funcionamento do método

O principio do método parte do fato de que as microcalcificacdes sdo
elementos de altas freqiiéncias em uma imagem. Inicialmente, a imagem de entrada ¢
pré-processada, e a transformada wavelet ¢ aplicada a imagem resultante dessa etapa,
quando sdo separadas as baixas das altas freqiiéncias. Um algoritmo de crescimento
de regido ¢ aplicado a imagem de altas freqiiéncias. A imagem resultante dessa
operacdo e a imagem de baixas freqiiéncias sdo as entradas da etapa de poOs-
processamento, resultando na imagem realcada. Ainda, a imagem de altas
freqii€éncias obtida apds a aplicagdo da etapa de crescimento de regido € processada
por um caracterizador de bordas a fim de caracterizar as microcalcificacdes ja
realgadas. Um esquema geral do funcionamento do método desenvolvido, seguindo

os passos mencionados, pode ser visualizado na Figura 3.5.
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,r‘.' » \ ',: . \
Baixa |\ Alta Ca,t'a i Bordas
(eopéncia)  (sreqoencia)—> [RERREENI —* .. Dores
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Figura 3.5 — Esquema geral do método desenvolvido

Sdo detalhadas, nas sub-se¢des seguintes, cada uma das etapas que formam o

método, iniciando pela etapa de pré-processamento.

3.1.1 Etapa de pré-processamento
Essa etapa tem como objetivo preparar a imagem original para o seu posterior

processamento. A Figura 3.6 exibe um esquema do funcionamento dessa etapa.

[ Imagem Ajuste de ' Imagem \
|. nngmal .l|_’ Normalizagdo | —» resolugdo u de saida J

'\
\

o

Figura 3.6 — Esquema de funcionamento da etapa de pré—processamento

Pela Figura 3.6 pode-se ver que, inicialmente, a imagem original ¢ lida e a ela
¢ aplicada uma operacdo de normalizacdo de niveis de cinza, para distribui-los
melhor pela imagem. Essa operacdo ¢ realizada utilizando-se a equagao (3.1).

[[(x,y) = min(DP

Glry) = max(/) —min(7)

min(/), 3.1)

onde I(x,y) ¢ a imagem original, G(x,y) ¢ a imagem resultante dessa operacdo e
min(/) e max(/) sdo, respectivamente, 0 menor ¢ o maior valores de /.

Apo6s a normalizagdo dos niveis de cinza da imagem, ela possui sua resolugdo
ajustada de forma a evitar complicagdes ao aplicar a transformada wavelet. Como
essa transformada divide a imagem em quatro novas imagens com metade da

resolucdo da imagem original, caso em algum nivel de decomposi¢do a imagem a ser
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dividida possua resolu¢do impar, ndo ¢ possivel dividir essa imagem em quatro
partes iguais. Assim, caso a imagem resultante da operacdo de normaliza¢do ndo
possua resolucdes horizontal e vertical que sejam nimeros derivados da potenciagdo

de 2 — ou seja, 2",talquer € N — ela ¢ adequada inserindo linhas e colunas

contendo o valor zero onde for necessario, formando uma nova imagem com
resolucdes horizontal e vertical idénticas e com o valor da poténcia de 2 mais
proximo da maior resolu¢do da imagem. A Figura 3.7 exibe um exemplo dessa
operacdo, onde uma imagem que ndo possui resolu¢do com valor poténcia de 2
possui ambas resolugdes alteradas para o valor poténcia de 2 mais proximo de sua

maior resolucgdo, e suas novas posicdes sdo preenchidas com zeros.

32232 |

, 64x6al + " 5

128%128 ¢ :

Figura 3.7 — Ajuste de resolucdo

Ao final do ajuste de resolucdo encerra-se a fase de pré-processamento. A

imagem com resolu¢do ajustada ¢ a saida dessa etapa, dando inicio a etapa wavelet.

3.1.2 Etapa wavelet
Esta etapa possui como imagem de entrada a imagem de saida da etapa de
pré-processamento. Um esquema do funcionamento dela pode ser visto na Figura

3.8.

Imagem
l de entrada JI

%, /

Figura 3.8 — Esquema de funcionamento da etapa wavelet

Inicialmente, a imagem de entrada ¢ decomposta até o nivel quatro da

transformada wavelet pois, conforme visto no capitulo 2, nesse nivel mais de 99%
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dos elementos sdo de altas freqiiéncias. Ainda, as imagens resultantes da aplicag@o da
transformada wavelet até esse nivel possuem mais elementos de altas freqii€ncias que
em relacdo a decomposicdo até niveis inferiores, e mais elementos de baixas
freqiéncias em relagdo a niveis superiores, o que auxilia no caso do presente
trabalho, conforme exemplo da Figura 2.25. No presente trabalho, sdo utilizadas
diversas wavelets para verificar qual delas proporciona melhores resultados para o
objetivo proposto. Sdo utilizadas as wavelets de Daubechies, Symmlets e Coiflets,
devido ao formato de suas wavelets-mae e fungdes de escala pai, fator importante na
reconstrucdo da imagem, conforme visto no capitulo 2. Uma vez no dominio da
freqiiéncia, ¢ aplicado um operador de realce de bordas que opera nesse dominio,
apresentado em [23]. Seja /(x,y) uma imagem no dominio da freqiiéncia e H(x,y) a
imagem resultante da aplica¢do desse operador, entdo para se obter a imagem com
bordas realgadas aplica-se a equagdo (3.2).

I(x,y)- (G- l)mean;(l), se I(x,y) < —mean;(l)

H;(x,y)= G*I(x,y), se I(x,y)<mean3,(1) , (3.2)
I(x,y)+ (G- l)meanj.(l), se I(x,y)> mean;(D

onde H;(x,y) representa o valor de H na escala j e banda i e mean;(l) ¢ a mediana

dos valores absolutos de / na escala j e banda i. G =1 ¢ um pardmetro de realce de
bordas, cujo valor foi definido como G =2 apds testes variando-o de 1 a 10. Nesses
testes, quando G =1, nenhum realce ¢ obtido e, quando G =3, as imagens
resultantes tiveram o realce de varios falsos positivos.

Ap6s o realce das bordas da imagem, a mesma € separada em duas imagens
através da remocgdo de suas baixas freqiiéncias. Uma copia da imagem contendo tanto
as baixas quanto as altas freqii€ncias ¢ feita, e ¢ denominada imagem de baixas
freqii€éncias. A outra versdo da imagem possui seus elementos de baixas freqiiéncias
do quarto nivel zerados, de forma a isolar os elementos de altas freqiiéncias. Apds
essa separacdo, alguns elementos invalidos da imagem sdo eliminados, para reduzir o
numero de falsos positivos da imagem realg¢ada. Para isto, verifica-se em cada matriz
da imagem decomposta se seus elementos contribuem com valores significantes no

dominio da freqii€ncia. Essa operagdo ¢ descrita pela equagdo (3.3).
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0, se IJT.h (x,y)<0,5
HJT.h'TV'Td(x,y) =10, se va(x,y) <0,5, (3.3)
0,se /" (x,y)<0,5

onde H ?h TvId

(x,y) representa a imagem resultante na escala j e bandas horizontal,
vertical e diagonal, e Ij.(x,y) representa a imagem no dominio da freqiiéncia na

escala j e banda i. Assim, para a banda j, caso o ponto (x.y) possua valor em umas
das imagens de altas freqiiéncias inferior a 0,5, esse ponto ¢ marcado como falso
positivo. Esse valor de limiar foi escolhido apds a analise de valores variando entre 0
e 2, e obteve melhores resultados na remocao de ruidos na imagem resultante. Nesses
testes, com o limiar igual a zero ndo houve diferenca na imagem resultante e com
limiar superior ou igual a 1, as imagens resultantes possuiam algumas
microcalcifica¢des ndo real¢adas.

A eliminagdo de componentes invalidos prossegue ao analisar os valores dos
pixels da imagem de entrada dessa etapa com os valores da imagem que esta sendo
processada no dominio da freqiiéncia. Esse procedimento tem como objetivo
eliminar da imagem elementos de altas freqiiéncias contendo valores com baixos
niveis de cinza, detectados nessa imagem por serem vizinhos de ruidos. A aplicagdo

dessa operagdo ¢ feita com base nas equagoes (3.4), (3.5) e (3.6).

H"(x,y)=0,se(x,y) < 025%avg(I)e H,"(x,y) > 2000 (3.4)
HJ.T"(x, y)=0,sel(x,y)<0,25*%avg(l)e H;V (x,y)>2000 3.5
H"(x,y)=0,seI(x,y) < 0,25*avg(l) e H}" (x,y) > 2000 (3.6)

Nas trés ultimas equagdes, /(x,y)é a imagem resultante da aplicacdo da
equacdo (3.3), avg(l) é a média da imagem / e Hfh, H;V e H?d representam,
respectivamente, as imagens de altas freqii€ncias horizontal, vertical e diagonal, a
uma escala j. Os limiares 0,25 ¢ 2000 foram escolhidos apds testes realizados com
diferentes valores para os mesmos. Nesses testes, valores abaixo de 0,25 para o
primeiro limiar ndo demonstraram diferenca na aplicagdo desse procedimento ¢ a
utilizacdo de valores acima desse limiar resultaram em imagens com
microcalcificagcdes ndo realgadas. A utilizacdo de valores do segundo limiar abaixo

de 2000 resultam em imagens com microcalcificagdes ndo realgcadas, enquanto a
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utilizacdo de valores desse limiar acima de 2000 resultam em imagens sem a
eliminagdo de alguns falsos positivos.

Ao final da eliminag¢do dos componentes invalidos no dominio da freqiiéncia,
a imagem ¢ entdo reconstruida utilizando a wavelet escolhida e essa imagem
resultante ¢ a imagem de saida dessa etapa, dando inicio a etapa de crescimento de

regido.

3.1.3 Crescimento de regiao

Esta etapa utiliza a imagem de saida da etapa anterior como imagem de
entrada. Seu objetivo ¢ utilizar os pontos de altas freqiiéncias detectados na etapa
anterior como sementes para a localizagdo de microcalcificagdes, de forma a reduzir
o numero de falsos positivos gerados na imagem realcada. Esse procedimento ¢
muito utilizado para deteccdo de objetos em mamografias [24]. Um diagrama do

funcionamento dessa etapa pode ser visto na Figura 3.9.

+
Procurar pixel
ndo marcado com valor | <
desejado
4
S | Criar nova Adicionaa | _, //Possui vizinhos ndo
regido - regido atual marcados comn valor
desgjado
?
+ Néo
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Figura 3.9 — Esquema de funcionamento da etapa de crescimento de regido

Regions of Interest (ROIls) sdo areas da imagem original que podem conter as
imagens de possiveis microcalcificagdes presentes nas mamas. Essa etapa localiza
ROIs na imagem, e logo apds determina se elas s3o falsos positivos ou
microcalcificagdes através de informagdes como suas areas e seus tamanhos. Para
isso, sdo utilizadas matrizes logicas de pertinéncia para indicar quais pixels
pertencem a cada uma das ROIs encontradas. Cada ROI possui apenas uma matriz de
pertinéncia, denominada Matriz de Pertinéncia Local (MPL), que possui tamanho
variavel, definido de acordo com o tamanho da ROI que ela representa. Essas

matrizes sdo utilizadas para determinar a qual ROI cada um dos pontos detectados
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pertence. Existe ainda uma Unica matriz para a imagem inteira, denominada Matriz
de Pertinéncia Global (MPG), que possui tamanho igual a resolucdo da imagem
original. Essa matriz indica quais pixels ja foram marcados como pertencentes a uma
ROI, evitando que um mesmo ponto seja detectado como pertencente a mais de uma
ROI, ou entdo, evitando que uma mesma ROI possua mais de uma MPL.
Inicialmente, a matriz ¢ percorrida em busca de “sementes” para o inicio do
algoritmo de crescimento de regido. Seja J(x,y) a imagem de entrada dessa etapa,
uma semente para esse algoritmo € definida como qualquer pixel p tal que J(p) =10,
condicdo essa denominada como condicdo de pertinéncia. Esse valor de limiar
utilizado foi escolhido apds testes variando-o entre 0 e 30 de 5 em 5 unidades, sendo
que o valor 10 foi o que obteve melhores resultados. Nesses testes, a utilizagdo de
valores de limiar abaixo de 10 resultou em imagens com grande quantidade de falsos
positivos e, a utilizagdo de valores desse limiar acima de 10, resultou em imagens
com algumas microcalcificagdes ndo realgadas. Encontrado o primeiro pixel/ que
satisfaca essa condicdo, verifica-se se ele estd marcado na MPG: caso ele ndo esteja
marcado, uma nova MPL deve ser criada para o pixel encontrado; caso ele esteja
marcado, esse pixel ja faz parte de uma ROI, e um novo pixel/ deve ser procurado. No
primeiro caso, a posi¢do desse pixel na MPG ¢ marcada como verdadeiro, e verifica-
se entdo se os pixels vizinhos de oito daquele pixe/ ja detectado satisfazem a
condi¢do de pertinéncia e se estdo marcados como falso na MPG. Em caso
afirmativo, tais pixels sdo adicionados na ROI atual, seus valores na MPL da ROI
atual sdo marcados como verdadeiros, juntamente com seus valores na MPG. Para
cada um desses novos pixels marcados inicia-se uma nova pesquisa por pixels
vizinhos ndo marcados que satisfacam a condi¢cdo de pertinéncia, € esse processo se
repete enquanto houver pixels ndo marcados conectados a pixels dessa ROI que
satisfacam a condi¢do de pertinéncia. Terminado esse processo, essa ROI ¢ inserida
em uma lista de ROIs juntamente com informag¢des sobre a mesma, como tamanho
da ROI, valor médio de nivel de cinza, entre outros. Logo apos, busca-se um novo
pixel que ndo esteja marcado na MPG e que satisfaca a condig¢ao de pertinéncia, e o
processo de crescimento de regido desse pixel inicia-se. Esse processo de buscar
novas regides continua até que ndo existam mais na imagem pixels ndo marcados que
satisfacam a condicdo de pertinéncia. Um exemplo de funcionamento do algoritmo

de crescimento de regido pode ser visto na Figura 3.10, onde em (a), t€ém-se uma
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imagem com uma ROI a ser detectada, com seus pixels escuros na imagem; em (b), o
primeiro pixel da ROI ¢ detectado; em (c), o simbolo “?” indica os vizinhos do pixe/
detectado que serdo examinados; em (d), o simbolo “x” indica os pixels que ndo
passaram na verificagdo; em (e), o simbolo “0” indica que o pixel foi detectado como
pertencente a essa ROI, e os seus vizinhos também passam a ser analisados. Repare
que os pixels que ja foram verificados por serem vizinhos do primeiro pixel
verificado da ROI nao sdo verificados novamente, devido ao uso da MPG; em (f),

tem-se a imagem da ROI ja totalmente identificada, com os pixels detectados agora

claros na imagem.

] 2?3
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Figura 3.10 — Exemplo do funcionamento do algoritmo de crescimento de regido

A Figura 3.11 mostra um exemplo de duas ROIs A e B cujas MPLs se
sobrepdem. Devido ao uso da MPG, as duas ROIs sdo detectadas isoladamente,
mesmo com suas MPLs se sobrepondo. Na Figura 3.11(a), tem-se a imagem com as
duas ROIs (em escuro) a serem detectadas; na Figura 3.11(b), tem-se destacada a
ROI A, juntamente com a regido de sua MPL; na Figura 3.11(c), tem-se destacada a
ROI B, juntamente com a regido de sua MPL; na Figura 3.11(d), tem-se uma imagem
exibindo a localizagdo das MPLs de A e B sobrepostas; na Figura 3.11(e), tem-se os
valores da MPG dessa imagem; na Figura 3.11(f), tem-se os valores da MPL da ROI
A; e na Figura 3.11(g) tem-se os valores da MPL da ROI B.
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Figura 3.11 — Exemplo de MPLs sobrepostas

Para determinar quais ROIs s@o falsos positivos, apds a deteccdo de todas as
ROIs presentes na imagem, verifica-se quais delas possuem valor de area inferior a 5
ou valor médio de nivel de cinza inferior a 50. Caso alguma ROI tenha qualquer
verificagdo positiva, ela € descartada por ser um falso positivo, tanto em relagdo a
sua drea [25] quanto em relacdo ao seu valor médio de nivel de cinza, onde o valor
de limiar foi escolhido apos testes variando seu valor, e o valor utilizado foi o que
obteve melhores resultados. Nesses testes, a utiliza¢do de valores de limiar abaixo de
50 resultou em imagens com maior quantidade de falsos positivos, enquanto que, a
utilizacdo de valores de limiar acima de 50, resultou em imagens com algumas
microcalcificacdes ndo realgadas. ROIs descartadas nesse processo sdo excluidas da
lista de ROIs e seus pixels sio marcados como falsos na MPG.

Ao final da verificacdo de todas as ROIs encontradas, a lista de ROIs contém
apenas as que passam na validagdo de falso positivo, € a MPG possui verdadeiro
somente nas posi¢des das ROIs presentes na lista de ROIs. A imagem de saida dessa
etapa, chamada imagem de altas freqii€ncias, ¢ obtida ao percorrer a imagem de
entrada e tornar zero os pixels que possuem valor falso na MPG. Dessa forma, a
imagem de altas freqiiéncias possui valor diferente de zero apenas nos pixels que

foram validados na verificagdo de ROls.

3.1.4 Pos-processamento
Esta etapa consiste em unir a imagem de baixas freqii€éncias com a imagem de
altas freqiiéncias, a fim de gerar a imagem real¢cada. Para atingir esse objetivo, a

transformada wavelet € aplicada a imagem de altas freqii€ncias, e seus valores sdao
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adicionados a imagem da baixas freqiiéncias, que ainda estd no dominio da
freqliéncia. Essa operacdo tem a finalidade de realcar os elementos de altas
freqiiéncias, a0 mesmo tempo em que mantém os niveis de cinza das regides de
baixas freqiiéncias da imagem. A imagem resultante ¢ reconstruida, e a ela ¢ aplicada
a equacao (3.7).
0, se I(x,y) <0
G(x,y) =1 255, se I(x,y)>255, 3.7)
I(x,y), caso contrario

onde /(x,y) ¢ a imagem de entrada dessa etapa e G(x,y) ¢ a imagem real¢ada. Essa
operacdo ¢ realizada, pois, como a imagem foi perturbada no dominio da freqiiéncia,
alguns valores, ap0s a reconstrug¢do wavelet, podem possuir valores fora da escala de
niveis de cinza, o que pode prejudicar a visualizagdo dessa imagem. Ao aplicar essa
operacgdo elimina-se esse problema, uma vez que a imagem resultante dessa etapa
possui pixels com valores dentro da escala de niveis de cinza utilizada. Esse € o final

dessa etapa, cuja imagem de saida € a imagem realgcada desejada.

3.1.5 Caracterizacio de bordas

Esta etapa tem como objetivo caracterizar as bordas das ROIs encontradas na
etapa de crescimento de regido em trés classes diferentes: lisas, rugosas e indefinidas,
a fim de auxiliar um médico a decidir a qual tipo uma microcalcifica¢do pertence,
uma vez que a diferenca entre alguns tipos ¢ a rugosidade das bordas das
microcalcificacdes. Essa etapa pode ser realizada logo apds a etapa de crescimento
de regido, podendo ser executada em paralelo com a etapa de pods-processamento,
uma vez que ela utiliza apenas a imagem de altas freqiiéncias gerada pela etapa de
crescimento de regido.

A abordagem dessa etapa se baseia, novamente, na freqii€ncia dos elementos
a serem analisados. Ja que bordas sdo definidas como elementos de altas freqiiéncias,
utiliza-se a transformada wavelet para perturba-las no dominio da freqiiéncia e, apds
a reconstrug¢do wavelet, decidir a qual tipo de borda ela pertence. Esse procedimento
utiliza as MPLs de cada uma das ROIs como entrada. Um esquema de
funcionamento dessa etapa pode ser visto na Figura 3.12, onde sdo exibidas as fases

dessa etapa.
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Figura 3.12 — Esquema de funcionamento da etapa de classificacdo

Inicialmente, sdo criadas imagens binarizadas a partir dos valores de cada
uma das MPLs, sendo que os pixels dessas imagens possuem valor 0, para pontos
com valor falso nas MPLs, e valor 255, para pontos com valor verdadeiro nas MPLs.
E criada uma imagem binarizada para cada MPL, de forma que elas sdo analisadas
separadamente.

A fase “perturbag@o wavelet” tem como objetivo perturbar a imagem da ROI
no dominio da freqiiéncia para permitir a sua classificacdo. Para diferenciar regides
lisas de rugosas da imagem, aplica-se a transformada wavelet até o primeiro nivel, e
a banda de componentes diagonais — por possuir maiores freqiiéncias — ¢ zerada, e a
imagem ¢ reconstruida. Foram testadas algumas wavelets nesse processo, para tentar
identificar qual apresenta o resultado mais facil de ser analisado apds a perturbagdo.
Exemplos da aplicagdo desse procedimento por diferentes wavelets podem ser vistos

na Figura 3.13.

O O LA Ld 3

(a) Original (b) Haar (c) Daub4 (d) Daub20 (e) Sym8 (f) Coif6

Figura 3.13 — Resultado da aplicag¢do de wavelets para perturbacio de bordas

Na Figura 3.13 os pixels com valores diferentes na imagem resultante da
imagem original sdo coloridos com cinza. Através da Figura 3.13 € possivel observar
que a aplicacdo da wavelet de Haar adiciona menos pixels cinzas as imagens
resultantes, e estes localizam-se nas regides rugosas da imagem da ROI, por serem
areas de mudangas abruptas de niveis de cinza. A aplicacdo das outras wavelets
testadas gera um numero maior de pixels cinzas, tanto nas regides rugosas da
imagem da ROI quanto em outras regides da imagem. Devido ao fato da imagem
resultante da aplicacdo de Haar resultar em uma imagem mais facil para analisar a
perturbagdo causada do que a imagem resultante da aplicacdo das outras wavelets

testadas, foi utilizada essa wavelet nessa etapa de classificacdo. Esse fato pode ser
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causado devido a pior resposta em freqiiéncia de Haar em relago as outras wavelets,
assim, poucos elementos sdo detectados como de altas freqiiéncias na banda de
detalhes diagonais da primeira decomposicdo da transformada, resultando em menos
elementos cinzas nas imagens resultantes.

Apds a binarizacdo, entdo, aplica-se a transformada wavelet em cada umas
das imagens binarizadas até o nivel 1, utilizando a wavelet de Haar. Apds a
decomposi¢do, a imagem com detalhes diagonais do primeiro nivel ¢ eliminada,
tornando zero o valor de todos os seus elementos. Em seguida, a imagem ¢
reconstruida, e todos os pixels dessa imagem que possuem valor diferente de zero
possuem valores alterados para 255. Verifica-se entdo a imagem binarizada da MPL
antes da perturbacdo wavelet com a imagem binarizada da MPL depois da
perturbacdo. Pixels dessa nova imagem que possuem valores idénticos aos daquela,
permanecem com seus valores inalterados, enquanto pixels da nova imagem cujos
valores sdo diferentes naquela, tém seus valores alterados para 127. Exemplos de
imagens binarizadas de ROIs lisas e rugosas, juntamente com o resultado da
aplicagdo desse procedimento, pode ser visto na Figura 3.14, onde s3o exibidos
exemplos de ROIs lisas, da Figura 3.14(a) a Figura 3.14(e); resultados da aplicagdo
do procedimento descrito anteriormente em ROIs lisas, da Figura 3.14(f) a Figura
3.14(j); exemplos de ROIs rugosas, da Figura 3.14(k) a Figura 3.14(0); e resultados
da aplica¢do do procedimento descrito anteriormente em ROIs rugosas, da Figura

3.14(p) a Figura 3.14(t).
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Figura 3.14 — Exemplo de ROIs lisas e rugosas e resultado da aplicagdo da
caracterizagdo

E possivel notar, pela Figura 3.14, que regides lisas das bordas das
microcalcificagdes possuem poucos pixels cinzas em sua vizinhanga, enquanto que as
regides rugosas possuem mais pixels cinza do que aquelas. ROIs com bordas lisas,
entdo, possuem poucos pixels cinza em sua volta, pois s3o formadas
predominantemente por regides lisas, enquanto ROIs com bordas rugosas possuem
mais pixels cinza em sua volta, pois sdo formados predominantemente por regides
rugosas. Assim, para classificar uma ROI como lisa, rugosa ou indefinida, calcula-se
a quantidade de pixels de borda da ROI antes e depois da perturbacdo wavelet. No
segundo caso, se o pixe/ de borda ndo possuir pixel cinza em toda sua vizinhanga de
4, ele ¢ classificado como um pixel liso. Calcula-se entdo o indice de lisura S dessa

ROI, segundo a equacdo (3.8).
S =—rr (3.8)

onde / ¢ a imagem formada pela binarizagdo da MPL, [

oo € @ imagem de [/

perturbada no dominio da freqiiéncia, L(/

pert

) € a quantidade de pixels lisosem [, e
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N(I) é a quantidade de pixels de borda de /. Esse valor indica a porcentagem de
pixels lisos da ROI verificada.

Para classificar a borda da ROI, verifica-se o valor do indice de lisura S. Caso
ela possua maior quantidade de pixels lisos, ou seja, S > 0,5, a borda dessa ROI ¢
classificada como lisa; caso ela possua maior quantidade de pixels rugosos, ou seja,

S < 0,5, aborda dessa ROI ¢ classificada como rugosa e caso S = 0,5, a borda dessa

ROI ¢ classificada como indefinida, pois a quantidade de pixels lisos e rugosos ¢ a
mesma. A Tabela 3.1 mostra o resultado da classificacdo das ROIs apresentadas na

Figura 3.14, e o indice S obtido para cada uma delas.

Tabela 3.1 — Resultado da classificacdo das ROIs

ROI Classificagdo S
Figura 3.14(a) Lisa 0.70
Figura 3.14(b) Lisa 0.71
Figura 3.14(c) Lisa 0.64
Figura 3.14(d) Lisa 0.69
Figura 3.14(e) Lisa 0.80
Figura 3.14(k) Rugosa 0.10
Figura 3.14(1) Rugosa 0.00
Figura 3.14(m) Rugosa 0.00
Figura 3.14(n) Rugosa 0.05
Figura 3.14(0) Rugosa 0.00

E possivel verificar pela Tabela 3.1 que ambos os tipos de bordas foram
classificados corretamente. Para o desenvolvimento do algoritmo foram utilizadas 20
imagens diferentes para cada tipo, sendo que todas essas imagens foram classificadas
corretamente. A utilizagdo da wavelet de Haar ¢ fator importante nesse
procedimento, pois ao remover a imagem de detalhes diagonais no dominio wavelet
ela perturba apenas as bordas rugosas, preservando as bordas lisas. Foram feitos
testes com outras wavelets, porém estas ndo obtiveram resultados satisfatorios, pois
deformaram tanto bordas lisas quanto rugosas. Também se testou a eliminacdo de

outras bandas da imagem, o que também nao gerou resultados satisfatorios.
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A saida dessa etapa ¢ o tipo de borda de cada ROI detectada previamente. As
informacgdes de cada uma das ROIs sdo atualizadas, de forma a guardar detalhes
sobre a sua borda, permitindo auxiliar um radiologista no momento de decidir a qual
tipo determinada microcalcificacdo pertence.

Essa secdo apresentou informagdes sobre o funcionamento do método
desenvolvido. A se¢do seguinte apresenta detalhes de sua implementagdo e

desenvolvimento.

3.2 Desenvolvimento e implementacio

Um dos objetivos no desenvolvimento do método proposto foi a sua
implementa¢do em uma linguagem livre para desenvolvimento e multi-plataforma.
Assim, a linguagem escolhida foi Java', que é gratuita para desenvolvimento e pode
ser executada em qualquer sistema operacional que possua uma maquina virtual Java
instalada.

Para permitir uma fécil utilizagdo, o método foi desenvolvido na forma de um
software visual denominado RCMW. A documentagdo do software pode ser
encontrada no Apéndice C, e um manual de utilizagdo correspondente pode ser
encontrado no Apéndice D. Para o desenvolvimento desse software foi aproveitada
uma biblioteca em Java, criada por Guido e Guilherme em [26], que calcula a
transformada wavelet. Uma biblioteca bésica de processamento de imagens
denominada WIP foi desenvolvida para facilitar a utilizagdo de operagdes basicas
pelo software. Mais detalhes sobre ela podem ser encontrados no Apéndice B.

O programa desenvolvido requer que o computador no qual ele serd
executado tenha instalada a Java Runtime Environment (JRE) [27].

Essa se¢do apresentou pequenos detalhes sobre a implementagdo do método
desenvolvido e as condi¢des para que ele possa ser executado. Informagdes mais
detalhadas sobre 0 mesmo podem ser encontradas nos Apéndices B, C e D. A secdo
seguinte apresenta os resultados obtidos na aplicagdo do método e uma discussdo

sobre 0s mesmos.

" http://java.sun.com
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3.3 - Resultados

Esta secdo apresenta alguns resultados obtidos na aplicagdo do método
desenvolvido utilizando as wavelets descritas na se¢do 3.2. As imagens utilizadas s@o
imagens de cortes de mamografias de resolugdo 120x120 pixels cada, com 256
possiveis niveis de cinza, cedidas pela Dra. Selma de Pace Bauab. Também foram
utilizados cortes de mamografias gentilmente cedidas pelo Hospital da USP de
Ribeirdo Preto, com tonalidade de 16 bits convertida para 8 bits. Foram utilizadas as
imagens dos dois grupos descritos, sendo que as imagens da Hospital da USP de
Ribeirdo Preto possuem maior qualidade, uma vez que foram obtidas cerca de dez
anos apos as demais. A Tabela 3.2 mostra a descri¢do das legendas utilizadas da

Figura 3.15 até a Figura 3.18.

Tabela 3.2 — Descricdo das legendas

Legenda Descrigao Legenda Descrigao
a Imagem original 1 Realce por Sym8
b Realce por Haar ] Realce por Sym12
c Realce por Daub4 k Realce por Sym16
d Realce por Daub6 1 Realce por Coifo
e Realce por Daub8 m Realce por Coifl2
f Realce por Daub10 n Realce por Coifl8
g Realce por Daub12 0 Realce por Coif24
h Realce por Daub20 p Realce por Coif30

A primeira imagem analisada pode ser vista na , onde € possivel ver que todas
as wavelets utilizadas realcam, de certa forma, as microcalcificagdes presentes na
imagem original. No entanto, a detec¢do das microcalcificacdes € visualmente
diferente utilizando cada uma das wavelets. E possivel perceber que na reconstrugio
dessa figura, a utilizacdo da wavelet de Haar adiciona artefatos — objetos que nao
estdo presentes na imagem original — de formato quadrada na imagem. A aplicacdo
das wavelets de Daubechies gera diferentes resultados visuais para cada uma delas.
Em relagdo ao formato das microcalcificagdes realgadas, Daubechies4 gera

microcalcificagdes mais proximas das encontradas na imagem original, enquanto
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Daubehies20 gera microcalcificagdes com maiores deformagdes em relagdo as
demais wavelets de Daubechies. De forma geral, nessa figura, quanto maior o suporte
da wavelet de Daubechies (excluindo a wavelet de Haar), maior a deformacio
causada no formato da microcalcificagdo. Em relagdo a adicdo de artefatos nessa
imagem, wavelets dessa familia com menor suporte geram mais artefatos em relagdo
a wavelets dessa familia com maior suporte. A aplicagdo de cada uma das Symmlets
nessa imagem gera microcalcificagdes semelhantes em todas elas, juntamente com
adicdo de artefatos na imagem, sendo que a aplica¢do de wavelets dessa familia gera
menos artefatos a medida que o suporte aumenta. A aplicacdo das Coiflets gera
deformagdes menores para as wavelets com menor suporte, enquanto as com maior
suporte geram maiores deformacgdes nas microcalcificagdes. Em relagdo a adigdo de
artefatos, a aplica¢do de wavelets com menor suporte gera mais artefatos em relagdo
a aplica¢do de wavelets com maiores suportes. A Tabela 3.3 exibe os resultados do
processamento da Figura 3.15(a), onde € possivel verificar o nimero de ROIs

detectadas e os valores médios de area e nivel de cinza das ROls.

Tabela 3.3 — Resultados 1
Wavelet Total de ROIs Média de area Meédia de nivel de cinza

Haar 26 41,2692 109,8513
Daub4 33 24,4848 110,0061
Daub6 29 22,8966 112,7653
Daub8 33 25,1515 109,7617
Daub10 30 30,1333 110,3727
Daub12 26 32,9231 112,1403
Daub20 30 30,0333 107,9721
Sym3 29 27,1724 114,0961
Syml12 30 29,2000 110,7458
Syml16 32 27,5000 109,1177
Coif6 35 22,6286 111,2584
Coifl2 30 28,1333 113,3336
Coifl8 26 37,1538 108,0417
Coif24 28 28,6071 109,5189

Coif30 33 23,4545 109,9238



59

(m) Coifl2 (n) Coif18 (o) Coif24 (p) Coif30
Figura 3.15 — Resultados 1

Outro exemplo de aplicacdo do método pode ser visto na Figura 3.16, onde ¢
possivel observar também que a aplicacdo wavelet de Haar adiciona artefatos de
formato quadrado na imagem. A aplicacdo das wavelets de Daubechies produz
imagens com artefatos em quantidade semelhante em todas as wavelets, e os
formatos das microcalcificagdes sdo mais proximos as da imagem original utilizando
wavelets dessa familia com menor suporte. A aplicagdo das Symmlets gera imagens
com formatos das microcalcificagdes semelhantes, independentemente do suporte da
wavelet, enquanto a aplicagcdo das Coiflets produz microcalcificagdes com

deformacdes em seu formato em todas as wavelets dessa familia, sendo que as
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wavelets com menor suporte geram deformacgdes que diminuem a area das ROls,
enquanto wavelets com maior suporte geram deformagdes que aumentam a area das
ROIs. A Tabela 3.4 exibe os resultados da aplicagdo das wavelets escolhidas na
imagem presente da Figura 3.16(a), exibindo o niimero de ROIs detectadas e os

valores médios de area e de niveis de cinza dessas.

(m) Coifl2 (n) Coifl8 (o) Coif24 (p) Coif30
Figura 3.16 — Resultados 2
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Tabela 3.4 — Resultados 2
Wavelet Total de ROIs Média de area Média de nivel de cinza

Haar 57 35,1930 124,4214
Daub4 49 37,7143 127,4780
Daub6 56 31,7143 124,1381
Daub8 53 36,6792 121,2202
Daub10 51 42,4706 124,8137
Daub12 43 47,9767 124,1755
Daub20 63 30,7937 122,2265
Sym8 48 38,6667 126,0267
Sym12 44 44,7955 126,1112
Syml16 54 33,8333 125,5295
Coif6 49 36,7755 127,0491
Coifl2 52 37,8846 123,1191
Coifl8 48 42,0000 127,3437
Coif24 52 37,6346 126,0416
Coif30 55 37,6727 122,2019

Outro exemplo da aplicacdo do método pode ser visto na Figura 3.17, onde ¢
possivel ver que a aplicagdo de Haar adiciona artefatos com formato quadrado na
imagem. Ao aplicar Daubechies, ocorre adi¢do de artefatos com todas as wavelets
utilizadas dessa familia, porém, quanto menor o suporte da wavelet, menor a
deformacdo no formato das bordas das microcalcificagdes. A aplicacdo das
Symmlets gera resultados visualmente parecidos, com menor adi¢do de artefatos nas
wavelets dessa familia com maior suporte. A aplicagdo das Coiflets gera imagens
com menor deformacdo e maior adicdo de artefatos para wavelets dessa familia com
menor suporte. A Tabela 3.5 exibe os resultados obtidos, tais como total de ROIs
encontradas e valores médios de area e nivel de cinza das ROIs, para as imagens

presentes nessa figura.
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Tabela 3.5 — Resultados 3
Wavelet Total de ROIs Média de area Média de nivel de cinza

Haar 45 58,0222 127,4581
Daub4 52 42,0769 125,0573
Daub6 52 41,6538 128,2919
Daub8 48 53,8542 124,6999

Daub10 42 64,4762 126,7935
Daub12 40 64,4750 124,3771
Daub20 47 54,5957 124,5685

Sym8 43 53,7209 127,7473
Sym12 43 53,0930 126,4512
Syml16 36 66,6389 127,1043
Coif6 45 46,4444 128,5473
Coifl2 41 54,6341 126,0661
Coifl8 43 56,7907 125,0411
Coif24 45 54,4889 125,1609
Coif30 55 46,2182 123,4200

Outro exemplo da aplicacdo do método pode ser visto na Figura 3.18, onde a
aplicacdo de Haar, como nos exemplos anteriores, adiciona artefatos com formato
quadrado na imagem. A aplicacdo de Daubechies gera imagens visualmente
semelhantes, porém wavelets dessa familia com menor suporte geram
microcalcificacdes mais proximas as da imagem original, porém, com maior adesdo
de ruidos. A aplicagdo das Symmlets nessa imagem também gera imagens
semelhantes, porém, com menor adi¢do de artefatos para as wavelets dessa familia
com maior suporte. A aplicagdo das Coiflets nessa imagem gera maior quantidade de
artefatos adicionados a imagem nas wavelets dessa familia com menor suporte,
porém, estas geram microcalcificagdes com bordas mais proximas as da imagem
original. Ainda, a aplicacdo de Coiflets com menor suporte ndo preenche totalmente
o centro de algumas ROIs. A Tabela 3.6 exibe a quantidade de ROIs detectadas e os
valores médios de area e niveis de cinza resultantes da aplicacdo do método nessa

imagem.



(m) Coifl2

(n) Coifl8 (o) Coif24
Figura 3.17 — Resultados 3
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Tabela 3.6 — Resultados 4
Wavelet Total de ROIs Média de &rea Meédia de nivel de cinza

Haar 59 30,4576 116,1763
Daub4 51 36,8431 118,4319
Daub6 50 40,3800 122,5081
Daub8 57 36,1930 118,6821
Daub10 47 40,5319 121,2684
Daub12 49 42,4898 119,8091
Daub20 51 39,4706 113,3315

Sym8 45 46,3111 122,4092
Sym12 43 43,9767 118,6833
Syml6 56 35,3036 121,5360

Coif6 39 53,2051 123,8270
Coifl2 48 39,5208 121,6282
Coifl8 51 38,0196 118,6575
Coif24 62 31,3226 114,9318

Coif30 43 47,5116 117,6035
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(c) Daub4

a0

’ . ‘ y - & 5
(m) Coif12 (n) Coifl8 (o) Coif24 (p) Coif30
Figura 3.18 — Resultados 4

A partir dos resultados obtidos ao aplicar o método ao conjunto de figuras
utilizadas € possivel fazer alguns comentarios sobre o funcionamento geral do
mesmo, para cada uma das wavelets utilizadas. A wavelet de Haar gera, na maioria
das imagens resultantes, artefatos de formato quadrado, o que ocorre devido ao
formato de suas wavelet-mae e funcdo de escala pai. Como essas funcdes possuem
formatos semelhantes a ondas quadradas, ao reconstruir um sinal com a transformada
wavelet, o mesmo ¢ reconstruido como uma combinagdo linear daquelas fungoes,
conforme visto no Capitulo 2. Além disso, as imagens resultantes da aplicagdo de
Haar possuem mais artefatos que as demais wavelets, realcando areas maiores que as

microcalcificagdes, devido a sua resposta em freqii€ncia que esta longe do ideal. As
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demais wavelets de Daubechies geram resultados semelhantes na maior parte das
imagens analisadas. De forma geral nos testes realizados, conforme o suporte das
wavelets dessa familia aumenta, também aumenta a deformagdo do formato das
bordas das microcalcificagdes, de forma que a aplicagdo de wavelets com maior
suporte gera resultados com microcalcificagdes com bordas mais suavizadas que as
microcalcificagdes obtidas através da aplicacdo de wavelets dessa familia com menor
suporte. Esse fato ocorre devido ao formato das fungdes de escala pai e wavelet-mae
dessas wavelets pois, como visto no Capitulo 2, as Daubechies com maior suporte
possuem formato mais suavizadas que as Daubechies de menor suporte. Ainda sobre
essa familia de wavelets, ocorre na aplicacdo delas a adi¢@o de artefatos na imagem.
Essa adi¢do ndo prejudica tanto a visualizagdo dessas imagens se comparada com a
visualizacdo resultante da aplicacdo da wavelet de Haar. Além disso, wavelets dessa
familia com menor suporte geram alguns artefatos a mais que wavelets com maior
suporte na aplicacdo do método nas imagens testadas, o que pode ser resultado da
resposta em freqiiéncia dessas wavelets. Em relacdo a visualizagdo, a aplicagdo de
todas as wavelets testadas real¢a as microcalcificagcdes, com vantagem para as
wavelets dessa familia com menor suporte.

A aplicacdo das Symmlets gera resultados visualmente semelhantes a
aplica¢do das Daubechies. Alguns artefatos sdo adicionados nas imagens resultantes,
porém, ndo prejudicam tanto a visualizacdo das microcalcificagdes se comparadas a
imagem obtida através da aplicagdo de Haar, ocorrendo mais freqiientemente nas
wavelets dessa familia com menor suporte, o que deve ocorrer devido a resposta em
freqiiéncia delas. Em relacdo a deformacdo das bordas, ndo ha diferengas
perceptiveis visualmente em relagdo a wavelet utilizada. A aplicacdo das Coiflets
gera resultados visualmente semelhantes aos resultados obtidos por Daubechies e
Symmlets. Na aplicacdo dessa familia de wavelets ocorre, também, inclusdo de
artefatos na imagem resultante. Em geral, nos testes realizados, quanto menor o
suporte da wavelet dessa familia utilizada, maior a quantidade de artefatos que
aparece na imagem resultante, porém, eles ndo comprometem tanto a visualizagcdo
das microcalcificagdes realgadas quando comparadas com Haar. Em relagdo a
deformacdo do formato das bordas das microcalcificagdoes, Coif6 gera bordas

deformadas mais préximas as da imagem original, enquanto as demais wavelets
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dessa familia, com maior suporte, possuem bordas deformadas, aumentando a area
das microcalcificacdes.

Alguns comentérios gerais sobre o desempenho das wavelets testadas podem
ainda ser feitos. Em relag@o a resposta em freqiiéncia, wavelets com melhor resposta
em freqliéncia geraram imagens com menor quantidade de artefatos adicionados,
porém, em algumas imagens, algumas microcalcificacdes ndo foram realcadas. Em
relag@o a resposta em fase das wavelets, ndo foram observadas diferencas visuais ao
utilizar wavelets com resposta linear, ndo-linear e quase-linear. Em relagdo ao
formato das fung¢des de escala pai e wavelets-mae, wavelets com essas fungdes mais
suavizadas geram maior deformagdo nas bordas das ROIs pois, conforme visto no
capitulo 2, a imagem resultante é reconstruida como uma combinag¢@o linear dessas
duas fungdes. Assim, as regides rugosas da imagem s3o suavizadas ao utilizar
wavelets com essa caracteristica, o que pode causar erros na etapa de classificacdo
das ROls.

A Figura 3.19 mostra um grafico comparando o numero de ROIs encontradas
nos exemplos da Figura 3.15 até a Figura 3.18. Através do gréafico presente na Figura
3.19 ¢ possivel verificar uma variacdo na quantidade de ROIs detectadas por cada
wavelet utilizada, o que ocorre devido a etapa de crescimento de regido. Nessa etapa,
dependendo da wavelet utilizada, uma ou mais ROIs podem ser detectadas como uma

ou mais regides, alterando a quantidade total de ROIs detectadas.
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Figura 3.19 — Numero de ROIs detectadas

A Figura 3.20 exibe o valor médio de area das ROIs encontrada da Figura

3.15 até a Figura 3.18, utilizando cada uma das wavelets propostas. Através do
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grafico presente na Figura 3.20 & possivel verificar que na maioria dos casos, 0s
valores encontrados no grafico correspondem com os valores dos graficos presentes
na Figura 3.19, sendo que nos casos em que um pequeno numero de ROIs foi
detectado, o valor médio de area é geralmente alto, e em casos em que um maior
nimero de ROIs foi detectado, o valor médio de area € geralmente baixo. Isso ocorre
pois, em alguns casos, diversas ROIs s@o detectadas como uma unica ROI, e em
outros casos, essas ROIs sdo detectadas separadamente. Assim, vé-se que a etapa de
crescimento de regido estd diretamente ligada ao nimero de ROIs detectadas e ao

valor médio de area das mesmas.
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Figura 3.20 — Valor médio de area das ROIs

A Figura 3.21 exibe um grafico comparando os valores médios de nivel de
cinza encontrados ao aplicar as diferentes wavelets propostas da Figura 3.15 até a
Figura 3.18. E possivel verificar que ocorre pouca varia¢io nesses valores, o que
pode indicar uma determinada faixa de valores de niveis de cinza na qual as
microcalcificacdes ocorrem. No geral, em todo o conjunto de imagens analisado, o

valor médio de nivel de cinza das microcalcificagdes detectadas foi 115.
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Figura 3.21 — Valor médio de nivel de cinza das ROIs

Um fato importante a ser comentado esta relacionado com a aplicagdo de um
algoritmo de crescimento de regido. Através da utilizagdo desse algoritmo, é possivel
eliminar falsos positivos de forma a melhorar a qualidade da imagem resultante. Para
todas as imagens analisadas, a reducdo média de falsos positivos foi de 86,17%.

Para analisar a eficdcia da classificacdo das bordas obtidas na aplicacdo do
método, foram utilizadas imagens de microcalcificagdes com a natureza de suas
bordas previamente conhecidas. O método foi entdo aplicado nessas imagens
utilizando as wavelets propostas, e os resultados obtidos permitem uma discussio
sobre a eficiéncia obtida por cada wavelet. A Figura 3.22 exibe um gréfico
mostrando a porcentagem de ROIs lisas, rugosas e indefinidas detectadas aplicando
cada uma das wavelets a ROIs com bordas lisas. Pelo grafico presente na Figura 3.22
¢ possivel verificar que as wavelets que obtiveram melhores resultados foram,

respectivamente, Sym16, Sym8, Coif6 e Sym12.
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Figura 3.22 — Classificag@o das ROIs detectadas em imagens contendo
microcalcificacdes com bordas lisas

A Figura 3.23 exibe um grafico mostrando a porcentagem de ROIs lisas,
rugosas e indefinidas detectadas aplicando cada uma das wavelets a ROIs com
bordas rugosas. A partir do grafico presente na Figura 3.23 ¢ possivel perceber que

as wavelets que obtém melhor resultado sdo, respectivamente, Syml16, Syml2,

Daub4, Coif6 e SymsS.
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Figura 3.23 — Classificagao das ROIs detectadas em imagens contendo
microcalcificagdes com bordas rugosas

A partir dos resultados visualizados da Figura 3.22 até a Figura 3.23 ¢
possivel verificar que, ao contrario dos resultados visuais, onde a resposta em fase

parece ndo ser fator importante, ela tem importancia na caracterizagao das bordas das
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microcalcificagdes, juntamente com o formato das wavelets-mae e fungdes de escala
pai. Os melhores resultados obtidos na classificacdo do formato das bordas das
microcalcificagdes sdo de wavelets com resposta em fase quase-linear e que possuem
wavelet-mae e funcdo de escala pai com pontas estreitas, o que pode indicar que a
aplicagdo de wavelets com essas caracteristicas gera resultados mais precisos do que
outras wavelets.

A Figura 3.24 exibe um grafico comparando o valor médio de area das
microcalcificacdes analisadas com borda lisa e o valor médio de area detectado na
aplicacdo de cada uma das wavelets propostas. Os resultados do grafico presente na
Figura 3.24 incluem os artefatos encontrados na aplicagdo dessas, assim, quanto
maior a adesdo de artefatos na imagem gerada através da aplicacdo das wavelets,
maior a diferenga entre a drea média real das ROIs e as 4reas médias detectadas.
Através da Figura 3.24 ¢ possivel verificar que as wavelets que obtém melhor

resultados sdo, respectivamente, Symg8, Sym12, Coif6 e Sym16.

Haar

Coif3(3%.00- Daub4
Coif24 Daub6
Coifl8 Daub8
Coif12 Daub10
Coif6 Daub12
Sym16 Daub20
Sym12 Sym8

Area média detectada Area média real

Figura 3.24 — Comparagao entre o valor médio de area das microcalcificagdes lisas e
o valor médio de area das ROIs detectadas

De forma similar, a Figura 3.25 exibe um grafico comparando o valor médio
de area das ROIs com bordas rugosas ¢ o valor médio de area das ROIs detectadas
aplicando as diferentes wavelets utilizadas. Nesse caso, as wavelets que produzem

melhores resultados sdo, respectivamente, Sym16, Coif6, Sym12, Sym8 e Daub4.
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Figura 3.25 — Comparagao entre o valor médio de area das microcalcificagdes
rugosas e o valor médio de area das ROIs detectadas

Os resultados vistos nos graficos exibidos da Figura 3.24 até a Figura 3.25
mostram, novamente, a importancia da resposta em fase das wavelets utilizadas, pois
os melhores resultados sdo obtidos com wavelets que possuem resposta em fase
quase-linear e que possuem wavelets-mae e fungdes de escala pai que possuem
pontas estreitas.

De forma geral, a diferenca encontrada por cada um dos trés fatores
verificados para as wavelets utilizadas nesse trabalho foram as seguintes: para a
resposta em freqliéncia, quanto pior ela é, maior a adesdo de ruidos na imagem,
porém, se ela for muito diferente da ideal, algumas microcalcificagdes ndo sdo
encontradas; para a resposta em fase, as wavelets com resposta em fase quase-linear
obtiveram vantagens na classificacdo das bordas das ROIs se comparadas as wavelets
com resposta linear e ndo-linear; em relacdo aos formatos das wavelets-mae e
fungdes de escala pai. wavelets que possuem essas fun¢des com formatos contendo
pontas estreitas geraram menor quantidade de ruidos nas imagens e menor
deformacdo no formato das bordas das microcalcificagdes, porém, visualmente,
wavelets contendo pontas muito estreitas, como Coif6, geraram imagens com
microcalcificagcdes que ndo foram realgadas por inteiro.

Em relagdo a qualidade das imagens geradas, a aplicagdo do método em
imagens com pior qualidade resultou em microcalcificagdes mais faceis de serem
percebidas visualmente, porém, devido a baixa qualidade delas, alguns ruidos foram

também realgados nas imagens resultantes. A aplicacdo do método em imagens com
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maior qualidade resultou em microcalcificacdes mais nitidas, sem o aparecimento de
ruidos na imagem resultante. Em ambos os casos, as microcalcificagdes ficaram mais
faceis de serem percebidas visualmente, o que auxilia a visualizacdo das mesmas
pelo médico responsavel por analisar essas imagens.

Esse capitulo apresentou detalhes sobre o método proposto, seu
funcionamento e sua implementacdo, bem como os resultados obtidos e uma
discussdo sobre o mesmo. O capitulo seguinte apresenta as conclusdes do presente

trabalho.
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Capitulo 4 — Conclusoes

Neste capitulo sdo feitas as conclusdes do presente trabalho e sdo

apresentadas algumas propostas de trabalhos futuros.
4.1 Conclusao do trabalho

Nesse trabalho foi apresentado um método desenvolvido com o objetivo de
auxiliar radiologistas a visualizar de forma mais clara microcalcificagdes presentes
em mamas, e auxilid-los na tarefa de classificar esses objetos nos possiveis tipos em
que os mesmos podem ser classificados. Ao realcar a imagem desses elementos em
mamografias digitais, diminui-se a possibilidade de um médico ter cansaco visual ao
analisar diversas dessas imagens em seqiiéncia, ¢ a classificacdo das bordas desses
elementos fornece uma indicacéo sobre a natureza do objeto analisado.

A utilizagdo da transformada wavelet foi fundamental, pois tornou possivel
separar as imagens das microcalcificagdes do restante da imagem da mama e
classificar as bordas de acordo com sua natureza. Com base nos resultados obtidos
podemos afirmar que, para as imagens analisadas nesse trabalho, a familia wavelet
Symmlets apresentou melhores resultados em relacdo as demais wavelets analisadas,
devido a combinagdo de fatores analisados nesse trabalho: resposta em freqii€ncia,
resposta em fase e formato de wavelets-mae e funcdes de escala pai. A utilizagdo de
um algoritmo de crescimento de regido permitiu eliminar falsos positivos da imagem

realcada, melhorando sua qualidade. O desenvolvimento do sistema em uma
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linguagem gratuita e multi-plataforma permite o seu uso em qualquer computador
que possua uma maquina virtual Java instalada, tornando-o assim de facil acesso e

independente de sistema operacional.

4.2 Trabalhos futuros

Como propostas de trabalhos futuros podem ser sugeridos algoritmos focados
na melhoria do desempenho do método, tais como a paralelizagdo do codigo e a
utilizacdo de duas frentes de programacdo, uma em Java — para manter o aspecto
multi-plataforma do método — ¢ uma em uma linguagem estruturada, como C, de
forma a melhorar o desempenho do método, para um sistema operacional particular
ou uso em tempo real em uma plataforma dedicada. Ainda, em relagdo ao
desempenho do método, podem ser testados algoritmos de detec¢do de componentes
conexos, para verificar se esses geram um ganho de desempenho em relagdo a etapa
de crescimento de regido. Em relag@o as wavelets, podem ser testadas outras wavelets
para verificar seus resultados e at¢ mesmo desenvolver uma familia de wavelets

especifica com o objetivo de melhorar a classificacao.
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GLOSSARIO

Transformada wavelet — Transformada que decompde um sinal em bandas de
diferentes freqii€ncias, utilizando fung¢des de escala e wavelets.

Funcio de escala pai — Filtro passa-baixas original da transformada wavelet.

Funcéo de escala — Filtro obtido a partir de uma funcdo de escala pai através de
operagdes de dilatacdo e translagdo.

Wavelet-mae — Filtro passa-altas original da transformada wavelet.
Wavelet — Filtro obtido a partir de uma wavelet-mie através de operacdes de

dilatagdo e translacdo. Também ¢ utilizado para denominar o par formado por uma
wavelet-mae e uma fun¢do de escala pai.
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Apéndice A — Coeficientes wavelets utilizados

Este apéndice exibe os coeficientes das wavelets utilizados referentes aos

coeficientes dos filtros passa-baixas.

Haar

[0.7071067,0.7071067]

Daubechies4
[0.482962913144, 0.836516303737, 0.224143868042, -0.129409522551]

Daubechies6
[0.33267055295, 0.806891509311, 0.459877502118, -0.13501102001,
0.085441273882, 0.0352262918857]

Daubechies8
[0.230377813308, 0.714846570552, 0.630880767929, -0.0279837694168,
0.187034811719, 0.0308413818355, 0.0328830116668, -0.010597401785]

Daubechies10

[0.160102397974, 0.603829269797, 0.724308528437, 0.138428145901,
0.242294887066, -0.0322448695846, 0.07757149384, -0.00624149021279,
0.012580751999, 0.00333572528547]
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Daubechies12

[0.11154074335, 0.494623890398, 0.751133908021, 0.315250351709, -
0.226264693965, -0.129766867567, 0.0975016055873, 0.0275228655303, -
0.0315820393174, 5.53842201161E-4, 0.00477725751094, -0.0010773010853]

Daubechies20

[0.0266700579005, 0.188176800077, 0.527201188931, 0.688459039453,
0.28117234366, -0.249846424327, -0.1959462743717, 0.127369340335,
0.0930573646035, -0.0713941471663, -0.0294575368218, 0.0332126740593,
0.00360655356695, -0.0107331754833, 0.00139535174705, 0.00199240529518, -
6.85856694959E-4, -1.16466855129E-4, 9.358867032E-5, -1.32642028945E-5]

Symmlets8
[0.032223100604, -0.012603967262, -0.099219543577, 0.297857795606,

0.803738751807, 0.497618667633, -0.029635527646, -0.075765714789]

Symmlets12
[-0.007800708325, 0.001767711864, 0.044724901771, -0.021060292512, -

0.072637522786,  0.337929421728, 0.78764114103,  0.491055941927, -
0.048311742586, -0.117990111148, 0.003490712084, 0.015404109327]

Symmlets16
[0.001889950333, -3.02920515E-4, -0.014952258337, 0.003808752014,

0.049137179674, -0.027219029917, -0.051945838108, 0.364441894835,
0.777185751701, 0.481359651258, -0.061273359068, -0.143294238351,
0.007607487325, 0.031695087811, -5.42132332E-4, -0.003382415951]

Coiflets6
[-0.072732619513, 0.337897662458, 0.852572020212, 0.384864846864, -

0.072732619513, -0.015655728135]

Coiflets12



83

[0.016387336464, -0.041464936782, -0.067372554722, 0.386110066823,
0.81272363545, 0.417005184424, -0.076488599079, -0.059434418647,
0.023680171946, 0.005611434819, -0.001823208871, -7.20549445E-4]

Coiflets18

[-0.003793512864, 0.007782596427, 0.023452696142, -0.065771911282, -
0.061123390003,  0.40517690241,  0.793777222626,  0.428483476378, -
0.071799821619,  -0.082301927107,  0.034555027573,  0.015880544864, -
0.009007976137, -0.002574517689, 0.001117518771, 4.6621696E-4, -7.0983303E-
5, -3.4599773E-5]

Coiflets24
[8.92313669E-4, -0.001629492013, -0.007346166328, 0.016068943965,
0.026682300156, -0.081266699681, -0.056077313317, 0.41530840703,

0.782238930921, 0.434386056491, -0.066627474263, -0.096220442034,
0.039334427123, 0.025082261845, -0.015211731528, -0.005658286687,
0.003751436157, 0.001266561929, -5.89020756E-4, -2.59974552E-4, 6.2339034E-
5, 3.1229876E-5, -3.25968E-6, -1.784985E-6]

Coiflets30

[-2.1208084E-4, 3.58589688E-4, 0.002178236358, -0.004159358782,
0.010131117521, 0.023408156788, 0.028168028974, -0.091920010569,
0.052043163181,  0.421566206733,  0.77428960373,  0.437991626216,
0.062035963969,  -0.105574208714,  0.041289208754,  0.03268357427,
0.019761778945, -0.009164231163, 0.006764185449,  0.002433373213,
0.001662863702, -6.38131343E-4, 3.02259582E-4, 1.4054115E-4, -4.1340432E-5, -
2.1315027E-5, 3.734655E-6, 2.063762E-6, -1.67443E-7, -9.5177E-8§]
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Apéndice B — Desenvolvimento da biblioteca
WIP

A biblioteca WIP ¢ uma biblioteca basica de processamento de imagens
digitais desenvolvida em Java, que tem como objetivo aumentar a simplicidade de
um codigo escrito e aumentar a produtividade ao reutilizar a biblioteca, evitando
assim a reescrita de cddigo ja presente nela. Apesar de a linguagem Java contar com
uma biblioteca propria para tratamento de imagens, a JAI (Java Advanced Imaging),
a liberdade oferecida por ela ndo é tdo grande ao tentar abrir uma imagem como uma
matriz. Portanto, o desenvolvimento dessa biblioteca visa aumentar a liberdade do
programador fornecendo-lhe uma ferramenta que faca as fungdes mais bésicas do
processamento de imagens.

A Figura B.1 exibe o diagrama de classes UML (Unified Modelling
Language) da biblioteca desenvolvida, onde € possivel visualizar as classes
desenvolvidas, juntamente com seus atributos e métodos publicos. Esse diagrama
deve ser utilizado como um guia de classes ao desenvolver algum software que
utilize essa biblioteca.

A linguagem Java possui um utilitdirio de documentacdo denominado
Javadoc, que permite a criacdo de documentacdo de codigo a partir de informagdes
digitadas no proprio codigo. A biblioteca WIP ¢ documentada utilizando o Javadoc, e

sua documentagao ¢ apresentada a seguir.



WIP

BPID

Atribhutos

Operagdes
public BPID( )

public Matriz_imgToMtx( Bufferedimage ima )

puhblic Bufferedimage mixTolma( Matriz mat, int height, int width, inttipo )
public Bufferedimage converterimage( Image im)

public int getPixel( Bufferedimage img, intx inty)

public Bufferedimage imgRead( String endereco )

public hoolean _imgSave( Bufferedimage foto, String endereco )

public Bufferedimage imResize( Bufferedimage foto, int width, int height)
puhblic Matriz_limitalnt( Matriz foto, int min, int max)

public Matriz_threshold({ Matriz foto, int limiar, int min )

public Matriz_hinarizalma( Matriz foto, int limiar, int min, int max)

public Matriz_somalma( Matriz m1, double f1, Matriz m2, double 2, int max)
public JDesktopPane exibelmgPainel( Bufferedimage ima, int painelSize )
public Matriz criaHistograma( Bufferedimage foto )

public JDesktopPane exibeHistograma( Matriz matriz, inttamanhoJanela )
public Matriz negacaolmagem( Matriz aux)

puhblic Matriz filtragemMediana( Matriz ima, int gtdade )

Matriz

Atributos
public douhle mtx[0..*,0.*]

Operagdes
public Matriz( int altura, int largura )

public int getHeight( )

public int getWidth( )

public void zeraMatriz( )

public double[0..*,0.*] clone( )

puhblic double getAva( )

public double getMaxValue( )

public douhle getMinValue( )

public double getMinValueExZero( )
public Matriz mtxExp2( )

public Matriz multEscalar( double num)

Figura B.1 — Diagrama de classes da biblioteca WIP

Nome do pacote: WIP

Nome da classe: BPID

Defini¢do: public class BPID extends java.lang.Object

Descricao: classe que realiza processamento de imagens em Java.
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Construtores

public BPID()

Construtor da classe.

Métodos

public static Matriz imgToMtx (Bufferedlmage img)
Método que abre uma imagem a partir de um endereco.

Parametros:

endereco - Enderego da imagem no computador.

Retorna:

Imagem desejada. Retorna null se a imagem néo estiver no local informado.

public static Bufferedlmage mtxTolmg (Matriz mat, int height, int width, int tipo)
Método que retorna uma imagem do tipo Bufferedlmage formada pelos pixels presentes em
uma matriz.

Parametros:

mat - Matriz contendo os valores de niveis de cinza.

height - Altura da imagem.

width - Largura da imagem.

tipo - Tipo da imagem.

Retorna:

Imagem do tipo Bufferedimage equivalente a matriz mat.

public static BufferedIlmage converterlmage (Image im)
Método que converte uma imagem do tipo Image para uma imagem do tipo BufferedImage.
Parametros:
im - Imagem do tipo Image que sera convertida.
Retorna:

Imagem do tipo Bufferedlmage.

public static int getPixel (Bufferedlmage img, int X, int y)
Método que retorna o valor de um pixel isolado de uma imagem.

Parametros:

img - Imagem da qual deseja-se obter o valor do pixel.

x - Numero da linha do pixel desejado.

y - Numero da coluna do pixel desejado.

Retorna:

Valor do pixel na posigdo desejada.

public static Bufferedlmage imgRead (String endereco)

Meétodo que carrega uma imagem a partir de um enderego.

Parametros:




87

endereco - Endereco da imagem no computador.
Retorna:

Imagem desejada. Retorna null se a imagem n@o estiver no local informado.

public static boolean imgSave (BufferedImage foto, String endereco)
Método que armazena uma imagem no endereco especificado.

Parametros:

foto - Imagem a ser armazenada.

endereco - Local onde a imagem deve ser armazenada.

Retorna:

True, se a imagem for armazenada corretamente. False, se a imagem nio pode ser salva.

public static Bufferedlmage imResize (Bufferedlmage foto, int width, int height)
Método que redimensiona uma imagem e retorna a imagem resultante.

Parametros:

foto - Imagem a ser redimensionada.

width - Nova largura da imagem.

height - Nova altura da imagem.

Retorna:

Imagem redimensionada.

public static Matriz limitalnt (Matriz foto, int min, int max)
Método que limita uma imagem entre os valores minimo ¢ maximo especificados, associando
o valor minimo para os valores abaixo do minimo, e o valor maximo para os valores acima
do méximo.

Parametros:

foto - Imagem a qual sera aplicado o método.

min - Valor minimo.

max - Valor maximo.

Retorna:

Matriz com os valores limitados.

public static Matriz threshold (Matriz foto, int limiar, int min)
Método que faz a limiarizagdo em uma imagem a partir do valor especificado.
Parametros:
foto - Imagem a ser limiarizada.
limiar - Valor de limiar.
min - Valor minimo que sera atribuido aos pixels abaixo do valor de limiar.
Retorna:

Imagem limiarizada.

Static Matriz binarizalmg(Matriz foto, int limiar, int min, int Max)

Meétodo que realiza a binarizagdo em uma imagem a partir de um limiar, associando o valor
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minimo aos valores inferiores ou iguais ao limiar e o valor maximo aos valores superiores ao
limiar.

Parametros:

foto - Imagem a qual sera aplicada a binarizagao.

limiar - Limiar a ser utilizado.

min - Valor minimo.

max - Valor maximo.

Retorna:

Imagem binarizada.

public static Matriz somalmg (Matriz m1, double f1, Matriz m2, double f2, int max)
M¢étodo que soma duas imagens de acordo com os pesos especificados.

Parametros:

ml - Primeira imagem.

fl - Peso a ser aplicado a primeira imagem.

m?2 - Segunda imagem.

2 - Peso a ser aplicado a segunda imagem.

max - Valor maximo da soma.

Retorna:

Imagem somada.

public static JDesktopPane exibelmgPainel(Bufferedlmage img, int painelSize)
Método que retorna um painel para a exibi¢do de uma imagem na tela.

Parametros:

img - Imagem a ser exibida.

painelSize - Tamanho do painel que deve ser criado para exibir a imagem.

Retorna:

Painel contendo a imagem.

public static Matriz criaHistograma(BufferedImage foto)
Método que cria o histograma de uma imagem com o tamanho informado.
Parametros:
foto - Imagem da qual sera criado o histograma.
Retorna:

Matriz contendo o histograma da imagem desejada.

public static JDesktopPane exibeHistograma(Matriz matriz, int tamanhoJanela)
Método que exibe um histograma do tamanho desejado.

Parametros:

matriz - Histograma na forma de matriz.

tamanhoJanela - Tamanho da janela a ser exibida.

Retorna:
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JDesktopPane contendo o histograma desejado.

public static Matriz filtragemMediana(Matriz img, int qtdade)
Método que realiza a filtragem da mediana em uma imagem.

Parametros:

img - Imagem da qual sera realizada a filtragem da mediana.

qtdade - Vizinhanga a ser utilizada. 3 - 3x3, 5 - 5x5, etc.

Retorna:

Imagem filtrada pela mediana.

Nome do pacote: WIP

Nome da classe: Matriz

Defini¢do: public class Matriz extends java.lang.Object

Descrigdo: Classe que define uma matriz.

Campos

public double[][] mtx

Matriz de valores.

Construtores

public Matriz(int altura, int largura)

Construtor da classe. Cria uma nova matriz com altura e largura determinadas.
Parametros:
altura - Altura da matriz.

largura - Largura da matriz.

Métodos

public int getHeight ()
Método que retorna a altura da matriz.
Retorna:

Altura da matriz.

public int getWidth ()
Método que retorna a largura da matriz.
Retorna:

Largura da matriz.

public void zeraMatriz ()

Método que zera a matriz.

public double[][] clone()

Meétodo que realiza a copia da matriz para outra. Sobrescreve java.lang.Object.clone().

Retorna:
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Copia da matriz.

public double getAvg()
Método que retorna o valor médio da imagem.
Retorna:

Valor médio dos pixels da imagem.

public double getMaxValue()
Método que retorna o valor maximo da imagem.
Retorna:

Valor maximo da imagem.

public double getMinValue()
Método que retorna o valor minimo da imagem.
Retorna:

Valor minimo da imagem.

public double getMinValueExZero()
Método que retorna o menor valor da matriz, exceto o valor zero.
Retorna:

Menor valor da imagem, exceto o valor zero.

public Matriz mtxExp2 ()
Método que transforma uma imagem para uma imagem quadrada com dimensdes em
poténcia de 2.

Retorna:

Imagem com dimensdes em poténcia de 2.

public Matriz multEscalar (double num)
Método que multiplica uma matriz por um niimero escalar.
Parametros:
num - Numero escalar que sera multiplicado a matriz.
Retorna:

Matriz com os valores atualizados.
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Apéndice C — Documentacio do sistema
desenvolvido

Este apéndice tem como objetivo documentar o sistema desenvolvido. Para
isso, sdo utilizados alguns diagramas de forma a facilitar a compreensdo, como no
caso do diagrama de casos de uso, bem como servir como um guia de como o
sistema foi desenvolvido, no caso do diagrama de classes. O diagrama de casos de

uso, exibido na Figura C.1, mostra como um usuério pode interagir com o sistema.

Imprimir

relatério Salvar imager

Alterar tipo de
borda da ROI

Usuario

Salvar
histograma

Marcar ROl como
falso positivo

Solicitar
processamento de
imagem

Figura C.1 — Diagrama de casos de uso do sistema RCMW
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Cada um dos circulos presentes na Figura C.1 representa uma operagdo que o

usudrio pode realizar. A descricdo dessas operagdes encontra-se a seguir.

Abrir imagem: o usudrio indica o endere¢o completo da imagem a ser carregada.

Caso o endereco exista, o sistema carrega a imagem e exibe-a na tela.

Salvar imagem: o usudrio indica a imagem a ser armazenada e o endereco completo
da mesma. O sistema a armazena no local especificado.

Exibir/ocultar informacdes: exibe ou oculta informacdes da imagem exibida na tela,

tais como nome, resolugdo e o histograma da imagem.

Salvar histograma: armazena o histograma da imagem escolhida.

Solicitar processamento de imagem: solicita o processamento da imagem escolhida,

indicando a wavelet e o nivel da transformada desejados.

Marcar ROI como falso positivo: marca a ROI escolhida como falso positivo.

Alterar tipo de borda da ROI: Altera o tipo da borda da ROI escolhida para o tipo

escolhido pelo usuario.

Imprimir relatério: Imprime um relatério basico com informacgdes sobre o

processamento de uma imagem.

O diagrama de classes do sistema construido encontra-se na Figura C.2. Esse
diagrama serve como um guia para verificar como as classes foram construidas, a
defini¢do de seus construtores e quais sdo seus campos € métodos publicos. Em

seguida encontra-se a documentacdo das classes presentes no diagrama.
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Nome do pacote: App

Nome da classe: AtualizaTela

Definicdo: public class AtualizaTela extends Thread

Descrigdo: Classe que representa um Thread para atualizar a tela.

Construtores

public AtualizaTela()

Cria uma nova instancia desta classe.

Métodos

public void run(JFrame frame, JProgressBar barra)
Método que executa a Thread.

Retorna:

frame - Frame a ser atualizado.

barra - Barra de progresso que sera atualizada.

Nome do pacote: App

Nome da classe: CaracterizaROI

Definicdo: public class CaracterizaROI extends Thread

Descrigao: Classe que representa um Thread para caracterizar as ROIs.

Construtores

public CaracterizaROI()

Cria uma nova instancia desta classe.

Métodos

public RoiList run(Matriz imgReal, RoiList lista, boolean[][] mtxGlob)
M¢étodo que executa a caracterizagdo das ROIs.

Parametros:

imgReal - Imagem realgada.

lista - Lista contendo as ROIs detectadas.

mtxGlob - Matriz de pertinéncia global das ROIs na imagem.

Retorna:

Lista contendo informag¢des das ROIs atualizadas.

Nome do pacote: App

Nome da classe: Imglnfo

Defini¢do: public class ImgInfo extends JinternalFrame
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Descrigdo: Classe que representa uma janela de informagdes da imagem.

Construtores

public ImgInfo()

Construtor da classe. Cria um novo objeto desta classe.

public ImgInfo(String nomelmagem, int alturalmagem, int larguralmagem,

BufferedImage foto)
Construtor da classe. Cria uma nova janela com o nome, altura e largura fornecidos.
Parametros:
nomelmagem - Nome da imagem exibida.
alturalmagem - Altura da imagem exibida.
larguralmagem - Largura da imagem exibida.

foto - Imagem da qual sera criado o histograma.

Métodos

public String getNome()
Método que retorna o nome da imagem.
Retorna:

Nome da imagem.

public void setNome(String name)

Método que altera o nome exibido.

Parametros:

name - Novo nome exibido.

public int getAltura()
Método que retorna a altura da imagem.
Retorna:

Altura da imagem.

public void setAltura(int altura)
Meétodo que altera o valor de altura exibido.
Parametros:

altura - Novo valor de altura exibido.

public int getLargura()
Método que retorna a largura da imagem.
Retorna:

Largura da imagem.

public void setLargura(int largura)

Meétodo que altera o valor de largura exibido.

Parametros:




96

largura - Novo valor de largura exibido.

public void setHistograma(BufferedImage foto)
Método que altera a imagem do histograma.
Parametros:

foto - Imagem d o histograma.

public Matriz getHistograma()
Método que retorna o histograma.
Retorna:

Histograma.

public void showHistograma()

Método que exibe o histograma na janela.

public void clean()

Método que limpa os valores da janela.

public void fechar()

Método que fecha uma janela.

Nome do pacote: App

Nome da classe: MainFrame

Definicdo: public class MainFrame extends javax.swing.JFrame

Descricao: Classe que representa o Frame principal da aplicacio.

Campos

public RoiList listaRoi

Lista de ROIs encontradas durante a fase de crescimento de regido.

Construtores

public MainFrame()

Construtor da classe.

Métodos

public static void main(String args[])
Meétodo que inicia a execugdo da classe.
Parametros:

args - Argumentos de comando de linha.

Nome do pacote: App

Nome da classe: MedeTempo

Defini¢do: public class MedeTempo extends java.lang.Object
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Descrigdo: Classe utilizada na medi¢do do tempo de processamento de blocos.

Construtores

public MedeTempo()

Cria um novo objeto da classe e zera seus valores.

Métodos

public void start()

Método que inicia a medigdo de tempo.

public void stop()

Método que finaliza a medi¢@o de tempo.

public long getTempo()
Método que retorna o tempo gasto.
Retorna:

Tempo gasto.

public void reset()

Método que zera os valores da medigdo de tempo.

Nome do pacote: App

Nome da classe: Processalmagem

Defini¢do: public class Processalmagem extends Thread

Descri¢do: Classe que representa um Thread para processar as imagens.

Campos

public double backAvgGL

Valor médio de nivel de cinza do fundo da imagem.

Construtores

public Processalmagem()

Construtor da classe.

Métodos

public Matriz run(Bufferedlmage img, int tipoWav, int nivelMax, boolean slice,

String conec, int altOrg, int larOrg)
Meétodo que executa a Thread.
Parametros:
img - Imagem a ser processada.
tipoWav - Wavelet escolhida.
nivelMax - Nivel de decomposi¢do da transformada.

slice - Indica se a imagem a ser processada é uma fatia ou ndo.
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conec - Conectividade utilizada na fase de crescimento de regido.

altOrg - Altura da imagem original (sem ajustes).
larOrg - Largura da imagem original (sem ajustes).
Retorna:

Imagem reconstruida.

Nome do pacote: Metodos

Nome da classe: ROI

Defini¢do: public class ROI extends java.lang.Object

Descrigao: Classe que representa uma ROI de uma mamografia.

Campos

public boolean[][] mapaPert

Matriz que define se um pixel pertence a uma ROI ou ndo.

public boolean[][] globalMp

Matriz de pertinéncia global da imagem.

public static String C4 ="C4"

String que representa conectividade de 4.

public static String CD ="CD"

String que representa conectividade diagonal.

public static String C8 ="C8"

String que representa conectividade de 8.

public static byte BORDA LISA =0

Numero que representa borda lisa.

public static byte BORDA RUGOSA =1

Numero que representa borda rugosa.

public static byte BORDA INDEF =2

Numero que representa borda indefinida.

Construtores

public ROI( boolean[][] mapalmagem)

Construtor da classe. Inicia a ROI com valores nulos.

Parametros:

mapalmagem - Matriz de pertinéncia global da imagem.

public ROI(int rangeMin, int rangeMax, String s_conect, boolean[ ][] mapalmagem)

Construtor da classe. Inicia 0 ROI com os valores especificados.

Parametros:
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rangeMin - Valor minimo do intervalo utilizado para definir conectividade.
rangeMax - Valor méximo do intervalo utilizado para definir conectividade.
s_conect - Conectividade utilizada.

mapalmagem - Matriz de pertinéncia global da imagem.

Métodos

public int getArea()

Retorna a drea da ROI.
Retorna:

Area da ROL.

public void setArea(int v_area)
Altera a area da ROI.
Parametros:

v_area - Novo valor de area da ROI.

public int getPtoOrgH()
Retorna a altura da ROI na imagem original.
Retorna:

Altura da ROI na imagem original.

public void setPtoOrgH(int value)
Altera a altura da ROI na imagem original.
Parametros:

value - Nova altura da ROI na imagem original.

public int getPtoOrgW()
Retorna a largura da ROI na imagem original.
Retorna:

Largura da ROI na imagem original.

public void setPtoOrgW (int value)
Altera a altura da ROI na imagem original.
Parametros:

value - Nova largura da ROI na imagem original.

public int getBoxH()
Retorna a altura da menor matriz na qual a ROI se encaixa.
Retorna:

Altura da box da ROI.

public void setBoxH(int value)
Altera a altura da menor matriz na qual a ROI se encaixa.
Parametros:

value - Nova altura da box.
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public int getBoxW()

Retorna a largura da menor matriz na qual a ROI se encaixa.
Retorna:

Largura da box da ROI.

public void setBoxW(int value)
Altera a largura da menor matriz na qual a ROI se encaixa.
Parametros:

value - Nova largura da box.

public int[] getRange()
Método que retorna o intervalo que define a conectividade entre pixels.
Retorna:

Intervalo de conectividade.

public void setRange(int rangeLow, int rangeHigh)

Método que altera o intervalo que define a conectividade entre pixels.
Parametros:
rangeLow - Valor minimo do intervalo.

rangeHigh - Valor maximo do intervalo.

public String getConectividade()
M¢étodo que retorna a conectividade utilizada em uma ROI.

Retorna:

Conectividade da ROI.

public void setConectividade(String aux)
Método que altera a conectividade utilizada em uma ROIL.
Parametros:

aux - Nova conectividade.

public int getMinLin()
Meétodo que retorna o valor minimo de linha utilizado na matriz temporaria de pertinéncia.
Retorna:

Valor minimo de linha.

public int getMaxLin()
Meétodo que retorna o valor maximo de linha utilizado na matriz temporaria de pertinéncia.
Retorna:

Valor maximo de linha.

public int getMinCol()
Meétodo que retorna o valor minimo de coluna utilizado na matriz temporaria de pertinéncia.
Retorna:

Valor minimo de coluna.




101

public int getMaxCol()

Método que retorna o valor maximo de coluna utilizado na matriz temporaria de pertinéncia.

Retorna:

Valor maximo de coluna.

public int getMinCollmg()
Método que retorna o valor minimo de coluna da ROI na imagem original.
Retorna:

Valor minimo de coluna.

public int getMinLinImg()
Método que retorna o valor minimo de linha da ROI na imagem original.
Retorna:

Valor minimo de linha.

public double getRegionPixelMeanValue()
Método que retorna o valor médio da imagem na regido da ROL.
Retorna:

Média da imagem na regido da ROL.

public byte getTipoBorda()

Método que retorna o tipo de borda da ROI.
Retorna:

Tipo da borda da ROI.

public void setTipoBorda(byte tipo)
Meétodo que altera o tipo de borda da ROI.

Parametros:

tipo - Tipo de borda da ROI.

public double getIndiceRugosidade()
Método que retorna o indice de rugosidade/lisura da ROI.
Retorna:

Indice de rugosidade/lisura da ROL.

public void setlndiceRugosidade(double num)
Método que altera o indice de rugosidade/lisura da ROI.
Parametros:

num - Novo valor.

public boolean pixelPertence(double value)

Meétodo que verifica se um determinado valor pertence ao conjunto de conectividade.

Parametros:
value - Valor a ser verificado.

Retorna:
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True - se o valor pertence ao conjunto. False, caso contrario.

public boolean[][] defineROI(Matriz imgDefRoi, Matriz imgOrg, int ptX, int ptY)
Define a ROI baseada nos dados informados.

Parametros:

imgDefRoi - Imagem na qual sera definida a ROI.

imgOrg - Imagem original.

ptX - Ponto no eixo X na imagem original onde se iniciara o processo de crescimento.

ptY - Ponto no eixo Y na imagem original onde se iniciard o processo de crescimento.

Retorna:

Matriz de pertinéncia global da imagem.

public void apagaROI ()
Método que apaga uma ROI.

public Matriz crialmg ()
Método que cria uma imagem a partir da matriz de pertinéncia da ROI.
Retorna:

Matriz contendo branco se o pixel pertence aquela ROI, ou preto caso contrario.

public double getDesvioPadrao(Matriz imgOrg)
Método que retorna o desvio padrdo da imagem original na regido da ROIL.
Parametros:
imgOrg - Imagem original.
Retorna:

Desvio padrio da imagem na regido da ROL.

public Matriz relcaContraste(Matriz img)
Método que realga o contraste da imagem na regido da ROI.
Parametros:
img - Imagem a ser realgada.
Retorna:

Imagem realgada.

public Matriz exibeROI(Matriz imgROI)

Método que cria uma imagem exibindo uma ROI.
Parametros:
imgROI - Imagem original.
Retorna:

Imagem com a ROI exibida.

Nome do pacote: Metodos

Nome da classe: Roilist
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Defini¢do: public class RoiList extends java.lang.Object

Descri¢do: Classe que define uma lista de ROIs.

Campos

public ROI[] vetor

Vetor contendo as ROIs.

public int ocupacio

Ocupacdo da lista.

Construtores

public RoiList()

Construtor. Cria uma nova lista de ROIs.

Métodos

public boolean add(ROI nova)

Método que adiciona uma nova ROI na lista.
Parametros:
nova - Nova ROI a ser adicionada na lista.
Retorna:

True - se a ROI for adicionada com sucesso, False - caso contrario.

public boolean remove(int posicao)
Método que remove uma ROI da lista.

Parametros:

posicao - Posi¢do da ROI a ser removida da lista.

Retorna:

True - se a ROI for removida com sucesso, False - caso contrario.

public Matriz crialmg (Matriz imgHP, int altura, int largura)

Método que cria uma imagem baseada na lista de ROls.
Parametros:
imgHP - Imagem original.
altura - Altura da imagem.
largura - Largura da imagem.
Retorna:

Imagem resultante.

public double getAvgAreaROls()
Meétodo que retorna o valor médio de area das ROIs.
Retorna:

Valor médio de area das ROIs.

public double getAvgGrayLevel()
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M¢étodo que retorna o valor médio de niveis de cinza das ROIs.
Retorna:

Valor médio de niveis de cinza das ROIs.

Nome do pacote: Metodos

Nome da classe: UTL

Defini¢do: public class UTL extends java.lang.Object

Descri¢ao: Classe com os métodos utilizados no algoritmo.

Construtores

public UTL()

Cria uma nova instancia de UTL.

Métodos

public static Matriz removeBackground(Matriz imagem, int limiar)
Método que remove o fundo de uma mamografia baseado na D4.

Parametros:

imagem - Imagem da qual sera removida o fundo.

limiar - Limiar utilizado para verificar se o pixel pertence ao fundo da imagem.

Retorna:

Matriz com o fundo em branco (255).

public static Matriz preencheBackground(Matriz img, int limiar
Método que preenche o fundo de uma imagem com zeros (preto).

Parametros:

img - Imagem a ter o fundo preenchido.

limiar - Limiar utilizado para definir o fundo da imagem.

Retorna:

Imagem com o fundo preenchido.

public static Matriz imgDilate(Matriz img, Matriz elemento)
Método que faz a dilatacdo em uma imagem.

Parametros:

img - Imagem a ser dilatada.

elemento - Elemento estruturante a ser utilizado na dilatag3o.

Retorna:

Imagem dilatada.

public static Matriz imgErode(Matriz img, Matriz elemento)

Meétodo que faz a erosdo em uma imagem.

Parametros:
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img - Imagem a ser erodida.
elemento - Elemento estruturante a ser utilizado na erosao.
Retorna:

Imagem erodida.

public static Matriz imgOpening(Matriz img, Matriz elemento)
Método que realiza a operagdo de abertura em uma imagem.

Parametros:

img - Imagem a qual sera aplicada a abertura.

elemento - Elemento estruturante a ser utilizado na abertura.

Retorna:

Imagem resultante da aplicag@o da operagdo abertura.

public static Matriz imgClosing(Matriz img, Matriz elemento)
Método que realiza a operag@o de fechamento em uma imagem.

Parametros:

img - Imagem a qual sera aplicada o fechamento.

elemento - Elemento estruturante a ser utilizado no fechamento.

Retorna:

Imagem resultante da aplicagdo da operagdo fechamento.

public static Matriz eliminaComplInval (Matriz imgHP, int nivelMax)
Método que elimina componentes invalidos da imagem.

Parametros:

imgHP - Imagem a ser analisada.

nivelMax - Nivel maximo da decomposi¢cdo wavelet.

Retorna:

Imagem processada.

public static Matriz normalNivelCinza (Matriz aux)
Método que realiza a normalizag¢@o de niveis de cinza.

Parametros:

aux - Imagem a ser normalizada.

Retorna:

Imagem normalizada.

public static double getBackAvgGrayLevel(Matriz aux, boolean[][] mapG)
Método que retornar o valor médio de nivel de cinza dos pixels da imagem que fazem parte
do fundo.

Parametros:

aux - Imagem a ser processada.

mapG - Matriz de pertinéncia da imagem.

Retorna:
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Valor médio de nivel de cinza dos pixels da imagem que pertencem ao fundo da mesma.
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Apéndice D — Manual de utilizacdo do sistema
desenvolvido

Este apéndice tem como objetivo ensinar como utilizar o sistema
desenvolvido de forma rapida e intuitiva. Ao abrir o sistema, a tela principal do

mesmo ¢ exibida, conforme pode ser visto na Figura D.1.

Arquivo Acoes Ajuda
alisesEe

Original Realcada ROIs Comparagoes

Wavelet Nivel maximo
Haar = a|ls
*) Slice () Full

Conectividade
Nca Oco @cs

[ oK

Figura D.1 — Tela principal do sistema
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As principais funcionalidades basicas do sistema podem ser acessadas a partir
da janela principal do mesmo. Ele cont¢ém um menu para a leitura, escrita e
fechamento de imagens, assim como opg¢des para exibir/ocultar informacdes sobre a
imagem lida e uma opcdo para salvar o histograma da imagem. O sistema ainda
possui uma barra de ferramentas para acessar suas principais fungdes de forma
simplificada através do mouse. Uma imagem contendo a barra de ferramentas pode
ser vista na Figura D.2. Os botdes da barra de ferramentas representam,
respectivamente, as op¢des de abrir uma imagem, salvar uma imagem, imprimir um

relatdrio com dados sobre o processamento de uma imagem, exibir as informagdes de
uma imagem, exibir a ajuda e encerrar o programa.

SlEIEERIC

Figura D.2 — Barra de ferramentas

)

O primeiro passo na utilizacdo do sistema consiste em carregar uma imagem.
Para isso, basta acessar “Arquivo/Abrir” ou entdo selecionar o botdo correspondente
na barra de ferramentas. Uma nova janela de escolha de arquivos é aberta, onde a
imagem desejada deve ser selecionada e o bot@o abrir selecionado. Ao realizar esse
procedimento, a imagem ¢ carregada e exibida na aba denominada “Original”. Caso
a imagem possua tamanho maior que a janela do sistema, ela ¢ redimensionada para
ser exibida de forma apropriada. Assim que a imagem ¢ lida, informagdes sobre a
mesma sdo exibidas em uma sub-janela no canto inferior direito da aba atual,
contendo o nome, a resolu¢do e o histograma da mesma. Essa sub-janela pode ser
ocultada selecionando o botdo apropriado na barra de ferramentas ou indo em
“Acoes/Exibir informacdes”. O histograma da imagem carregada pode ser
armazenado como uma imagem. Para isso, basta acessar “Ag¢des/Salvar histograma”,
e escolher o local onde o arquivo deve ser armazenado. Um exemplo do estado do

sistema no momento em que uma imagem ¢ carregada pode ser visto na Figura D.3.
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' Original Realcada ROIs Comparacoes

Wavelet Nivel maximo

Haar &9 1/1:]
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Conectividade
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Altura
120
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Figura D.3 — Imagem carregada

Apos carregar a imagem desejada, € possivel aplicar o método a ela. Basta

selecionar a wavelet desejada no menu “Wavelet” e o nivel de decomposicio

desejado (no método ¢ utilizado o nivel quatro), conforme pode ser visto na Figura

D.A4.

Wavelet Nivel maximo

(

B

]

'; Daubechies 4 4

Figura D.4 — Escolha da wavelet utilizada

Apos a escolha da wavelet, ao selecionar o botdo “OK”, o processo se inicia

e, uma vez terminado, a aba “Real¢ada" ¢ exibida, contendo a imagem realgcada

obtida pela aplicagdo do método, o tempo gasto de processamento em segundos e a

janela de informagdes dessa imagem, contendo sua resolucdo e seu histograma,

conforme pode ser visto na Figura D.5.
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Original Realcada ROIs Comparacoes

Tempo gasto (s) 2,3853

8. [ Realcada

Nome
Altura

Largura

“lu_,_,. |

Figura D.5 — Exibi¢do de imagem real¢cada

Da mesma forma que a imagem original, a imagem realcada pode ser
armazenada no local desejado indo em ‘“Arquivo/Salvar” ou selecionando o botdo
correspondente na barra de ferramentas. O histograma da mesma também pode ser
armazenado da mesma forma como o histograma da imagem original.

A aba “Comparagdes" exibe as imagens original e realgcada uma do lado da
outra, juntamente com seus respectivos histogramas. Um exemplo da exibi¢do dessa
aba pode ser visto na Figura D.6.

A aba “ROIs” exibe informagdes sobre as microcalcificagcdes detectadas. Ao
selecionar essa aba, € possivel observar o nimero de ROIs encontradas, bem como o
numero de ROIs lisas, rugosas e indefinidas, o valor médio de area e o valor médio
de nivel de cinza delas. Ao ser exibida, essa aba exibe uma versdo da imagem
original destacando apenas a primeira ROI encontrada. Para selecionar uma ROI
diferente, basta escolher uma entre elas na lista “ROI #”, ou entdo percorrer uma a
uma selecionando os botdes “Anterior” e “Proximo”. Um exemplo da exibicdo dessa

aba pode ser visto na Figura D.7.
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RCMW

sEale/Ee

Original Realcada ROIs Comparagoes |

|||. | Hlm ..... |

Figura D.6 — Visualizag¢do das imagens original e realgada lado a lado

RCMW

smaeHe

Original Realcada ROIls Comparagoes

rROI# | 2 3] (oK )

~

(" Anterior (" Préximo )

Area:  35,0000000

Valor médio de nivel de cinza 123.5428571 |

Tipo de borda : leSA

Indice  57,0000000

{ Marcar como falso-positivo )

/_ Marcar como Lisa
’r_ Marcar como Rugosa \

'f_ Marcar como Indefinida “

Total de ROIs : 33
Lisas : 9 Rugosas : 20 Indefinidas : 4

Valor médio de drea | 24,4848485

Valor médio de nivel de cinza | 110.0060800

Figura D.7 — Visualizagao individual de ROIs
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Ao selecionar uma ROI, além da imagem desta ser destacada na imagem
original, sdo exibidas as seguintes informagdes sobre a mesma: valor de é4rea, valor
médio de nivel de cinza, tipo de borda e indice de rugosidade/lisura da borda. O
usudrio pode ainda marcar uma ROI como falso positivo. Nesse caso, a ROI ¢
removida da lista de ROIs, e a regido da mesma ndo fica mais realcada na imagem
exibida na aba “Real¢cada" e na imagem final. A lista de ROIs ¢ atualizada, e as
informagdes como numero total de ROIs, niimero de determinado tipo de ROI e
valores médios de area e nivel de cinza também sdo atualizados. E possivel, ainda,
alterar o tipo de borda da ROI, marcando-a como lisa, rugosa ou indefinida. Nesse
caso, o tipo da borda da ROI ¢ alterado com indice méximo para o tipo escolhido e as
informagdes sobre a quantidade de cada um dos tipos de ROIs sdo atualizadas. E
possivel ainda imprimir um pequeno relatdrio com informagdes sobre o
processamento da imagem. Basta acessar “Arquivo/Imprimir” ou entdo selecionar o
botdo correspondente na barra de ferramentas.

Apoés a andlise da imagem, o usudrio pode voltar o sistema para o estado
inicial, sem imagens carregadas, bastando, para isso, acessar “Arquivo/Fechar”. O
usuario pode ainda carregar outra imagem, ou entdo encerrar o programa, indo em
“Arquivo/Sair”, ou entdo selecionando o botdo correspondente na barra de

ferramentas.
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