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RESUMO

As vantagens de se utilizar um fantoma para a
avaliagcao das imagens sado muitas, dentre elas pode-se
mencionar o teste de visibilidade da distribuicao dos
objetos que o constituem, ajustar a melhor imagem, de
modo a obter um diagnostico médico seguro, tentando
alcancar a melhor relacao risco - beneficio para o paciente.
Normalmente, a qualidade da imagem mamografica é
realizada por avaliacbes subjetivas e quantitativas. Neste
estudo foram desenvolvidos algoritmos capazes de avaliar
quantitativamente imagens digitais (DICOM), obtidas a
partir de fantoma mamografico constituido por objetos
testes. Os resultados obtidos foram ajustados pela
resposta da avaliacdo subjetiva realizada por especialistas
da area de radiologia. Esse procedimento tem como
objetivo criar uma independéncia de especialistas da area
de radiologia, em testes cotidianos de controle de

qualidade na rotina clinica de radiodiagnéstico.



ABSTRACT

There are many advantages when using a phantom for
the evaluation of the mammographic images, one of them is
to test the visibility of the distribution of objects that
constitute it, and then, set the best image in order to obtain
a diagnostic medical insurance, trying to reach the best risk
- benefit ratio for the patient. Typically, the quality of the
mammographic image is performed by subjective and
quantitative assessments. This study developed algorithms
that can quantitatively evaluate digital images (DICOM),
obtained from mammographic phantom consisting of test
objects. The results were adjusted by the response of the
subjective evaluation performed by experts in radiology.
This procedure aims to create an independence of the
experts in radiology in daily tests of quality control in routine

clinical diagnostic radiology.
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| - INTRODUCAO

De todos os tipos de cancer conhecidos, 0 que mais causa preocupacao
entre as mulheres é o cancer de mama devido aos danos psicoldgicos e
fisiologicos causados em suas vitimas. Este também é a segunda causa mais
comum de morte por cancer entre as mulheres [14,15]. De acordo com
estatisticas, o cancer de mama tém se tornado uma preocupacao tanto em
paises desenvolvidos quanto em desenvolvimento e sua incidéncia tém

aumentado nos ultimos 50 anos [13,15].

Diante dos diversos métodos de diagndstico por imagem, a mamografia
continua sendo o melhor meio de detectar tumores mamarios em estagios
iniciais [16-18], principalmente quando esse exame é realizado com
responsabilidade e competéncia, de modo a garantir um diagnéstico médico
seguro [19,22,23]. Entretanto a imagem mamografica varia muito entre as
mulheres devido a distintas composi¢cées e atenuacdo similares entre os
tecidos que a constituem, como: gordura, tecido glandular e epitélio. H4 uma
literatura substancial indicando que mulheres que apresentam mamas mais
densas tendem a um risco de quatro a seis vezes maior de desenvolverem
tumores, se comparado aquelas com pouco tecido glandular [24 - 27]. Além
disso, mamas mais fibroglandulares, podem mascarar tumores, aumentando o

risco de desenvolvimento de cancer entre uma mamografia [24,28,29].

No Brasil, desde 2004, quando foi divulgado um documento de consenso
no controle do cancer de mama [30], agbes governamentais sobre o controle
do cancer de mama tém se orientado para oferecer a populagdo o acesso a
procedimentos de deteccao precoce dessa doenca em quantidade e qualidade
adequadas. A qualidade do numero crescente de exames mamograficos
realizados, se faz de suma importancia para detecgdo precoce do cancer de
mama [31].

A andlise da qualidade de imagem mamografica, normalmente é
realizada utilizando fantomas. Essa avaliagcdo € um dos pontos fundamentais
em um programa de controle de qualidade em um setor de mamografia. A boa
funcionalidade de todos os processos envolvidos até a aquisicdo da imagem

visivel, deve resultar em uma imagem com qualidade apropriada para gerar um



diagnéstico médico seguro com doses tdo baixas quanto razoavelmente
exequivel [3, 32]. Esse processo de otimizacdo pode ser alcancado com
utilizacdo de fantomas apropriados. Os fantomas podem ser classificados em
homogéneos, antropomorficos e analiticos. Os homogéneos sdao normalmente
utilizados para calibragéo do feixe de raios-X, os antropomérficos no processo
de otimizacao, normalmente realizado por avaliagées subjetivas e finalmente os
analiticos para o mesmo fim, entretanto a ser utilizado em uma avaliagao

quantitativa da qualidade da imagem. [38-40].

Os meétodos utilizados para avaliacdo da qualidade da imagem podem
ser classificados em avaliacdo subjetiva e avaliacdo quantitativa da imagem
radiografica [33].

Na avaliacao subjetiva, podemos citar a técnica de avaliagdo gradativa
visual (AGV), a qual consiste na avaliacdo clinica por observacao direta das
imagens radiograficas [34, 35]. Nesta avaliacdo o observador faz uma
interpretacdo da qualidade da imagem, baseando-se em protocolos de
radiologia, e classifica as estruturas presentes na imagem em: visivel,
parcialmente visivel e nao visivel [36, 38, 39]. O sucesso dessa avaliacao
depende de parametros envolvidos no processo de formacéo da imagem bem
como da habilidade do observador e materiais envolvidos no processo da
avaliacdo, como negatoscopio, resolucdo do computador, sistema de

impressao [3].

A avaliagdo quantitativa pode ser realizada pela imagem produzida por
fantomas constituidos por objetos testes. Os objetos testes s&o desenvolvidos
especialmente para a simulagdo de patologias mais comumente encontradas.
Na mama, por exemplo, podemos destacar as microcalcificacdes, fibras,

massas, areas para a calibragcao da imagem e testes de resolugao [3].

Neste estudo foram realizadas avaliacbes quantitativas dos objetos testes
que constituem o fantoma mamografico. Para atingir esse objetivo foram
construidos algoritmos capazes de avaliar quantitativamente as imagens
digitais (DICOM), obtidas em equipamentos de radiologia computacional [3].

Os resultados obtidos foram ajustados, pela resposta da avaliacao subjetiva da



imagem, realizada por especialistas da area de radiologia. Esse procedimento
tem como objetivo criar uma independéncia de especialistas da area de
radiologia em testes cotidianos de controle de qualidade na rotina clinica [38-
40].

A analise digital da imagem pode ainda auxiliar na obtencdo de
informacgdes sobre regides dificeis de serem obtidas numa avaliagdo subjetiva,
de modo a melhorar a qualidade da avaliagdo. Como por exemplo: estruturas
da ordem de micron e sutil contraste em determinadas regides, parametros

esses que podem ser realcados apdés o tratamento da imagem.

A idéia de analisar uma imagem digital de um fantoma de referéncia néo
€ nova, Brooks et al.(1997) [4] desenvolveu um programa de qualidade da
imagem baseado na transformada rapida de fourier (FFT) que estabelecia
alguns critérios de visibilidade para imagens obtidas através de fantomas de
mama. Chakraborty et al. (1997) [5] aplicou uma analise automatica para
comparar as imagens produzidas durante o teste com uma imagem padréao e
obter relacdes sobre os parametro da imagem e as condicoes fisicas em que
as imagens foram obtidas. Castellano Smith et al. (1998) [6] desenvolveu um
algoritmo para medir diferentes propriedades do fantoma, a localizagdo de
objetos na imagem é feita por mascaras binarias e a resolucéo € calculada pelo
namero de zero-crossings (forma de deteccdo de bordas em anadlise de
imagens) da derivada para varios perfis na area de resolucdo da imagem.
Mayo et al(2004) [3], utilizou métodos baseados na medida do desvio padréao
das regibes das imagens para encontrar microcalcificagcbes presentes no
fantoma, mediu a resolugdo encontrando picos presentes na area de medida
da resolucado da imagem e avaliou a relacédo sinal ruido das areas de tecido

glandular, tecido adiposo e da zona de referéncia encontradas no fantoma.



Il - OBJETIVOS

O trabalho conta com os seguintes objetivos:

e Desenvolver algoritmos capazes de avaliar quantitativamente imagens
digitais, obtidas a partir de um fantoma mamografico;

- Implementar algoritmos propostos em trabalhos anteriores [3], para
localizagdo de microcalcificagdes, obtencdo da resolucdo espacial do
mamaografo e analise sinal ruido do fantoma.

- Desenvolver seqliiéncias que realizem os testes de contraste e de localizacao
de massas e fibras

Realizar procedimento de avaliacdo subjetiva das imagens obtidas nesta
pesquisa com especialistas da area de radiologia;

e Ajustar os resultados obtidos no processo de avaliacdo quantitativa de
modo a coincidir com os obtidos na avaliacdo de profissionais da area
de radiologia;

e Criar uma independéncia de especialistas da area de radiologia, em
testes cotidianos de controle de qualidade na rotina clinica.



lll - FUNDAMENTOS TEORICOS
lil.a— MAMOGRAFIA

A mamografia atualmente é o melhor exame para o diagndstico
precoce do cancer de mama, sendo capaz de detectar um nédulo (menor que 1
cm) antes mesmo que ele se torne palpavel. Quando o diagndstico € feito ainda
no inicio da formagéao do tumor, as chances de cura se tornam muito maiores,
descartando a necessidade de retirada da mama para o tratamento.

Esse exame é realizado em um equipamento denominado
mamografo, esquematizado na figura 01, onde o mesmo €& composto
basicamente de um tubo de raios-X acoplado a um arco moével, o qual
possibilita um direcionamento angular adequado para a realizacdo de exames
de mama em diversos tipos de incidéncias. O mamografo apresenta focos (com
dimensbes de 0,1 e 0,3mm), selecdo de filtros e anodos, retificadores de
corrente, ampliacbes e compressao dosada e controle de exposicao
automatico. Esses componentes favorecem a deteccdo de estruturas de
pequenas dimensdes (0,05 mm), importantes para um diagndstico médico
seguro [41]. O equipamento dedicado a realizacdo de exames mamograficos
possui caracteristicas peculiares, pois a imagem gerada deve ser de alta
resolugcdo para que haja a visibilidade de tecidos com numero atémico e
densidades eletrénicas muito proximas [42]. A técnica radiografica empregada
na realizagdo do exame é de baixa kV e alta mA. Consequientemente, as doses
de radiacdo sao altas, comparadas com exames de raios-X convencionais. Os
tecidos que constituem a mama possuem densidade e numero atdémicos
efetivos semelhantes, portanto o contraste gerado pela interacdo da radiagao
com estes tecidos € pequeno. Dessa forma o exame mamogréafico requer o
mais alto padrédo técnico de execugdo, devido a propria estrutura dos tecidos
que compdem a mama e a geometria bastante particular com que estes sao

radiografados [40].



Figura 01: Exemplo de um mamdgrafo.

Segundo a portaria MS/SVS n°453 de 01 de junho de 1998, deve ser
feito um estudo da qualidade da imagem produzida pelo servico de mamografia
no minimo anualmente sendo que, segundo o Instituto Nacional do Céancer

(INCA) o ideal seria fazer essa avaliagdo mensalmente.

lll.b - RADIOGRAFIA COMPUTADORIZADA (CR)

A radiografia computadorizada € baseada no emprego de fdésforo-
fotoestimulaveis, que também s&o conhecidos como fésforo de
armazenamento. Eles s&o os detectores de maior sucesso, comercialmente,
para radiografia digital. Os fésforos usados mais frequentemente sao da familia
dos haletos de bario flior em forma de p6 e depositados em um substrato para
formar uma placa de imagem (PI) [11].

O mecanismo de absorcao de raios-x € o mesmo utilizado nos sistemas
convencionais de tela-filme e difere somente na obtencao da imagem, ou seja,
o sinal optico util obtido no CR néo é procedente da luz emitida em resposta a
radiacdo incidente, mas sim da emissdo subseqiente quando a imagem
latente, que consiste de cargas armadilhadas, é estimulada e as cargas sao
liberadas das armadilhas metaestaveis. A este processo se da o nome de

luminescéncia fotoestimulada e resulta na emissdo de pequenos comprimentos



de onda (na faixa do azul) cujo niumero é proporcional a irradiacao sofrida pelo
objeto [11].

No CR, a PI contendo fésforo de armazenamento é colocada em um
invélucro a prova de luz, exposta a radiacdo e depois é lida por um laser que
libera as cargas armadilhadas. A luz azul proveniente da PI é detectada por um
tubo fotomultiplicador e depois o sinal é digitalizado para formar uma imagem

ponto-a-ponto [11].

A aceitabilidade do CR se deve mais ao seu range dinamico, (que €
maior do que o do sistema tela-filme e assim permite obter imagens aceitaveis
com uma vasta gama de técnicas) a sua natureza digital (que evita o gasto
desnecessario de filmes radiogréaficos e facilita 0 armazenamento e a busca de
exames) e a sua facil portabilidade ja que imagens digitalizadas consomem
menos espaco fisico que imagens em filmes radiograficos, do que a qualidade
da imagem apresentada pelo sistema, que possui uma resolugdo menor
quando comparado a radiografia convencional e a sistemas de radiografia
digital [11].



lll.c — O FANTOMA CIRS 50/50

Existem varios tipos de fantomas comercializados nos dias de hoje,
estes diferem principalmente entre no nimero de objetos para testes e na
complexidade dos mesmos. O simulador utilizado neste trabalho &
comercializado pela CIRS sob o modelo 011A, ele possui 4,5 cm de espessura
e é constituido de resina que simula a absorcdo de raios-x de um tecido
composto por 50% de tecido adiposo e 50% de tecido glandular. Um desenho
do fantoma e dos seus componentes pode ser encontrado na figura 02.

Figura 02: Esquema do fantoma CIRS50/50 modelo 011A e seus
componentes.

Ao todo séo trinta e dois alvos para realizagdo de testes sendo:
Ill.c.1 — Teste de resolugao por pares de linhas
1. 20 pares de linhas/mm

lll.c.2 — Testes de Microcalcificagées (grdos de CaCQjs), tamanho dos graos em
mm.

2. 0.130 8. 0.230
3. 0.165 9. 0.196
4. 0.196 10. 0.165
5. 0.230 11. 0.230
6. 0.275 12. 0.196
7. 0.400 13. 0.165



A regido que contém os numeros de dois a sete € chamada de regiao
das microcalcificagdes centrais, a regido onde os numeros de oito a
dez se encontram é chamada de regido das microcalcificacoes
basais e a regido demarcada pelos numeros de onze a treze é
denominada de regido das microcalcificagdes subcutaneas.

Ill.c.3 — Teste de Contraste, espessura de um cm
14. 100% tecido glandular
15.70% tecido glandular
16.50% tecido glandular
17.30% tecido glandular
18.100% tecido adiposo

lll.c.4 — Fibras de Nylon, diametro em mm
19. 1.25
20. 0.83
21. 0.71
22. 0.53
23. 0.30

Ill.c.5 — Massas Semi-esféricas, 75% tecido glandular/25% tecido adiposo,
espessuras (mm).

24. 4.76

25. 3.16

26. 2.38

27. 1.98

28. 1.59

29. 1.19

30. 0.90

lll.c.6 — Densidade Optica
31. Zona de Referéncia

Ill.c.7 — Extremidade do Feixe
32. Alvos de localizagao

Ill.c.8 — Dados do Fantoma
= Comprimento: 12.5 cm
= Largura: 18.5cm
= Altura: 4.5cm
» Material: Resina Epoxi



A avaliacdo da imagem deste fantoma é feita da seguinte maneira: com
uma lupa, o avaliador verifica os limites de definicdo apresentados pela
radiografia nas regidbes dos testes de: resolucdo, deteccdo de
microcalcificacdes, fibras de nylon e massas semi-esféricas; em seguida,
utilizando um densitbmetro, o avaliador classifica o contraste exibido pela
imagem e a densidade Optica apresentada pela zona de referéncia. Com os
dados em méaos, consegue-se avaliar a qualidade da imagem de uma maneira
quantitativa, porém, altamente dependente do operador.

lll.d - FUNDAMENTOS DAS IMAGENS DIGITAIS

Uma imagem consiste na projecdo de uma cena em um plano,
normalmente representada como uma matriz de valores de brilho, Sua
aquisicao é realizada a partir de um sensor, que consiste em um dispositivo
que recebe um sinal ou estimulo (energia) e responde, geralmente, com um

sinal elétrico [7, 8, 9].

Em linhas gerais, o problema pode ser proposto do seguinte modo: dado
um sistema 7, determinar sua funcdo de transferéncia A, tal que a saida
resultante y, proveniente de uma entrada arbitraria x, possa ser prevista de um
unico modo. Assim, em um sistema ideal, a informacéo relativa a uma fonte
pontual no plano objeto deveria ser representada por um unico ponto no plano
da imagem. No entanto, sistemas reais apresentam resposta ndo pontual a
esse estimulo, resultando numa degradacao da imagem registrada, a qual
necessita de processamento para analise e interpretagéo [7].

O processo de formacdo de imagens esquematizado na figura 03
apresenta uma fonte de energia que excita o objeto do qual se pretende obter
uma imagem. O sinal gerado que é gravado no plano da imagem e,
processado, € apresentado na forma de uma imagem digital. Esta imagem
pode apresentar ruido, deformacdes, artefatos, borrdées, que séo caracteristicos
de cada sistema [7].

Deste modo, ap6s o registro de uma imagem digital é necessario
processa-la a fim de melhorar sua qualidade ou facilitar analise e interpretacéo.
Este tratamento requer técnicas de processamento de imagens digitais (PID)
como deconvolugdo, regularizacao e filtros que possibilitem a solucao de



problemas classicos do processamento de imagens como realce, restauracao,

remocao de ruidos e isolamento de regides de interesse[7].

0 Illumination {energy )
A, SOurce
oA
Fdn

Output (digitized) image

\‘L

(Internal) image plane

Scene element

Figura 03:Esquema de formacao de imagem digital.[7]

Outra maneira de se representar o processo de formacao de imagens é
apresentado na figura 04, onde se considera que fungao degradagéo A(nm) e
0 ruido aditivo n(mm) atuam na imagem de entrada f{n,m) resultado da

digitalizag&o de f(x,y) para produzir a imagem degradada g(x,y) [7].

Esta relagdo pode ser descrita como uma convolugdo de A(nm) com

f(n,m)dada por :

g(nm)=h(n,m) *f(n,m) + 77(n,m) (01)

Figura 04: Modelo do sistema de formacao e restauracao de

imagens.[7]

onde (n.m) sdo as coordenadas do pixel, g & a imagem, f a imagem real ou
imagem de entrada, 4 € a PSF (point-spread function) do sistema, n € o ruido

aditivo do sistema e operador de convolugao bidimensional [7].



A restauracdo € um processo que tenta reconstruir ou recuperar uma
imagem que foi degradada, empregando-se algum conhecimento a priori do
fendbmeno de degradacéo. Assim, técnicas de restauracdo sao orientadas para
a modelagem de degradacéo e aplicagcdo do processo inverso no sentido de

recuperar a imagem original, ou seja, obter uma estimativa de f{n,m) através de

g(nm)[7].

Para garantir que o valor médio da imagem degradada seja mantido
apos a deconvolucao, PSF é normalizada de modo que o somatério dos

valores de cada pixel seja igual a um, ou seja:

N M
Z Z h(n,m) =1
n=1lm=1

em que (n,m) sdo as coordenadas espaciais de uma imagem com NxM pixels

[7].

(02)

lll.e - ATRANSFORMADA DE WAVELET
lll.e.1 - A TRANSFORMADA DE WAVELET APLICADA A IMAGENS

Considerando uma imagem f{x,y) de tamanho M x N, uma transformada
discreta T(u,v,...) pode ser expressa em termos de geral pela relagéo [7]:

(03)

onde x e y S0 as variaveis espaciais e u,v,... as variaveis do dominio da
transformada. Dada T(u,v,...),f(x,y) pode ser obtida através da transformada
discreta inversa [7]:

Fa) = ) T, Dy, (x7)
U (04)

onde Quv.. € hyy. s&o as transformacbes diretas e inversas
respectivamente. Os coeficientes da transformada T(u,v,...) podem ser vistos

Isto é, a tranformacao inversa define as fungcbes de expansio da expansao das
séries de f[7].

Para ilustrar o caso, podemos usar a transformada discreta de Fourier:



v

2 (4%
hyo(6y) = g°, (%)) = =& "W (05)

onde j=+—1, * indica o operador complexo conjugado,
u=101,..,M—-1ewv=01,.N— 1. O dominio da transformada varia entre v e

u que representam as freqiéncias horizontais e verticais, respectivamente. As
funcbes sdo separaveis desde que:

by (% ¥) = hy (x) 0y (¥) (06)
para h,, (x) = %E% (07) e hy[:}, — %eﬂ?}' (08)

e sao ortonormais desde que:

1, r==

0, r#+=s (09)

(hooh) = o, = |

onde { ) equivale ao operador produto interno. A separabilidade das

funcbes simplifica a computagdo em 2-D da transformada permitindo passos
em linhas e colunas da transformada em uma dimensé&o; a ortonormalidade faz
com que as fungdes direta e inversa sejam complexos conjugados uma da
outra (elas seriam idénticas se as fung¢des fossem reais) [7].

Diferentemente da transformada discreta de Fourier, que pode ser
definida por duas equagdes e um par de transformadas, a transformada
discreta de wavelet (DWT) se refere a uma classe de transformadas que
podem ser diferentes tanto nas fungées empregadas (as funcdes de expansao
usadas) quanto na natureza dessas fungdes (e.g. podem constituir bases
ortonormais ou biortogonais) ou no modo como elas sdo aplicadas (e.g.
quantas resolugdes sdao computadas). Como a DWT engloba relagées unica,
mas relacionadas, ndo podemos escrever uma unica equagao que descreva
todas completamente [7].

Assim, caracterizamos cada DWT por um par de transformadas. As
varias transformadas estao relacionadas pelo fato das fungdes de expanséo
serem pequenas “ondas” (dai o nome wavelets - ondasletas) de freqiéncia
variante e duracao limitada [7].

lll.e.2 - PROPRIEDADES DA TRANSFORMADA
Propriedade 1: Separabilidade, Escalabilidade e Translabilidade

As funcdes podem ser representadas como trés wavelets 2-D:

v (x, y) = w(x) o(y) (10)

v (x, y) = @(x)w(y) (11)



v’ (x,¥) = w(x)w(v) (12)

onde v (x,¥), ¥ (x, ¥)e v’ (x,¥) sdo chamadas, respectivamente, as

wavelets horizontais, verticais e diagonais. E uma fungéo escala separavel em
2D [7].

elx,¥) = p(x)o(¥) (13)

Cada uma dessas fungdes em 2D é um produto de duas fungbes em 1D
reais, quadrado integravel e funcao wavelet [7].

i .
@i (x) = 22 cp[zjx — k:} (14)

I )
= 27 J e
W (x) =22yw(2'x — k) (15)

O fator translacao k determina a posicao dessas func¢des 1D pelo eixo x.
O fator escala j determina a largura da wavelet enquanto o fator 27/2controla
sua altura ou amplitude. E importante notar que as fungdes expansdes sdo
versdes escaladas e transladadas da wavelet méae e da funcao

escala

Propriedade 2: Compatibilidade Multiresolucao.

A funcéo escala em 1D satisfaz os seguintes requerimentos para uma
analise em multiresolucao [7]:

a. ¢..€ ortogonal a suas translagdes inteiras.

b. O conjunto de fungdes que podem ser representadas pela
expanséo de ¢, .em baixas escalas (i.e. j pequeno) estdo
contidas naquelas que podem ser representadas em altas
escalas.

c. A unica fungdo que pode ser representada em todas as escalas €
flx)=o0.

d. Qualquer fungao pode ser representada com um precisao
arbitraria quando j — .

Propriedade 3: Ortogonalidade

As fungdes expansdes formam bases ortonormais ou biortogonais. Para
formar uma base, deve haver um unico conjunto de coeficientes de expansao
para qualquer funcéo representavel. Como foi explicitado na equacédo 05 nas



funcdes de Fourier g, .. = h, .. para as fungoes reais e ortonormais. Para o

Wi

caso biortogonal:

1, rF==x

(hr, g:) = 0 = {ﬂ, TES (17)

e g é chamado de dual de h. Para a transformada wavelet biortogonal com
funcbes escala e wavelets ¢, . (x) € v, , (x), as duais sao denotadas por ¢, , (x)

e 1_,53 . (x), respectivamente[7].

lll.e.3 - A Transformada Rapida de Wavelet

7

A transformada rapida de wavelet €é uma implementacao

computacionalmente eficiente da transformada wavelet discreta (DWT).

Ao decompormos uma imagem pela transformada de wavelet obtemos
detalhes horizontais, verticais e diagonais para cada sub-banda. Cada sub-
banda apresenta uma gama de frequéncias presente na imagem sendo as
frequéncias mais altas (responsaveis pelos detalhes nas imagens) encontradas
nas primeiras sub-bandas e as frequéncias menores sdo encontradas em sub-

bandas maiores. Um exemplo desse processo é encontrado na figura 05.

A wavelet utilizada para gerar os bancos de filtros para a decomposicao e
posterior reconstrucao das imagens nesse trabalho foi a biorthogonal 2.8, por
utilizar wavelets diferentes no processo de decomposicdo e reconstrugéo,
acaba se adaptando de maneira extremamente aceitavel as imagens

analisadas. Os filtros gerados estédo explicitados na figura 06.
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Figura 05: O banco de filtros da transformada rapida de wavelet em 2D.
Cada passo gera uma escala DWT. Na primeira iteragéao:
W, (+1,mmn) = f(xy).



Passa-Baixa utilizada na decomposicdo

Passa-Alta utilizada na decomposicédo

Passa-baixa utilizada na reconstrugdo Passa-alta utilizada na reconstrugdo
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Figura 06: Filtros gerados para a decomposicao e reconstrucao da
imagem pela wavelet biorthogonal 2.8.

lIl.f - SEGMENTACAO

A segmentagdo consiste em subdividir uma imagem em suas partes
constituintes e extrair aquelas de interesse. Uma grande variedade de
algoritmos foi desenvolvida com este propdsito, mas em geral sdo baseados
em duas caracteristicas: descontinuidades e similaridade. A primeira é baseada
em alteragbes “bruscas” nos tons de cinza de pixels préximos, possibilitando a
deteccdo de pontos isolados e bordas na imagem. Ja segmentacdo baseada
em similaridade estd mais relacionada a limiarizacdo, crescimento, divisdo e

fusao de regides [7].

Para deteccédo de descontinuidades podem ser empregados operadores
(mascaras) que aproximam derivadas de primeira e segunda ordem. Alguns
exemplos mais comuns sao os metodos de Sobel, Roberts, Laplaciano de uma

Gaussiana (LoG), Prewitt e Canny, sendo estes Ultimos os mais comuns [7].

O operador Canny, comumente utilizado para segmentacdo de imagens,
localiza as bordas presentes buscando o valor maximo do gradiente da
imagem. Um exemplo do processo € mostrado na figura 07. O gradiente é
calculado usando a derivada de um filtro Gaussiano. O método usa dois
limiares para detectar bordas fracas e fortes, retornando as bordas fracas na

imagem resultante somente se estas estiverem conectadas com bordas fortes.



a.I I b. C.

Figura 07: (a) e (b) Alteragéo das escalas de cinza em uma imagem,
(c)o operador canny aplicado a imagem (a)[10]

ll.g - OPERADORES MORFOLOGICOS

Os operadores erosao e dilatacao sao as transformacdes basicas na
morfologia matematica e constituem a base para operadores mais complexos.
Cada operacao de erosdo e dilatagdo utiliza uma determinada vizinhanga. A
vizinhancga é representada por um “ elemento de estrutura” que, no caso, € uma
matriz composta por elementos nulos e unitarios (zero e um). Um elementos de
matriz pode ter qualquer tamanho, porém, neste trabalho foram utilizadas
matrizes 3 x 3 [3].

Para a acao da erosao e da dilatacao sobre uma imagem binaria B, um
pixel € fixado na imagem B, denominado pixel de interesse, B(x,y). Neste pixel,
o elemento de estrutura é sobreposto coincidindo o pixel central com o pixel de

interesse, assim como no exemplo da figura 08 [3].

Structure
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531
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Figura 08: Elemento de estrutura sob uma imagem de entrada B [3].

O pixel central representa o pixel de interesse, enquanto os outros
elementos com valor um representam a sua vizinhancga. O valor do pixel de

interesse, B,,.(x ), € calculado pela seguinte regra [3]:



e Para a erosao, se todo pixel da vizinhanca do pixel de interesse
tiverem valor igual a um, entdo a saida sera igual a um, caso
contrario o pixel de interesse recebe o valor de zero [3].

e Para a dilatagéo, se qualquer pixel na vizinhanga do pixel de
interesse tiver valor igual a um, o pixel de interesse recebe o valor de
um, caso contrario recebe o valor de zero [3].

Assim, o algoritmo para calcular a saida da imagem seria:

Eroséo: . . N
Breo ) = S B I 2D L pare 1 =042 g
Dilatacao: . . N
L BRI s



IV- METODOLOGIA

IV.a — Aquisicao das Imagens
As imagens foram adquiridas utilizando um mamaografo comercializado

pela General Eletric, modelo Alpha ST e uma leitora KODAK Direct View CR-
850, ambos com os requisitos do controle de qualidade em dia. As placas de
imagem utilizadas eram da marca KODAK e foram limpas antes da aquisicéo
das imagens para diminuir o ruido apresentado pelo sistema.

Foram realizadas imagens de 24 a 28 kVp, onde para cada kVp foi
obtida uma imagem fazendo uso do controle automatico de exposicao (AEC) e,
em seguida, foram realizadas mais duas exposi¢cées, uma com o mAs acima do
utilizado pelo AEC e uma com o mAs abaixo do empregado pelo AEC,

totalizando quinze imagens (trés para cada kVp).

As radiografias foram enumeradas de 00 a 14 e cada qual foi
analisada pelos algoritmos aqui propostos e, para fins de comparagéao, por trés
radiologistas experientes. Na tabela 01 encontra-se uma lista das técnicas
utilizadas na obtencdo e cada radiografia do fantoma e seu cédigo utilizado
neste trabalho.

TABELA 01: técnicas utilizadas na obtencao de cada radiografia.

Cddigo da Imagem kV n mAs
00 24 154(AEC)
01 24 125
02 24 175
03 25 107(AEC)
04 25 80
05 25 125
06 26 79(AEC)
07 26 63
08 26 100
09 27 68(AEC)
10 27 50
11 27 80
12 28 60(AEC)
13 28 50

14 28 80



IV.b — Anadlise das Imagens
Foi desenvolvido um algoritmo diferente para cada regiao do fantoma.

Todos eles foram construidos em ambiente Matlab®.

Figura 09: Fantoma utilizado e as respectivas regides de cada analise.

A figura 09 ilustra cada regido do simulador e o objetivo de cada
algoritmo proposto para a andlise. Na regidao 1 foi feito o teste de resolugao do
mamografo, nas regides com o0 numero 2 foram localizadas as
microcalcificacbes apresentadas pela imagem, o numero 3 indica as regides
onde foi estudada a relacéo sinal ruido da imagem (zona de referéncia, tecido
adiposo e tecido glandular), o niumero 4 localiza as regides onde foi estudado o
contraste presente na imagem, a regido demarcada pelo numero 5 é onde foi
analisado o numero de fibras de nylon presentes na radiografia e a regiao
marcada pelo nimero 6 é a regiao onde se encontram as massas compostas
por 75% de tecido glandular e 25% de tecido adiposo e nesta regidao foi

analisada o numero de massas dispostas na imagem.

IV.c — O Teste de Resolucao

Para executar o teste de resolugéo do algoritmo, foram retiradas ROI's
(regides de interesse, do inglés, region of interest) de 50x550 pixels tanto das
linhas verticais como das linhas horizontais, em seguida, foi feita a média das
linhas de cada imagem, o que resulta em um vetor de 1:550. Este vetor
resultante foi plotado e o numero de picos presentes em cada regiao
pertencente aos pares de linhas foi avaliado, se a regido possuisse cinco picos



identificados, a resolugdo do aparelho estaria boa para aquele conjunto de
pares de linhas, caso contrario o teste é encerrado e a resolucdo do sistema é
determinada pela ultima regido onde foi apresentado os cincos picos bem
definidos.

Os passos dos testes estdao apresentados nas figuras 10 e 11.

Figura 10: Exemplo da regido de interesse retirada da radiografia

para realizacao do teste de resolugéo.
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Figura 11: Exemplo do vetor resultante para realizagéo do teste de

resolucéo.

IV.d — A Localizacao das Microcalcificacoes

As microcalcificagbes foram localizadas de acordo com o algoritmo
proposto por Mayo (2002) [3] e a metodologia consiste nos seguintes passos:
1. Retirar uma ROI em torno do grupo a ser analisado e obter a média
(M) da intensidade dos pixels presentes na subimagem e o desvio
padrao (o).

2. Como as microcalcificagées produzem pixels com um grau de cinza
maior que a resina utilizada para simular o tecido, foi feita um técnica
de limiariazacao onde todos os pixels maiores que a média (M) mais
dois desvios-padrao (o), receberam o valor de 1, enquanto todos os
pixels com valores menores receberam o valor nulo.

3. Foi aplicado erosdo seguido de dilatacdo para diminuir o ruido

presente na imagem resultante.



Um exemplo dos resultados obtidos com a aplicagcdo destas técnicas
encontra-se nas figuras 12 e 13.
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Figura 12: ROl com uma microcalficagédo no centro.Nota-se

nitidamente que o valor do pixel da microcalcificacdo € muito superior

aos apresentados pelo resto da imagem [7].

b.
Figura 13: Exemplo do teste de localizacdo das microcalcificacbes basais. (a)
ROI retirada da imagem antes do processamento, (b) ROl com as
microcalcificagbes localizadas. Pode-se concluir que o algoritmo encontrou

nitidamente as microcalcificagoes presentes até o segundo grupo.



IV.e — Analise da Taxa de Sinal Ruido (SNR)

Para analisar a SNR das regides foram retiradas ROI’s da imagem
original que continham as regiées da zona de referéncia, a zona composta por
tecido adiposo e a zona composta por tecido glandular e, a essas subimagens
foi utilizada a equacao apresentada no artigo de Mayo (2002) [7], exposta a

sequir:

SNR =10 iﬂgm( Ex’}'Embf?ﬂEgam M~ )

Ex,}'ssubimﬂgam ('lr[x’ }F - MJ: (20)

onde a soma € considerada para toda a subimagem adquirida, M é a média
dos niveis de cinza apresentados nela e /(x,y) representa o valor de pixel na

subimagem.

IV.f — Analise do Contraste

O contraste total foi estimado tomando o quadrado representante do
tecido adiposo por nulo e, em seguida, fazendo a subtracao entre a média
apresentada por ele e a média apresentada pelo quadrado representante do
tecido glandular.

Também foram obtidas curvas de contraste. Para a obtencgéo de tais
curvas, foram retiradas ROI’s de cada parte da escada de contraste, e foi feita
a subtracao entre elas, gerando uma curva com quatro pontos. Um exemplo é

explicitado na figura 14.

Curva de Contraste da Imagem 05
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Figura 14: Curva de contraste para a Imagem 05.




IV.g — Deteccao de Massas
O algoritmo desenvolvido com a finalidade de detectar massas consistiu das
seguintes etapas:
1. Primeiramente foi obtida a ROl com a regido onde se encontram as
massas. Um exemplo de uma ROI pode ser encontrado na figura 15,

abaixo.

Figura 15: exemplo de ROI para deteccédo de massas, retirado da imagem 05.

2. Em seguida, foi feita uma decomposicao via wavelet, utilizando os
filtros gerados pela biorthogonal 2.8;

3. Utilizando a decomposicao obtida no item anterior, foi feita uma
reconstrucdo deixando de lado as quatro primeiras sub-bandas de
freqiéncias, assim, realcando a baixa freqiéncia presente na
imagem, no caso, as massas. Um exemplo do resultado pode ser

encontrado abaixo, na figura 16.

Figura 16: Exemplo de imagem apds a reconstrugéo via wavelet. Esta figura foi

resultado da aplicacao do algoritmo a imagem 05.

4. Posteriormente, foi feita uma limiarizacao onde foram retirados todos
os pixels com intensidade menor que a media de todos os pixels da
ROI somada a dois desvios padrao.

5. Enfim, foi aplicado a imagem erosao seguido de dilatacdo, no intuito
de retirar o ruido presente nela. Um exemplo da imagem resultante

apos todo o algoritmo pode ser encontrado na figura 17.

Figura 17: Imagem 05 apéds ser aplicado todo o algoritmo.



IV.h — Deteccao das Fibras de Nylon
O algoritmo utilizado para a deteccado das fibras de nylon se parece

muito com o utilizado para detecgdo de massas. A sequéncia de técnicas
empregadas € a mesma, porém algumas constantes foram modificadas para
obter uma imagem final com o menor ruido possivel.

O cédigo desenvolvido funciona da seguinte maneira:

1. E selecionada uma regido de interesse que cubra a regido do fantoma
utilizada para o teste de deteccao de fibras de nylon, um exemplo da ROI

obtida de cada imagem esta explicitado na figura 18.

Figura 18: ROI utilizada no teste de deteccao de fibras de nylon da imagem 10.

2. E feita uma decomposicdo wavelet e posterior reconstrucdo da quarta
sub-banda de freqtiéncia em diante, para identificar a baixa freqiéncia

presente na imagem.

Figura 19: ROl ap6s a retirada da alta freqiéncia pela transformada discreta

de wavelet.

3. Posteriormente, é realizada uma limiarizacao onde sao retirados todos os
pixels com intensidade menor que média de todos os pixels somada a
um e meio desvio padrao.

4. Enfim, foi aplicado a imagem eroséao seguido de dilatagdo, no intuito de
retirar o ruido presente nela. Um exemplo da imagem resultante apés

todo o algoritmo pode ser encontrado na figura 20.



Figura 20: imagem 10 depois de ter passado por todo o algoritmo.



V- RESULTADOS E DISCUSSAO

ApGs estruturar os algoritmos e avaliar as imagens, comparamos a
avaliacao obtida com o programa com o resultado das avaliagdes de trés
radiologistas experientes para as mesmas quinze radiografias.

Como nao se pode atribuir valores nao inteiros as identificacdes (i.e.
detectamos 3.8 grupos de microcalcificagées), quando o desvio padrdo dos
médicos se aproxima de um resultado, consideramos como se 0 numero inteiro
estivesse dentro do desvio padréo. Isto se deve ao fato de que, por exemplo,
se oito médicos concordam em um resultado de trés microcalcificagdes serem
observadas na radiografia e quatro concordam que apenas dois grupos podem
ser reconhecidos, o desvio padrao, apesar de se aproximar do numero dois,
nao o enquadra dentro de seus limites, 0 que parece um tanto incorreto visto

gue um tergo dos medicos tiveram essa opinido.

Na analise de resolucdo de pares de linhas, a abordagem feita com o
algoritmo produziu, quase sempre, resultados indicando resolugéo inferior aos
apresentados pelos radiologistas. Isto pode ser explicado pelo fato de, apesar
de ser apresentado na radiografia apenas quatro pares de linhas bem
definidas, os radiologistas indicavam que os cinco pares estavam presentes,
gerando assim, resultados maiores dos apresentados pelo programa. Os
resultados dos testes e a comparacao entre eles estao apresentados na figura
21. Apesar de poder ser observado uma melhora nos resultados da resolucdo
horizontal do algoritmo, o que pode ser explicado pelo efeito anddico, nenhuma
mudanca foi observada na observacao dos radiologistas.
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Figura 21: Resultados para os testes de resolucdo de pares de linhas.
(a)Pares de linhas verticais, os asteriscos pretos representam a média dos
radiologistas, os tridngulos vermelhos representam os resultados obtidos pela
utilizagdo do algoritmo. (b)Pares de linhas horizontais os asteriscos pretos
representam a média dos radiologistas, os triangulos vermelhos representam
os resultados obtidos pela utilizagcado do algoritmo.

Na localizagdo das microcalcificagées centrais, o algoritmo concordou
com a andlise dos radiologistas em 60% dos casos (nove imagens) e manteve
um total de grupos localizados menor ou igual aos médicos em 93.3% dos
casos (quatorze imagens). Na localizagdo dos grupos localizados na regiao
subcutanea, o algoritmo teve a mesma impressao que os radiologistas em
93.3% dos casos (quatorze imagens) e se manteve abaixo ou igual a média
deles em 80% das ocasides (doze imagens). J& para a regido basal do
fantoma, o algoritmo acordou com os profissionais em 93.3% das imagens, a
mesma porcentagem se manteve igual a opinido deles, em apenas uma
imagem houve discérdia entre os dois grupos, os radiologistas encontraram
dois grupos de microcalcificacdes enquanto o algoritmo encontrou trés. Estes

resultados estdo explicitos na figura 22.

Durante a detecc¢ao das fibras de nylon, o algoritmo se manteve abaixo da
identificacdo dos radiologistas em quatorze imagens (93.3%) e concordou com
eles treze delas (86.67%). Este resultado esta explicito no grafico presente na

figura 23.
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Figura 22: Deteccdo de grupos de microcalcificacées. (a) Resultados e
comparagdes do teste de deteccdo de microcalcificagcdes da regido central do
fantoma. (b) Resultados e comparagcées do teste de deteccdo de
microcalcificagcbes da regido subcutédnea do fantoma. (c) Resultados e
comparacoes do teste de deteccdo de microcalcificacbes da regidao basal do
fantoma.
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Figura 23: Deteccéo das fibras de nylon, os asteriscos representam as
médias dos radiologistas e seus respectivos desvios padrao, os triangulos
representam a deteccéo dos algoritmos.



Na deteccdo das massas semi-esféricas, o algoritmo concordou com a
opinido dos radiologistas em 86.67% das ocasides (treze imagens) e se
manteve abaixo da opinido deles em 93.3% dos casos (quatorze imagens). O
resultado esta explicito na figura 24.
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Figura 24: Deteccdo das massas semi-esféricas compostas de 75% de
tecido glandular e 25% de tecido adiposo, os asteriscos representam as médias
dos radiologistas e seus respectivos desvios padrao, os triangulos representam

a deteccgéao dos algoritmos.

Nao foi encontrado um padrao para a analise da taxa sinal-ruido, porém as
imagens que apresentaram as maiores taxas nos trés tecidos foram a imagem
05 (25 kVp, 125 mAs) e a imagem 13 (28 kVp, 50 mAs). Enfim, ndo podemos
afirmar muita coisa sobre estes resultados, além de que foi possivel medir com
precisdo a razao sinal ruido do sistema, ja que nao utilizamos o0 mesmo chassi
para todas as imagens, o que acaba influindo na analise da imagem. Os
resultados obtidos se encontram na tabela 02 e também na figura 25, em forma
de gréfico.
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Figura 25: Analise sinal ruido das imagens, os tridngulos vermelhos
representam os resultados obtidos para a zona de referéncia, os quadrados
verdes sao os resultados obtidos para o tecido adiposo e os tridngulos
vermelhos sdo os resultados para o tecido glandular.

TABELA 02: Razao sinal-ruido obtida para as imagens.

Regides

Imagem SNRr SNRa SNRg
00 81,26 86,05 80,05
01 82,31 93,18 106,64
02 91,40 107,87 84,78
03 96,31 82,59 87,37
04 84,71 97,04 81,62
05 122,89 90,98 98,17
06 82,31 93,85 86,24
07 81,45 96,09 80,76
08 93,19 125,30 81,11
09 107,37 91,63 82,94
10 86,69 84,80 81,26
11 83,23 97,68 114,45
12 82,35 86,23 80,56
13 96,22 111,91 87,62
14 87,91 84,28 86,86

Pela analise realizada, a imagem 03 (25 kVp, 80mAs) apresentou o melhor

contraste do tecido 100% glandular em relacao ao tecido 100% adiposo. A

imagem escolhida pelos radiologistas, numa analise totalmente subjetiva, como

a que apresentava melhor contraste foi a de numero 12 (28kVp, 60 mAs),

porém essa imagem ficou em quinto lugar no teste apresentado. Vale salientar

que a imagem 12 foi umas das trés imagens com a melhor relacao sinal-ruido,

0 que nos leva a levantar a hipétese dos radiologistas, durante a analise, terem

levado em conta a combinacdo de varios fatores. Um grafico com todos os

resultados obtidos para o contraste esta apresentado na figura 26.
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imagens.




VI — CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

Ainda ha muito campo para pesquisa em equipamentos de radiografia
computadorizada (CR). O programa de controle de qualidade para esses
equipamentos € um assunto que apresenta discordancia entre os estudiosos
da area sobre os aspectos do que deve ser monitorado e como fazer esse
monitoramento. A andlise da imagem resultante do sistema € um dos poucos
pontos de concordancia no tema, mas a metodologia utilizada para esse

propésito ainda se encontra longe do que pode ser considerado ideal.

Os algoritmos apresentados neste trabalho obtiveram desempenhos
razoaveis. A maioria deles, quando nao se localizavam dentro dos limites
obtidos pelas avaliagdes dos radiologistas, se encontrava inferiores a eles, o

qgue se conclui que as sequéncias resultam em medidas confiaveis.

Ainda ha muito o que pode ser melhorado nas sequéncias de
programacao, por exemplo: pode-se fazer um estudo mais aprofundado das
wavelets utilizadas e procurar por uma base que resulte em imagens mais

nitidas para as fibras de nylon e para as massas glandulares.

Mais processamento para a deteccao das microcalcificacoes também deve
ser levado em conta ja que as andlises apresentaram alguns falsos positivos.
Poderiamos estudar a distancia média entre cada microcalcificacdo e o formato

como o grupo deve estar distribuido para reduzir esses inconvenientes.

Ao avaliar a resolucdo do sistema, poderiamos usar meios que retirem
ainda mais a subjetividade, por exemplo, qual a altura minima que um pico
deve apresentar para ser considerado.

Alguma analise mais eficiente do contraste deve ser levada em conta ja
que o maior contraste medido nesse trabalho foi encontrado em uma imagem
obtida utilizando 25 kVp.



Além disso, ndo se sabe ao certo o quao confiavel é o indice de exposicao
dado por equipamentos da empresa KODAK®, ja que nao foi encontrada
proporgdes diretas entre a dose na superficie medida durante a realizagdo das
mamografias com o indice de exposicao oferecido pelo equipamento, o que
acarretou no abandono do projeto devido a escassez de tempo, mas uma
estimativa da dose empregada pelo mamografo seria de grande utilidade no

programa.

E claro que melhorias quanto & acessibilidade nos programas ainda s&o
necessarias, por exemplo, a construcdo de uma interface amigavel e de facil
acesso que proporcione uma rapida e confidvel andlise da imagem do
simulador de mama. Se uma avaliacdo dessa natureza estivesse disponivel, o
periodo com que o teste é realizado poderia ser aumentado, o que resulta em

um menor tempo para a percep¢ao de alguma irregularidade no sistema.

Um programa de garantia de qualidade é algo bastante complexo e o
desenvolvimento e a disposicao de sélidos e eficientes sistemas para medir o
desempenho de processos nao sao de faceis obtencéo, € algo que exige total
dedicacao das organizagbes de saude que embarcarem em tal via, tanto de
seus lideres como de seus colaboradores.

Este trabalho, além de incluir metodologias recentes para avaliagdo da
qualidade da imagem em CR, apresenta uma abordagem inédita através do
emprego associado de filtragem por wavelet, a qual contribui fortemente para a
quantificacdo da qualidade da imagem em fantoma.
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VIIl - APENDICE

Vlll.a - Principais Rotinas Utilizadas
...DETECCAO DE FIBRAS...

%% seleciona imagem

clear;

close all;

fname = uigetfile('*.tiff', 'Carrega Imagem do Fantoma');
img = imread(fname);

% figure, imshow(img, []); title(fname);

fibr=img(2000:2989,1372:1588);
wavename="'bior2.4";
figure, imshow(fibr, [])
[c,s]=wavedec2 (fibr, 5, wavename) ;
img_filt=wrcoef2('a',c,s,wavename, 4);
figure, imshow(img_filt, []);
img_rd=img_filt;

o\°
o\°

%$centrais, nao esquecer de pegar um pouco dos pares de
linhas
MEDIA=mean2 (img_rd); STD=std2(img_rd);
for i=1:989;
for § = 1:216;
limiar = MEDIA + 1.5*STD;
if img_rd(i, j)>limiar
img_rd (i, j)=50000;
else img_rd (i, j)=0;
end
end
end
figure, imshow (MCC, []);

o\

%$erosao
lut = makelut ('sum(x(:)) >= 4',3);

BW = applylut (img_rd, lut);
figure, imshow (BW)

BW2=bwmorph (BW, 'clean');

BW2=bwmorph (BW2, 'bridge') ;

o\

$dilatacao
sel = strel('disk',1);

BW2

imdilate (BW2, sel, 'same');

figure, imshow (BW2, []);
...FIM DO ALGORITMO...

... RAZAO SINAL RUIDO DAS REGIOES...

%% carrega imagem

close all;

fname = uigetfile(’*.tiff’, ‘Carrega Imagem do Fantoma’);
img = imread(fname);



figure, imshow(img, []); title(fname);

%% regiao de referéncia
ref=img(2397:2497,789:889) ;
ref=im2double (ref) ;
media=mean?2 (ref) ;
SNR=0;
figure, imshow(ref, []);
for x=1:101;
for y=1:101;
t=media”2/ (ref (x,y)-media) "2;
SNR=SNR+t ;
end
end
SNR=10*10gl0 (SNR) ;
display (SNR) ;

%% regidao adiposa
refa=img(1922:2022, 1105:1205);
refa=im2double (refa);
edia=mean?2 (refa);
SNRa=0;
figure, imshow(refa, []);
t=0;
for x=1:101;
for y=1:101;
t= edia”2/(refa(x,y)-mediaa)"2;
SNRa=SNRa+t;
end
end
SNRa=10*10gl0 (SNRa) ;
display (SNRa) ;

%% regiao glandular
refg=img (2822:2922, 1105:1205);
refg=im2double (refqg);
mediag=mean2 (refqg);
SNRg=0;
figure, imshow(refqg, []);
for x=1:101;
for y=1:101;
t=mediag”2/ (refg(x,y)-mediag)"2;
SNRg=SNRg+t;
end
end
SNRg=10*10gl0 (SNRg) ;
display (SNRg) ;

...FIM DO ALGORITMO...

... RESOLUGAO DOS PARES DE LINHAS ...

%% carrega imagem
close all;
fname = uigetfile('*.tiff', 'Carrega Imagem do Fantoma');
img = imread(fname);
figure, imshow(img, []); title(fname);



oo

%% encontra pares de linhas verticais e horizontais

pl_hor=img(802:1371,268:308); %a ordenada permanece constante,
sendo assim é o par de linha horizontal

pl_ver=img (1430:1470, 222:773); % a abscissa permanece constante,
sofre efeito andédico, é o par de linha vertical

figure, subplot(211), imshow(pl_hor, []);subplot(212),

imshow(pl_ver, []);
%% espelha o grafico para cima
MH=max (pl_hor (:));
MV=max (pl_ver (:));

pl_hor=MH-pl_hor;
pl_ver=MV-pl_ver;

%% média dos pares de linhas

pl_ver=mean (pl_ver);

fim=size(pl_ver,2);

pl_ver=pl_ver (fim:-1:1);% 'rebate' o sinal da esquerda para
direita

pl_hor=mean (pl_hor,2);

%% plota os valores

figure, plot(pl_ver); title('verticais');

figure, plot(pl_hor); title('horizontais');

... FIM DO ALGORITMO...

... TESTE DO CONTRASTE DA IMAGEM ...

%% seleciona imagem
close ally

fname = uigetfile('*.tiff', 'Carrega Imagem do Fantoma');
img = imread(fname) ;
% figure, imshow(img, []); title(fname);

%% 0%glandular

pri = img(1922:2098, 1105:1280);

med_pri = mean2(pri(:)); sd_pri = std2(pri(:));
%% 25%glandular

seg = img(1922+1%225:2098+1*225, 1105:1280);
med_seg = mean2(seg(:)); sd_seg = std2(seg(:));

%% 50%glandular

ter = img(1922+2*%225:2098+2*225, 1105:1280) ;
med_ter = mean2(ter(:)); sd_ter = std2(ter(:));

%% 75%glandular

qua = img(1922+3*225:2098+3*225, 1105:1280);
med_qgqua = mean2(qua(:)); sd_qua = std2(qua(:));

%% 100%glandular

cin = img(1922+4*225:2098+4*225, 1105:1280);
med_cin = mean2(cin(:)); sd_cin = std2(cin(:));



%% calcula as diferencas

DD=[ (med_pri-med_cin) (med_seg-med_cin) (med_ter-med_cin)
(med_qua-med_cin) 0; ...
(sd_pri+sd_cin) (sd_seg+sd_cin) (sd_ter+sd_cin)
(sd_gqua+sd_cin) 2*sd_cin];
DD=DD';
display(abs (DD)) ;
... FIM DO ALGORITMO ...

... DETECCAO DAS MASSAS ...

%% seleciona imagem
close all;

fname = uigetfile('*.tiff', 'Carrega Imagem do Fantoma');
img = imread(fname);
figure, imshow(img, []); title(fname);

%% seleciona regiao das massas

massas=img(3242:3480,30:1200) ;

wavename="'bior2.8"';

figure, imshow(massas, [])

[c,s]=wavedec2 (massas, 5, wavename) ;
img_filt=wrcoef2('a',c,s,wavename,5);
figure, imshow(img_filt, []);
img_rd=img_filt;

o\©
o\©

%$centrais, nao esquecer de pegar um pouco dos pares de
linhas
MEDIA=mean2 (img_rd); STD=std2(img_rd);
for i=1:239;
for § = 1:1171;
limiar = MEDIA + 1.9*STD;
if img_rd(i, j)>limiar
img_rd (i, j)=50000;
else img_rd (i, j)=0;
end
end
end
figure, imshow (MCC, []);

o

%$erosao
lut = makelut('sum(x(:)) >= 4',3);

BW = applylut (img_rd, lut);
figure, imshow (BW)

BW2=bwmorph (BW, 'bridge") ;
BW2=bwmorph (BW2, 'remove"') ;

BW2=bwmorph (BW2, 'clean');

o\

o

$dilatacao
se = strel('disk',5);

BW2 = imdilate (BW2,se, 'same');

figure, imshow (BW2, []); set(gcf, 'color',[1 1 11);
...FIM DO ALGORITMO ...

... DETECCAO DAS MICROCALCIFICACOES ...



o\°

o\

o\°

o\

%% carrega imagem
close all;

fname = uigetfile('*.tiff', 'Carrega Imagem do Fantoma');
img = imread(fname) ;
figure, imshow(img, []); title(fname);

%% testes de microcalcificacgdes
$centrais, nao esquecer de pegar um pouco dos pares de linhas
x1l= 133;
yl= 1505;
x2=x1+1500; y2=y1+400;
MCC = img(yl:y2,x1:x2);
MEDIA=mean2 (MCC); STD=std2 (MCC) ;
for 1i=1:400;
for § = 1:1500;
limiar = MEDIA + STD;
if MCC(i,j)>limiar
MCC (i, j)=50000;
else MCC(i, j)=0;

end
end
end
figure, imshow (MCC, []);
%$erosao
lut = makelut('sum(x(:)) >= 4',2);

BW = applylut (MCC, lut);
figure, imshow (BW)

%$dilatacao
se = strel('disk',2);

BW2 = imdilate (BW,se, 'full');
figure, imshow(BW2); title('central');

%% subcuténeas
x1l= 1641;%1640;

1= 1872;% 1910;
x2=x1+300; y2=y1+1000;

MCC = img(yl:y2,x1:x2);
MEDIA=mean2 (MCC); STD=std2 (MCC) ;
for i=1:1000;

for § = 1:300;

limiar = MEDIA + 3*S3STD;
if MCC(i,j)>limiar
MCC (i, j)=50000;
else MCC(i, j)=0;

end
end
end
figure, imshow (MCC, []);
$erosao
lut = makelut ('sum(x(:)) >= 3',2);

BW = applylut (MCC, lut);
figure, imshow (BW)

$dilatacao
se = strel('disk',2);

BW2 = imdilate (BW,se, 'full');



o\°

o\°

figure,

%% basal
x1= 200;%160;
1= 2120;% 2134;

y

imshow (BW2) ;title ('subcutéanea');

x2=x14+300; y2=y1+1000;
MCC = img(yl:y2,x1:x2);
MEDIA=mean?2 (MCC); STD=std2 (MCC) ;

for i=1:

for

end
end

1000;
j = 1:300;
limiar = MEDIA + 2.7*STD;
if MCC(i,j)>limiar
MCC (i, 3)=50000;
else MCC(i, j)=0;
end

figure, imshow (MCC, [1);

%$erosao
lut = makelut('sum(x(:)) >= 4',2);

BW = applylut (MCC, lut);
figure, imshow (BW)

$dilatacao
se = strel('disk',2);
BW2 = imdilate (BW,se, 'full');

figure,

imshow (BW2); title('basal');
... FIM DO ALGORITMO ...
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