RESSALVA

Atendendo solicitacao do(a)
autor(a), o texto completo desta tese
seré disponibilizado somente a partir

de 18/02/2021.



@
ANRYAY

unesp PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA FARMACOLOGIA E BIOTECNOLOGIA
“JULIO DE MESQUITA FILHO" (PPG-FARMATEC)

Instituto de Biociéncias
de Botucat - Unssp

Quantificacdo do Volume de Densidade Mamatria a partir de Técnicas de
Processamento de Imagens em Mamografias Digitais

ANA LUIZA MENEGATTI PAVAN

Tese apresentada ao Instituto de Biociéncias,
Universidade Estadual Paulista “Jalio de
Mesquita Filho”, Campus de Botucatu para
obtencdo do titulo de Doutor em
Farmacologia e Biotecnologia.

Orientadora: Prof2@ Associada Diana
Rodrigues de Pina

Coorientador: Prof. Dr. Antoine VVacavant

BOTUCATU - SP
2019



A
ANRYAY

unesp ™

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
“JULIO DE MESQUITA FILHO"

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
FARMACOLOGIA E BIOTECNOLOGIA
(PPG-FARMATEC)

Institulo de Biociéncias
de Botucat - Unssp

Quantificacdo do Volume de Densidade Mamaria a partir de Técnicas de
Processamento de Imagens em Mamografias Digitais

ANA LUIZA MENEGATTI PAVAN

Orientadora: Prof.2 Associada Diana Rodrigues de Pina

Coorientador: Prof. Dr. Antoine Vacavant

Tese apresentada ao Instituto de Biociéncias,
Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Botucatu para
obtencdo do titulo de Doutor em
Farmacologia e Biotecnologia.

BOTUCATU - SP
2019



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA SECAO TEC. AQUIS. TRATAMENTO DA INFORM.
DIVISAO TECNICA DE BIBLIOTECA E DOCUMENTAGAO - CAMPUS DE BOTUCATU - UNESP
BIBLIOTECARIA RESPONSAVEL: LUCIANA PIZZANI-CRB 8/6772

Pavan, Ana Luiza Menegatti.
Quantificacdo do volume de densidade mamaria a partir
de técnicas de processamento de imagens em mamografias
digitais / Ana Luiza Menegatti Pavan. - Botucatu, 2019

Tese (doutorado) - Universidade Estadual Paulista
"Jalio de Mesquita Filho", Instituto de Biociéncias de
Botucatu

Orientador: Diana Rodrigues de Pina

Coorientador: Antoine Vacavant

Capes: 10501002

1. Mamografia. 2. Algoritmos. 3. Radiologia médica. 4.
Mamas - Exame. 5. Mamas - Cancer - Prevencéo.

rFalavras-chave: bLensidade mamaria; kuzzy C-mMeans with
Variable Compactness; Mamografia; Relacdo sinal-ruido
diferencial.




“There is no chance, no destiny,

no fate, that can hinder or control

the firm resolve of a determined soul”

(Ella Wheller Wilcox)



Agradecimentos

Aos meus pais, Eduardo Pedro Pavan e Silmara Menegatti Pavan, por
acreditarem no meu potencial e sempre me apoiarem em minhas escolhas com tanto
amor e compreensdo. Agradeco por terem me ensinado que o importante é fazer o que
se gosta, buscando sempre a felicidade, independente das dificuldades que possam

aparecer.

Ao0s meus irmaos, Ana Maria Menegatti Pavan e Guilherme Menegatti Pavan

pelos momentos de felicidades compartilhados.

Ao Guilherme Giacomini, por ter escolhido estar presente na minha vida.

Agradeco aos ensinamentos de vida e sermdes. Obrigada por fazer a vida ser mais leve.

A Profe, Associada Diana Rodrigues de Pina pela orientagdo, confianca,
dedicacéo, paciéncia, exigéncia e, acima de tudo, amizade. Gostaria de agradecer o seu
apoio nos momentos de dificuldade e por sempre acreditar que eu seria capaz. Obrigada

por me mostrar os caminhos da vida académica.

Ao Prof. Titular José Ricardo de Arruda Miranda pela amizade, ajuda e

discussoes cientificas.

Aos meus amigos do Laboratdrio de Fisica Aplicada ao Radiodiagndstico e
Laboratorio de Biomagnetismo pela constante convivéncia e troca de conhecimentos:
Allan Felipe Fatori Alves, André Prospero, Caio César Quini, Dany Bruno Borella dos
Santos Graossklaus, Deivid Pirez, Fernando Bacchim, Guilherme Soares, Gustavo
Morlin Moreto, Juliana Fernandes, Luis Gustavo Simfes, Maria Eugénia Dela Rosa,

Marcos Felipe de Freitas Calabresi, Ronaldo Matos.



Au professeur Antoine Vacavant de m'avoir donné I'occasion d'étre présent au
laboratoire CAVITI et de travailler ensemble. Merci pour les discussions scientifiques

utiles pour le développement de mon travail.

A toute la famille Aulagnier pour m'avoir accueilli lors de mon séjour au Puy en
Velay. En particulier, merci a Véronique, Laurent et Louis pour leur coexistence
quotidienne et pour toute la patience dont ils ont fait preuve pour en apprendre un peu

sur la culture francaise

Aos funcionarios do setor de Diagnostico por Imagem da Faculdade de Medicina
de Botucatu- UNESP, que me auxiliaram na aquisi¢do das imagens e me mostraram a

rotina clinica do setor.

A todos que direta ou indiretamente colaboraram para a conclusédo deste

trabalho.

Ao CNPq pelo apoio financeiro e a CAPES pela bolsa de estudos concedida pelo
Programa de Doutorado Sanduiche no Exterior (PDSE) sob protocolo numero

88881.132793/2016-01.



Resumo

Esta pesquisa teve como objetivo o desenvolvimento um novo algoritmo objetivo,
confiavel, reprodutivel e de baixo custo para estimar com precisdo o percentual do
volume de DM (PDM) em mamaografias digitais processadas, produzidas por sistema de
radiologia computadorizada (CR). Para atingir esse objetivo trés etapas foram adotadas:
(i) Foi desenvolvido um algoritmo a ser utilizado como pré-processamento da imagem
para realcar os tecidos presentes na regido periférica da imagem mamografica. Os
resultados obtidos foram comparados com outras metodologias descritas na literatura,
utilizando o valor médio dos pixels, skweness, kurtosis e por analise gradativa visual.
Dentre os métodos avaliados a metodologia desenvolvida foi a que obteve os melhores
resultados; (ii) Foi desenvolvido um algoritmo para segmentar a area do tecido
fibroglanduar da imagem mamografica. A segmentacdo foi realizada através da
otimizacdo da técnica de Fuzzy C-Means with Variable Compactness (FCMVC). As
imagens obtidas foram classificadas conforme a &rea de tecido fibroglandular e
comparados com a avaliacdo do BI-RADS. O resultado dessa comparacdo apresenta
67,8% de classificagdo correta, com coeficiente de correlacdo de Spearman de p =
0,618, para p <0,001. A estatistica de Bland-Altman ndo mostrou diferencas
significativas (viés de -0,20 = 1,52) entre os dois métodos. O coeficiente kappa de
Cohen foi de 0,47, sugerindo uma concordancia moderada; (iii) Finalmente foi utilizada
a segmentacao e quantificacdo resultante da aplicacdo do FCMVC. Nesse procedimento,
utilizou-se a relagdo sinal-ruido diferencial para quantificar o volume de tecido
fibroglandular. A partir desta medida, foi estimada a PDM em exames de mamografia.
Os resultados obtidos foram comparados com dados obtidos por metodologia de

quantificacdo utilizando exames de ressonancia magnética (RM). A regressao linear dos



valores PDM por mamografia e RM foi de R?=0,821. A diferenca percentual média
entre ambas modalidades foi de 3,39+2,69% e o coeficiente de Pearson foi de 0,91,
indicando forte associacdo entre os métodos. A estatistica de Bland-Altman ndo mostrou
diferencas significativas entre os métodos. O novo algoritmo desenvolvido nesta
pesquisa € objetivo, preciso e de baixo custo. Esse algoritmo pode auxiliar diretamente
na pratica clinica, na recomendacdo de rastreamento personalizado, em escolhas de
estratégias preventivas para o tratamento de cancer de mama, de modo a avaliar a

eficacia de drogas terapéuticas.



Abstract

The aim of this research was to develop of a new, reliable, reproducible and low
cost algorithm to accurately estimate the percentage of breast density (PBD) in
processed digital mammograms, produced by computerized radiology (CR) system. To
achieve this goal, three steps were taken: (i) An image preprocessing algorithm was
developed to enhance tissues present in the peripheral region of the mammographic
image. The obtained results were compared with other methodologies described in the
literature, using the mean value of the pixels, skewness, kurtosis and by visual gradient
analysis. The methodology developed was the one that obtained the best results; (ii) An
algorithm was developed to segment the area of the fibroglandular tissue in
mammographic image. This segmentation was performed through the optimization of
the Fuzzy C-Means with Variable Compactness (FCMVC) technique. The images
obtained were classified according to the area of fibroglandular tissue and compared
with the BI-RADS evaluation. The results of this comparison presented 67.8% of
correct classification, with Spearman's correlation coefficient of p = 0.618, for p <0.001.
The Bland-Altman statistic did not show significant differences (bias of -0.20 + 1.52)
between the two methods. Cohen's kappa coefficient comparing the performance of the
algorithm with the visual evaluation for the different BI-RADS scores was 0.47,
suggesting a moderate but encouraging agreement; (iii) Finally, the segmentation and
quantification resulting from the FCMVC application was used. In this procedure, the
differential signal-to-noise ratio was used to quantify the volume of fibroglandular
tissue. From this measure, PBD was estimated in mammography exams. The results
obtained were compared with data obtained by quantification using magnetic resonance

imaging (MRI). The linear regression of PDB values by mammography and MRI was of



R? = 0.821. The mean percentage difference between both modalities was 3.39 + 2.69%
and the Pearson coefficient was 0.91, showing the strong association between the
methods. In addition, the Bland-Altman statistic did not show significant differences
between mammography and MRI methods. The new algorithm developed in this
research is objective, accurate and has low cost. This algorithm can directly aid in
clinical practice, in the recommendation of personalized screening, in the choice of
preventive strategies for the treatment of breast cancer, in order to evaluate the efficacy

of therapeutic drugs.



Résumé

Cette recherche visait a développer un nouvel algorithme objectif, fiable, reproductible
et peu colteux, permettant d’estimer avec précision le pourcentage de volume du sein
(PVS) dans les mammographies numériques analysées, issues d’un systeme de
computed radiography (CR). Pour atteindre cet objectif, trois étapes ont été franchies :
(i) Un algorithme de prétraitement d’images a été développé pour améliorer les tissus
présents dans la région périphérique de I'image mammographique. Les résultats obtenus
ont été comparés a d'autres méthodologies décrites dans la littérature, en utilisant la
valeur moyenne des pixels, le kurtosis, le skewness et la visibilité par analyse de
gradient visuelle. La méthodologie développée est celle qui a obtenu les meilleurs
résultats ; (ii) Un algorithme a été développé pour segmenter la zone du tissu
fibroglandulaire de I'image mammographique. Cette segmentation a été réalisée grace a
I'optimisation de la technique Fuzzy C-Means avec Compacité Variable (FCMVC). Les
images obtenues ont été classées en fonction de la surface du tissu fibroglandulaire et
comparées a I'évaluation BI-RADS. Les résultats de cette comparaison ont présenté
67,8% de la classification correcte, avec le coefficient de corrélation de Spearman de p
= 0,618, pour p <0,001. La statistique de Bland-Altman ne montre pas de différences
significatives (biais de -0,20 + 1,52) entre les deux méthodes. Le coefficient kappa de
Cohen comparant la performance de l'algorithme a I'évaluation visuelle des différents
scores BI-RADS était de 0,47, ce qui suggére un accord modéré mais encourageant ;
(iii) Enfin, la segmentation et la quantification résultant de I'application FCMVC ont été
utilisées. Dans cette procédure, le Signal difference to Noise Ratio a été utilisé pour
quantifier le volume de tissu fibroglandulaire. A partir de cette mesure, le PVS a été

estimé lors d'examens mammographiques. Les résultats obtenus ont été comparés aux



données obtenues par quantification par imagerie par résonance magnétique (IRM). La
régression linaire des valeurs du PVS par mammographie et IRM était de R? = 0,821.
La différence moyenne en pourcentage entre les deux modalités était de 3,39 £ 2,69% et
le coefficient de Pearson de 0,91, montrant la forte association entre les méthodes. De
plus, la statistique de Bland-Altman ne montrait pas de différences significatives entre
les méthodes de mammographie et d'IRM. Le nouvel algorithme développé dans cette
recherche est objectif, précis et peu colteux. Cet algorithme peut aider directement en
pratique clinique, dans la recommandation d'un dépistage personnalisé, dans le choix de
stratégies préventives pour le traitement du cancer du sein, afin d'évaluer I'efficacité des

médicaments thérapeutiques.
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1. Introducéo

O céancer de mama é o cancer mais frequente entre as mulheres, impactando 2,1
milhGes de pacientes a cada ano. O cancer de mama feminino causa o maior nimero de
mortes relacionadas a doenca. Em 2018, estima-se que 627.000 mulheres morreram de
cancer de mama, isto €, aproximadamente 15% de todas as mortes por cancer entre as

mulheres (WHO, 2018).

Em 2017, dados americanos estimaram cerca de 315 mil novos casos de cancer de
mama, dos quais 40 mil mulheres morreram em decorréncia da doenga (ACS, 2017). Na
Europa, 0 ano de 2018 estimou-se que cerca de 400 mil mulheres desenvolveram cancer

de mama e 98 mil casos evoluiriam para obito (Carioli et al., 2017).

A estatistica mundial apresenta um aumento na incidéncia do cancer de mama na
maioria dos paises. Entretanto, paises altamente desenvolvidos mostram um declinio
das taxas de mortalidade pelo cancer de mama. Este fato é reflexo da combinagdo de
melhoria na deteccdo precoce, por meio de rastreamento populacional, e intervengdes

terapéuticas mais eficazes (INCA, 2018).

Para o Brasil, a estimativa para o biénio 2018-2019 € que ocorram 600 mil novos
casos de cancer para cada ano. A estimativa mostra que o cancer de mama em mulheres
e de prostata em homens serdo 0s mais frequentes, atingindo 60 mil mulheres e 68 mil

homens, respectivamente (INCA, 2018).

Vale ressaltar que, em paises de baixa e média renda como o Brasil, o diagnostico
ocorre em estagios avangados do cancer de mama. Desta forma, ha aumento da
morbidade relacionada ao tratamento reduzindo a qualidade de vida e a sobrevida dos

pacientes (INCA, 2018).
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Sendo assim, o Brasil apresenta como uma das prioridades da politica Nacional de
Saude o controle do cancer de mama. O Ministério da Saude publicou o documento
“Diretrizes para a Detec¢dao Precoce do Cancer de Mama no Brasil” o qual recomenda a
realizacdo do rastreamento e diagnostico precoce desta doenca. Para mulheres na faixa
etaria de 50 a 69 anos as mamografias bienal nas projecdes cranio-caudal e medio-

lateral obliqua sdo recomendadas como estratégia de rastreio (INCA, 2018).

A literatura apresenta muitos fatores associados a um aumento no risco de
desenvolver céncer de mama, tais como idade, fatores enddcrinos, historico
reprodutivo, fatores genéticos, densidade mamaria, etc (Wang et al., 2013, Schousboe et
al., 2011, Keller et al., 2012). A densidade mamaria (DM) esta relacionada com a
quantidade de tecido fibroglandular da mama, o qual é radiopaco em um exame de
mamografia (Wang et al., 2013, Schousboe et al., 2011, Keller et al., 2012). Areas
densas representam tecido fibroglandular, como estroma e epitélio, enquanto areas ndo
densas representam tecido predominantemente adiposo (Wang et al., 2013, Schousboe

etal., 2011, Keller et al., 2012).

Em 1976, John N. Wolfe observou que altos niveis de DM estavam associados a um
risco aumentado de cancer de mama e, desde entdo, a relacdo entre densidade e risco de
cancer de mama tem sido extensivamente pesquisada (Wolfe, 1976, McCormack and

dos Santos Silva, 2006, Lu et al., 2012, Freer, 2015, Kerlikowske et al., 2018).

Sabe-se que uma quantidade aumentada de DM dificulta a detec¢do de tumores
em pacientes pré-sintomaticos (Mandelson et al., 2000). A literatura apresenta a relagéo
entre o risco de cancer de mama em pacientes com elevada DM devido a diminui¢éo na
sensibilidade do exame mamografico. Estes trabalhos concluem que o rastreamento em

pacientes com grande DM indica um risco maior de ndo serem visualizados tumores e,
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portanto, uma incidéncia artificialmente mais alta de cancer de mama (Byng et al.,
1998, van Gils et al., 1998, Kolb et al., 2002, Checka et al., 2012). Entretanto, estudos
recentes indicam que o aumento do risco de desenvolver cancer de mama ndo esta
associado apenas a diminui¢do da sensibilidade (McCormack and dos Santos Silva,
2006, Kerlikowske et al., 2018). A DM prediz o risco de cancer de mama até 10 anos

antes do diagndstico (Byrne et al., 1995, Boyd et al., 1995, Kerlikowske et al., 2018).

A DM é o fator de risco mais importante para o desenvolvimento de cancer de
mama e pode ser reduzida pela terapia hormonal e dieta (Cuzick, 2008, Boyd et al.,
1997). A literatura mostra que em mulheres com alto risco de cancer de mama tratadas
com tamoxifeno ha uma reducdo da densidade apds a administracdo da droga. A
diminuicdo da DM causa uma reducdo subsequente no risco de cancer. Desta forma,
sugere-se gque a quantificacdo da DM pode ser usada para selecionar individuos com
elevado risco e que podem iniciar intervengdes preventivas. Além disso, a quantificacdo
da DM também pode ser utilizada para monitorar a eficacia de tais intervencdes (Boyd
et al., 2006). Portanto, espera-se que a reducdo de niveis particularmente altos de
densidade, possa evitar uma proporc¢do substancial de canceres de mama (Assi et al.,

2011).

A maioria dos fatores de risco para cancer de mama representa uma
porcentagem muito pequena de casos. Tais fatores sdo idade, indice de massa corpérea,
menopausa, uso de hormdnios, fatores genéticos, historico familiar (Assi et al., 2011,
Wang et al., 2013, Schousboe et al., 2011, Keller et al., 2012). Boyd et al. reportaram
gue 16% de todos os canceres de mama e 26% dos canceres de mama em mulheres com
menos de 56 anos foram devidos a DM maior que 50% (Boyd et al., 2007). Isto destaca

o0 potencial do conhecimento da quantidade de DM na prevencdo do cancer de mama.
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A literatura apresenta estudos referentes a DM com diferentes objetivos: (i)
desenvolvimento de métodos para medir a DM; (ii) a quantificagdo do efeito
independente da densidade no risco de desenvolvimento de cancer de mama; (iii) a
relacdo da densidade com outros fatores de risco para cancer de mama; (iv) a implicagdo
da DM no rastreamento do cancer de mama; e (v) como a densidade pode ser alterada

quando diversos tratamentos sdo aplicados ao paciente (Assi et al., 2011).

A Figura 1 apresenta uma panoramica sobre metodologias apresentadas na literatura
para a estimativa da PDM.. Esses métodos se enquadram em dois subtipos: qualitativos
e quantitativos (Assi et al., 2011, Yaffe, 2008). As medidas qualitativas levam em
consideracdo certas caracteristicas que podem ser apreciadas em uma mamografia,
como dutos e texturas proeminentes, bem como a quantidade visual da DM (Assi et al.,
2011). Por outro lado, as medidas quantitativas consideram a medida objetiva da area e
do volume da DM a partir de métodos computacionais (Assi et al., 2011, Wolfe, 1976,

Sickles et al., 2013, van der Waal et al., 2015, Li et al., 2012).

l Medidas de densidade

k4 A
. . 4
Qualitativa Quantitativa
R Volume

Padrdo do parénquima

s

Figura 1. Esquema representando alguns dos métodos utilizados para avaliagdo da densidade mamaria.

Volpara
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Duas metanalises abrangentes, realizadas com mais de uma década de intervalo,
encontraram uma forte associagdo entre a DM e o risco de cancer de mama. Ambas
observaram que as medidas quantitativas proporcionaram uma predicdo de risco
superior as qualitativas (McCormack and dos Santos Silva, 2006, Warner et al., 1992).
Aproximadamente 5% da populagcdo feminina tem mamas extremamente densas
(porcentagem de area densa >75%). Estas mulheres apresentam um risco de quatro a
seis vezes maior de desenvolvimento de cancer de mama em comparacao aquelas com
mamas adiposas (<10% de tecido denso) (McCormack and dos Santos Silva, 2006,
Boyd et al., 2007, Cuzick, 2008). A densidade é, portanto, um importante preditor

independente de risco de cancer de mama (Ursin et al., 2005, Boyd et al., 2009).

A metodologia de quantificacdo de DM mais antiga, a qual baseia-se nos padrdes
parenquimatosos, foi apresentada pela primeira vez por Wolfe em 1976 (Wolfe, 1976).
Tanto Wolfe quanto Gram et al. (Gram et al., 1997) verificaram que, frequentemente,
em mulheres de 35 anos com grande quantidade de DM, havia uma alteracao de padrdo
mamario para uma categoria menos densa quando atingida a idade de 50 anos. Isso
ocorre devido a substituicdo de tecido fibroglandular por tecido adiposo com o avanco
da idade. Assim, para mulheres jovens, proximas da pré-menopausa, Wolfe e Gram et
al. classificaram as mamas de acordo com a quantidade de DM observadas no exame de

mamografia (Gram et al., 1997, Wolfe, 1976).

No entanto, ambas as categorias de classificacdo foram abandonadas e foram
substituidas pelas classificagcbes de composi¢do da mama do The American College of
Radiology denominado Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS) (Sickles
et al,, 2013). O BI-RADS é uma classificacdo da imagem mamogréafica avaliada

visualmente. Neste sistema, um radiologista treinado visualiza a mamografia e realiza
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um julgamento subjetivo sobre qual categoria a mamografia pertence (Assi et al., 2011,
Sickles et al., 2013, Brandt et al., 2016, Winkler et al., 2015). Uma grande desvantagem
desse método é a variabilidade intra e interavaliadores (van der Waal et al., 2015, Assi
et al., 2011, Ciatto et al., 2005, Ooms et al., 2007, Redondo et al., 2012, Timmers et al.,

2012).

Em uma mamografia, medidas quantitativas de densidade podem ser relativas ou
absolutas. Quando a medida € relativa a quantidade de DM é expressa como uma
porcentagem da area ou volume total da mama (por exemplo, area densa de 5%).
Quando quantificada de forma absoluta, a area ou o volume de DM é medido baseando-
se no nimero de pixels de tecido fibroglandular, em cm? ou cm® (por exemplo, &rea

densa absoluta de 11,70 cm?) (Assi et al., 2011).

Métodos assistidos por computador para quantificar a DM foram desenvolvidos para
tornar o processo menos trabalhoso e reduzir a subjetividade (Assi et al., 2011, Yaffe,
2008, van der Waal et al., 2015). Além disso, estes métodos tem como objetivo permitir
a extracdo de informag6es mais abrangentes, como por exemplo medidas continuas de
area total da mama, a area densa e area nao densa (Assi et al., 2011, Yaffe, 2008).
Sendo assim, muitos estudos tém sido realizados para o desenvolvimento de métodos
computacionais quantitativos e objetivos (Winkler et al., 2015). Os métodos descritos
na literatura recente para quantificar objetivamente a densidade mamografica se

enguadram em dois subtipos: area e volume.

Os métodos para quantificar a DM atraves da area sao baseados no numero de
pixels densos na regido que compreende a mama na imagem mamografica (Assi et al.,
2011). Dentro deste contexto, diferentes metodologias podem ser encontradas na

literatura tais como a limiarizacdo semi-automatica interativa publicada por Byng et al.
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(Byng et al., 1996); segmentacdo automatica baseada no processamento de limiarizagdo
6tima de Kittler descrito por Sivaramakrishna et al. (Sivaramakrishna et al., 2001); e
regressdo multivariada model-derived mathematical equation (MATH) desenvolvida

por Lu et al (2007) (Lu et al., 2007).

Dentre as metodologias citadas, a descrita por Byng et al. tem sido utilizada como
método Gold Standard, sendo a mais amplamente empregada para estimar o risco de
desenvolvimento de cancer de mama em pesquisas epidemioldgicas (Lu et al., 2012,
Assi et al., 2011, van der Waal et al., 2015). Esta metodologia deu origem ao software
comercializado pelo nome Cumulus, (Sunnybrook Health Sciences Center, Toronto,
Canada). Neste software, o radiologista observa uma imagem de mamografia em um
computador e segmenta a area de DM e a margem da mama utilizando-se limiarizacéo
interativa. De forma automatica o software calcula o nimero de pixels obtendo-se a area
da mama total e a area do tecido fibroglandular. Como resultado, o software retorna ao
radiologista medidas da porcentagem de area densa (Byng et al., 1998, Heine et al.,
2008, Yaffe, 2008). Entretanto, a aplicacao desta metodologia permanece subjetiva uma
vez que requer que o usuario insira manualmente alguns valores de limiar (Winkler et
al., 2015, Keller et al., 2012, Assi et al., 2011, Yaffe, 2008, van der Waal et al., 2015).
Vale enfatizar que as metodologias baseadas na area ndo levam em consideracdo a
espessura do tecido denso, o qual tem sido observado ser uma medida mais

"biologicamente relevante™ (Yaffe, 2008, van der Waal et al., 2015).

Métodos que avaliam o volume de tecido denso em mamografias estdo
atualmente sendo desenvolvidos e espera-se que fornecam estimativas mais precisas da
quantidade de DM (Assi et al., 2011). Sendo assim, tais métodos podem ser usados com

maior confiabilidade como preditores do risco de cancer de mama (Aitken et al., 2010,
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Jeffreys et al., 2008, Malkov et al., 2009, Pawluczyk et al., 2003, Kaufhold et al., 2002).
Com o advento da mamografia digital, vérias abordagens volumétricas totalmente
automatizadas foram propostas (Aitken et al., 2010, Jeffreys et al., 2008, Malkov et al.,

2009, Pawluczyk et al., 2003, Kaufhold et al., 2002).

Em 1996, Highnam et al. desenvolveu um modelo fisico padrdo para
mamografia com sistema tela-filme (STF). A mamografia precisava ser digitalizada em
um scanner dedicado. Usando os parametros de formacdo da imagem tais como tensdo
do tubo, espectro e tempo de exposicdo, 0s autores estimaram a DM com bons

resultados (Highnam et al., 1996).

Ainda utilizando-se STF digitalizada, Pawluczyk et al (2003) apresentou um
método para estimar o volume de densidade maméria (VDM) usando uma relacdo
empirica entre o sinal medido na imagem mamografica e o sinal medido ao adquirir
uma imagem de um objeto simulador da mama (Pawluczyk et al., 2003). Este simulador
da mama apresenta distintas composi¢cGes mamarias com diferentes espessuras. Neste
estudo, para estimar a VDM foi necessario conhecer os parametros de aquisi¢do da
imagem (tensdo, corrente e tempo) assim como a espessura da mama comprimida

(Pawluczyk et al., 2003).

Em 2006, Van Engeland et al. propuseram um modelo fisico através de
mamografia de sistema digital (FFDM — do inglés full-field digital mammography)
utilizando-se uma relacdo entre valores do coeficiente de atenuacéo linear efetivo dos
tecidos adiposo e denso e os valores de tensdo, material do anodo, filtracdo e espessura

da mama comprimida (van Engeland et al., 2006).

Recentemente, Alonzo-Proulx et al. apresentaram um algoritmo para

quantificacdo do VDM baseado na calibracdo inicial do sistema mamogréafico digital a
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partir de um fantoma. A calibragéo teve como objetivo relacionar o sinal da imagem
com distintas espessuras e composi¢cdes de fantomas equivalentes a mama (Alonzo-

Proulx et al., 2010b).

Em 2017, Holland et al. propuseram trés formas de quantificar o VDM. A
estimativa foi realizada levando-se em consideracdo valores de tecidos adiposo e
fibroglandular como referéncia. Para cada uma das abordagens descritas, os valores de
referéncia foram alterados. A estimativa realizada por mamografia digital foi comparada
com exames de ressonancia magnética (RM) resultando em boa concordancia entre as

modalidades (Holland et al., 2017).

De maneira geral, até entdo os métodos propostos para quantificar o VDM
necessitam de informacdes especificas para realizar a estimativa, tais como a espessura
da mama comprimida e dos parametros utilizados durante a aquisicdo da imagem
(Winkler et al., 2015, Yaffe, 2008). Entretanto, em sistemas que utilizam a radiologia
computadorizada (CR — do inglés computed radiography) tais pardametros ndo sdo
armazenados juntos com a imagem DICOM, impossibilitando a aplicacdo de tais

metodologias nestes sistemas.

Além disso, outra limitagdo comum dos algoritmos que estimam o VDM ¢ a
utilizacdo exclusiva de imagens no formato ndo processado (raw image) (Keller et al.,
2012). Vale enfatizar que os sistemas mamograficos digitais produzem ambas as
imagens processadas e nao processadas (Vachon et al., 2013, Yaffe, 2008). Entretanto,
devido ao grande tamanho para armazenamento magnético destas imagens, a imagem
ndo processada é frequentemente excluida do sistema e apenas a imagem no formato
processada permanece disponivel (Vachon et al., 2013, Burton et al., 2016). Portanto, a

aplicacdo de método que utiliza apenas as imagens ndo processadas torna-se limitado,
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sendo de dificil aplicagdo em estudos retrospectivos epidemioldgicos e multicéntricos

(Keller et al., 2012).

Durante a aquisicdo da imagem mamografica faz-se necessario a compressao dos
tecidos mamarios. Apesar da compressdo minimizar a quantidade de tecidos
sobrepostos, a imagem resultante é composta pela projecdo da mama contendo porcdes
variaveis de tecidos adiposo e glandular. Desta forma, os pixels da imagem ndo podem
ser classificados como puramente adiposo ou glandular, mas sim como uma composi¢do

variavel destes tecidos (Lu et al., 2012).

Modalidades de imagens tridimensionais, tais como tomografia computadorizada e
RM, sdo alternativas para estimar o VDM uma vez que ndo ha sobreposi¢do de tecidos
(van Engeland et al., 2006, Alonzo-Proulx et al., 2010b, Gubern-Merida et al., 2014,
Wang et al., 2013, Schmachtenberg et al., 2015). Entretanto, estas modalidades séo de
alto custo e ndo sédo amplamente solicitadas na rotina de rastreamento. Vale ressaltar
que apesar da mamografia ser uma imagem bidimensional e possuir reduzida
sensibilidade para pacientes com mama densa, ndo existe até o momento nenhuma
modalidade de imagem que a substitua (Winkler et al., 2015). Sendo assim,
modalidades tridimensionais sdo frequentemente utilizadas como Ground-truth para
validar metodologias desenvolvidas a partir de imagens mamograficas (van Engeland et
al., 2006, Alonzo-Proulx et al., 2010b, Gubern-Merida et al., 2014, Wang et al., 2013,

Schmachtenberg et al., 2015).

Esta pesquisa teve como objetivo o desenvolvimento um novo algoritmo objetivo,
confiavel e reprodutivel, de baixo custo o qual leva em media 130 segundos para
estimar com precisdo o percentual do volume de DM (PDM) em mamografias digitais

processadas. O algoritmo desenvolvido pode auxiliar diretamente na pratica clinica, na
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recomendacdo de rastreamento personalizado, em escolhas de estratégias preventivas
para o tratamento de cancer de mama, de modo a avaliar a eficAcia de drogas
terapéuticas. Os resultados oriundos desta pesquisa vém contribuir para a saiude da

populacdo e comunidade cientifica.
A seguir sera descrito brevemente os Capitulos que compdem essa tese.
No Capitulo 2 serdo apresentados os objetivos gerais e especificos desta pesquisa.

No Capitulo 3 serdo apresentados os Fundamentos Tedricos, como subsidios para o
leitor, abordando temas utilizados nesta pesquisa que varrem desde sistema de
processamento, descricdo de formacdo de imagem de equipamentos utilizados até

composicdo mamaria.

Nos Capitulo 4 e 5 estdo anexadas as publicaces, 2 artigos, correspondentes a dois
objetivos desta pesquisa. O Capitulo 4 foi publicado no Proceedings SPIE Medical
Imaging e apresenta uma metodologia desenvolvida para ser utilizada como pré-
processamento da imagem para realcar os pixels presentes na regido periférica da
mama, melhorando a acuracia da estimativa da PDM. O Capitulo 5 foi publicado no
Innovation And Research In Biomedical Engineering — IRMB e descreve a quantificacéo
dos tecidos mamarios associando-se de forma inédita técnicas de ldgica fuzzy para
segmentar e quantificar a area de tecido denso em imagens mamogréaficas. Ainda neste
Capitulo, os resultados oriundos da segmentacdo e quantificacdo sdo divididos em
quatro classes progressivas de quantidade de DM. Sendo assim, a estimativa da area de

tecido fibroglandular foi comparada com a classificacéo atraves do sistema BI-RADS.

No Capitulo 6 esta anexado o artigo final da tese, o qual estd submetido para

publicacdo na revista Radiology. Este Capitulo apresenta a quantificagdo do VDM. Para
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isto, nesta etapa é utilizada a segmentacdo dos tecidos através da metodologia por fuzzy
descrita no Capitulo 5. Apds a segmentacdo, é aplicada a técnica de raz&o sinal-ruido
diferencial de forma a estimar o VDM e calcular o PDM. Os resultados oriundos da
metodologia apresentada neste Capitulo sdo validados a partir de exames de RM. A
metodologia desenvolvida neste Capitulo apresenta uma nova abordagem e vem
preencher uma lacuna da literatura: volumetria dos tecidos a partir de mamografias por

sistema CR.

O Capitulo 7 discorre sobre as conclusdes gerais provenientes desta pesquisa. Além
disso, apresenta todos os trabalhos publicados durante o periodo de doutorado, como

apresentado no Apéndice I.

O Capitulo 8 apresenta as perspectivas futuras com rela¢do ao tema.
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Capitulo 7
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7. Conclusoes

As ferramentas desenvolvidas para obtencdo da quantificacdo dos tecidos presentes
na mama baseada em exames de mamografia conta com contribui¢des originais quanto
a utilizacdo de técnicas de processamento de imagem (limiarizacdo, operadores
morfologicos, FCMVC, SDNR) para o desenvolvimento de uma metodologia hibrida,

totalmente automatica, mostrando-se ainda:

. Confiavel, robusta, precisa e de baixo custo: Apresentou forte correlacao
entre a quantificacdo e a avaliacdo subjetiva por sistema BI-RADS. Além
disso, apresentou também grande concordancia da quantificacdo da PDM

com os valores resultantes do exame de RM;

. Rapida: Aproximadamente 130 segundos para avaliacéo;

. Reprodutivel: Nao apresenta variabilidade inter e intra observador;

. De facil manuseio: Sendo automatica, ndo necessita de grande experiéncia
do usuério;

. De baixa complexidade: Pode ser utilizada em computadores

convencionais.

Além dos resultados apresentados nesta tese, durante o periodo de doutorado a
aluna participou de outros projetos desenvolvidos pelo grupo na qual essa pesquisa
foi desenvolvida (LAFAR-Laboratério de Fisica Aplicada ao Radiodiagnostico).

Estes sdo apresentados no Apéndice |.
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quantificar. Esta abordagem é muito versatil podendo ser aplicada em diferentes

modalidades de imagem, como TC, RM, US, tomossintese da mama, etc.
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