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RESUMO

Este trabalho apresenta o resultado das atividades realizadas no 4mbito do Pro-
jeto Cyclops, no ano de 1999, sobre o diagndstico precoce do cancer de mama auxiliado por
computador, através do processamento de imagens oriundas de mamografias convencionais
digitalizadas. Partindo-se da revisdo do estado da arte e dos aspectos contextuais acerca do
cancer de mama, construiu-se um protétipo com interface amigavel. Tal protétipo contempla
dois métodos de filtragem espacial de imagens: o threshold baseado em estatistica global e o
threshold baseado em histograma. Os testes finais foram feitos com imagens obtidas de
mamografias convencionais digitalizadas, cedidas por clinicas especializadas locais, como

também imagens obtidas no banco de imagens mamograficas mantido pelo MIAS (UK.).



ABSTRACT

This thesis reports the results obtained after twelve months of work in the
Cyclops Project; basically it is about breast cancer detection aided by computer. For this sake
it has been used image processing techniques applyed over images obtained from conventional
mammographies. A prototype was built with two spatial filters: global threshold and thresh-
old histogram based. In order to test the prototype, mammographies were used from local

health institutions beside images from MIAS image database.



CAPITULO 1 - Introducio

- O cancer de mama ¢ considerado hoje uma epidemia, sua freqiéncia especial-
mente acentuada sobre a populagio feminina caracteriza-o quase como exclusivo desta, ndo
bastasse isso, o cancer de mama tem resistido a todos os esfor¢os de pesquisa em se conseguir
uma cura independente do seu estagio. Por outro lado, também nédo se encontram fatores de
risco com o poder de predi¢io adequado a implementagdo de politicas preventivas de satde,
mais eficientes. Este cenario tem conduzido os esfor¢os dos setores competentes na direg@o da
detecgdo precoce, dado saber-se que quanto mais cedo se detecta o cancer, maiores s3ao as
chances de uma cura ou sobrevida mais longa.

Dentre as muitas técnicas convencionais auxiliares a detecgdo precoce do can-
cer de mama, a mais popular e eficiente € a mamografia, ou seja, a radiografia da mama. A
analise mamografica é realizada por especialistas médicos, 0os quais procuram identificar
sinais de anormalidades que possam revelar o desenvolvimento do cancerdentre estes, um
dos principais sinais procurados sdo as microcalcificagdes. Contudo, apesar da mamografia
ser um exame altamente sensivel as altera¢gdes na mama, ha uma série de fatores que dificul-
tam um diagnéstico mamografico acurado, o que pode levar tanto a um diagndstico errado,
como a solicitagdo — por inseguranga quanto ao diagndstico — de exames extras mais decisivos
que elevam o custo do tratamento, podendo vir a comprometer ou inviabilizar politicas publi-
cas de prevencdo.

Tanto sob o ponto de vista contabil quanto clinico, € premente melhorar a acu-
racia dos diagnésticos, portanto também € urgente a utilizagdo de ferramentas de apoio ao
especialista médico. Para atender esta demanda tem se investido muito no desenvolvimerito de
softwares para auxilio no diagnostico precoce do cancer de mama, com vistas a (i) propiciar
uma diminui¢do das taxas de mortalidade por essa doenga e (ii) possibilitar a economia de
recursos no que se refere a exame adicionais que s3o mais traumaticos para a paciente € que
frequentemente sdo solicitados desnecessariamente. Essa categoria de sofiwares € conhecida
como CAD ou Computer Aided Diagnosis, tais sistemas basicamente se utilizam de recursos
da Ciéncia da Computagio, principalmente métodos de processamento de imagens e visdo
computacional, acrescidos ou ndo de inteligéncia artificial e compreendem desde os que desta-

cam ROI’s - Regions of Interest, ou seja, regides suspeitas de possuir sinais de cdncer em uma
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imagem de mamografia digital ou digitalizada, até aqueles mais “inteligentes” que de fato
sugerem diagnodsticos ao especialista. |

Este trabalho foi desenvolvido no 4mbito do projeto Cyclops, uma iniciativa de
cooperagdo entre Brasil e Alemanha, tendo como coordenador no Brasil o prof. Dr. Aldo von
Wangenheim (UFSC) e na Alemanha o prof. Dr. Michael M. Richter (Universidade de Kaiser-
slautern). O sistema Cyclops € um laboratorio para a analise automatizada de imagens € tem
como proposta desenvolver e implementar novos métodos, técnicas e ferramentas no campo
da analise de imagens médicas, para tanto usa como fonte os conhecimentos oriundos da inte-

ligéncia artificial e da area de visio computacional.

1.1. Justificativa

Pesquisar sobre contribui¢des da Ciéncia da Computagdo na area da saude é um
esfor¢o plenamente justificavel, pesquisar sobre tais contribuigdes no contexto de uma doenga
tdo grave quanto o cincer de mama, mais ainda. Além da justificativa social envolvida,
implica em travar contato com o que ha de mais atual em processamento de imagens, visdo
computacional e inteligéncia artificial. Ao mesmo tempo significa construir um pensaménto
critico a respeito da tecnologia utilizada, adequando-a a realidade brasileira, de forma a cons- -
truir-se um know-how que, se continuamente incrementado, pode gerar um broduto completo

e por que nio, competitivo internacionalmente.

1.2. Objetivos do Trabalho

1-2-1- Geral
Estudar o problema da detecgdo precoce do cancer de mama e em que aspectos

a Ciéncia da Computagio tem contribuido para a melhoria da acuracia dos diagndsticos.

1.2.2. Especificos

Implementar modelos de detecgdo de microcalcificagdes colhidos do levanta-

—

Curso de Pés Gfaduagéo em Ciéncias da Computagéo The Cyclops Project ff"?\
CPGCC - INE - CTC - UFSC German-Brazilian Cooperation Programme on IT -
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mento do estado da arte no que se refere a detecgdo de cancer de mama auxiliada por compu-
tador, de forma a encontrar ROIs.

Implementar uma interface amigavel para os modelos implementados utili-
zando com o plataforma um PC, porém sem perder a perspectiva da portabilidade para outras
plataformas.

Promover a apropriagio do conhecimento tecnoldgico envolvido na problema-

tica da detec¢do do cincer de mama, de forma a oferecer uma referéncia para estudos futuros.

1.3. Estrutura do Trabalho

Nos capitulos seguintes serdo abordados os aspectos tedricos relacionados a
investigacdo do tema:

No capitulo II aborda-se o problema do cincer de mama. Explicita-se quais as
estratégias utilizadas para o diagnostico precoce, bem como as ferramentas de diagnostico
através de imagem atualmente disponiveis para detec¢do dos sinais de cancer, coloca-se que a
mamografia ¢ o método atualmente mais utilizado, discute-se entdo a questdo da densidade
radiolégica como fator de influéncia no grau de dificuldade na analise de uma mamografia.

No capitulo III faz-se uma descricio dos aspectos morfolégicos das
microcalcificagdes, descreve-se os tipos considerados tipicos quanto & malignidade e benigni-
dade, sendo citada uma classificagdo de microcalcificagdes e alguns aspectos que levam as
microcalcificagdes a serem consideradas os sinais de cincer mais importantes em uma
mamografia. Aprofunda-se também a questdo dos problemas relativos a anélise de mamogra-
fias, desta vez sob a perspectiva da busca por microcalcificagdes. Justifica-se, entdo, a necessi-
dade de ferramentas CAD para apoio a diagnostico, esclarece-se que tal conceito esta
associado a uma classe de sofiwares que aplicam técnicas da area de processamento de ima-
gens e inteligéncia artificial. Coloca-se alguns conceitos basicos a respeito de processamento
de imagens e relata-se o estado da arte no tema.

O capitulo IV é dedicado a descrigdo da implementagdo do protdtipo, des-
creve-se os algoritmos implementados, o ambiente de programag3o, as linguagens de progra-
magao e o sistema operacional utilizado. '

O capitulo V ¢é dedicado ao material utilizado para os testes e o procedimento

Curso de Pés Graduacdo em Ciéncias da Computagdo The Cyclops Project  #
CPGCC - INE - CTC - UFSC German-Braziian Cooperation Programme on IT éw"’"
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adotado.
No capitulo VI faz-se as considera¢des finais e recomendagdes para trabalhos
futuros.

Por altimo tem-se as referéncias bibliograficas e anexos.

Curso de Poés Graduagao em Ciéncias da Computacdo The Cyclops Project r‘("‘\
CPGCC - INE - CTC - UFSC German-Brazilian Cooperation Programme on IT  “Niar”



CAPITULO 2 - O Cancer de Mama

Um dos principais causadores de obitos entre mulheres na faixa etaria dos 40
aos 50 anos de idade, segundo estudos realizados nos E.U.A, € 0 cancer de mama. De fato, na
propor¢3o de uma entre oito mulheres americanas desenvolve essa doenga durante alguma
fase da vida. No Brasil a realidade ndo é muito diferente, aqui, dentre os cinceres, o cancer de
mama lidera as estatisticas no que se refere 4 mortalidade entre mulheres. O entendimento
desse quadro conduz a compreensio do quio importante € a detecgdo precoce desta doenga,
tanto por ainda ser inviavel predizer a sua ocorréncia, quanto pelo fato do diagnéstico nos
estagios iniciais melhorar significativamente as chances de sobrevivéncia. Este diagnéstico
precoce pode ser obtido basicamente por intermédio do exame clinico, ou pela realiza¢do de

rastreamento por imagem da mama.

2.1. Formacao do Cancer

As células se reproduzem naturalmente em fung@o de diversas necessidades,
tais como: para substituigdo de células mortas, para regenerar um ferimento ou devido ao pro-
prio crescimento organico do corpo. Nesse processo, mecanismos celulares controladores sdo
responsaveis por regular tanto a proliferagdo (quantidade de células novas produzidas) quanto
a diferenciagio celular (semelhanga entre a nova célula e uma célula sadia). Esse mecanismo
regulador que mantém o equilibrio entre o crescimento celular e o bem estar do organismo
nem sempre se mantém, pois eventualmente ha uma perda de controle gerando tumores, 0s

quais sdo classificados como:

1) Malignos (c@ncer): nesse caso as células recém criadas ndo guardam semelhanga ou sdo
pouco semelhantes as que lhes deram origem. Ha um alto risco de vida envolvido, princi-
palmente devido a possibilidade de metastase do cancer, ou seja, a sua dispersdo pelo corpo
em fun¢do do desprendimento de células cancerigenas das massas malignas, que ao alcan-
¢arem a corrente sanguinea ou linfatica provocam a dissemina¢do da doenga, o que pode
levar a irreversibilidade da mesma e por conseguinte & morte, '
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2) Benignos: apesar de terem a mesma origem dos malignos ndo desenvolvem metastase e
" raramente levam a risco de vida.

2.2. Cancer de Mama

O cincer de mama € o tipo de cancer que se origina nas mamas, sendo muito
raro em homens espécialmente devido a atrofia destes 6rgdos nos machos, ja que estes ndo
funcionam no ciclo reprodutivo como nutrizes. Nos EUA, assim como no Brasil, a incidéncia
" deste cincer em homens corresponde a aproximadamente 1% do total de todas as ocorréncias

de cancer de mama, portanto tal incidéncia € considerada estatisticamente desprezivel.

Um tumor maligno na mama também apresenta uma reprodugdo desordenada,
invasiva e rapida, tomando-se como referéncia os casos benignos. Deve-se destacar que a

ocorréncia de malignidade na mama é bem menor que a de tumores benignos ou alteragdes

benignas.

2.3. Deteccio Precoce

Como a ciéncia ainda ndo descobriu uma forma eficaz de prevengdo do cancer
de mama, muito menos uma cura absoluta (cura independente do estagio da doenga) o que
resta é detectar a sua ocorréncia o mais cedo possivel de forma a se ter um estadiamento 1ni-
cial e com isso chances de cura ou prolongamento da vida (PRO-ONCO, 1994, p. 1). Sendo
assim as politicas de saude publica hoje tém apontado para a massificagdo de procedimentos
. ditos de rastreamento do carcinoma de mama, dentre eles estdo o exame clinico € as técnicas

de imagem da mama, todos visando principalmente a detec¢do precoce.

Curso de Pés Graduagdo em Ciéncias da Computagao The Cyclops Project /E:\
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2.4. Exame Clinico

O exame clinico é levado a termo por profissional médico, sendo um procedi-
mento periddico ao qual todas as mulheres devem se submeter segundo uma freqtiéncia que €
fungdo principalmente da idade.

Com vistas a melhorar ainda mais as chances de detec¢do do cincer em seu
estagio impalpavel, ou seja, do chamado "cdncer minimo", faz-se uso de técnicas de imagem
da mama, as descobertas feitas sobre esses exames contribuem decisivamente com a eficacia
do processo de rastreamento do cincer, pois complementam o proprio exame fisico, colabo-
rando para um diagnésﬁco mais correto e preciso das alteragdes na mama, podendo servir

como guia para estudos mais aprofundados na investigagdo médica.

2.5. Técnicas Imagenolégicas

Diversos sdo os recursos de imagem utilizados para auxiliar o diagnéstico do
exame clinico, os mais frequentemente mencionados na literatura sdo a xeromamografia, res-
sonincia magnética, ultra-sonografia, termografia e a mamografia. Destas a (atualmente) mais

importante € a mamografia.

2.6. Mamografia

A mamografia, senografia ou mastografia, ¢ a radiografia da mama. Normal-
mente a mamografia ¢ bilateral, ou seja, é feita uma radiografia de cada mama, sendo que
existem basicamente duas proje¢des: a cranio-caudal, onde o feixe de raios-X incide na dire-
¢d0 do eixo da coluna vertebral e no sentido do cranio para os pés; € a médio-lateral, onde os
raios-X incidem na dire¢do perpendicular (ou obliqua) a projegdo cranio-caudal (Figura 2.1).

A utiliza¢do de varias proje¢des pode ser ttil na determinagéo de artefatos', bem como confir-

1. Artefato é qualquer tipo de objeto detectado na mamografia mas que ndo faz parte de nenhum ele-
mento da mama. Tais objetos sdo inseridos no resultado do exame durante o processo de execugdo do
mesmo &/ou revelagdo do filme radiolégico. Exemplos: fios de cabelo, cilios, impressdes digitais, etc.

Curso de Pés Graduagio em Ciéncias da Computacdo The Cyclops Project ﬁ"’«;\
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magcdo das evidéncias detectadas em uma, na outra proje¢do. Atualmente a mamografia ¢ a
técnica adotada como exame padrdo no processo de rastreamento do "cancer minimo”, o

INCA (1996, p.33).

Crénio-caudal

Médio-lateral

Figura 2.1: Principais vistas mamograficas

A principal vantagem da mamografia é a sua sensibilidade, uma mamografia
consegue detectar o cancer de mama dois anos antes deste estar palpavel, sendo um dos proce-
dimentos mais confiaveis para o diagnostico precoce, a aplicagdo de programas de rastreio
baseado em mamografia permite diminuir em até 30% a mortalidade por cincer de mama em
mulheres acima dos 50 anos de idade (NERCESSIAN, 1999, p.12). Por outro lado a sua des-
vantagem ¢ a emissdo de radiagdo ionizante, ela propria um risco para o desenvolvimento do
cancer.

A sensibilidade da mamografia pode variar quando aplicada a mamas densas,
para uma compreensdo deste fendmeno faz-se necessario o entendimento de alguns funda-

mentos basicos de radiologia médica, o item seguinte se prestara a esse fim.

2.7. Densidade Radiolégica

O termo densidade radioldgica diz respeito a variagdo da capacidade de pene-

tragdo dos RX (raios X) em fungdo das diferengas entre os tecidos do corpo humano. Assim,

Curso de Pés Graduacdo em Ciéncias da Computagdo The Cyclops Project O
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as partes de um 6rgdo que tém a capacidade de absorver mais raios X tém uma aparéncia mais

clara que as partes que absorvem menos os raios X, conforme figura abaixo (Figura 2.2).

Fonte de
Rains-X

Corpo
apresentando
varias
densidades
Dcx Db=Da

Fibme

= T

-~

[
_{ .fj

Figura 2.2: Raios-X atravessando um corpo com multiplas densidades radio-
I6gicas. Adaptado de Meschan (1976, p. 2)

|12

Na mamografia a varia¢do da densidade radiologica pode ter efeitos negativos
sobre a sensibilidade do exame, como pode ser visto comparando-se a mamografia de uma
mama densa, como a da Figura 2.3-b, apresentando extensas areas brancas, com a mamografia
de uma mama com muita gordura e portanto menos densa, como a da Figura 2.3-a. Pode-se

perceber o aspecto diferencial quanto a presenca de areas brancas, a maior extensdo dessas

areas na mama densa se deve a uma maior absor¢do dos raios-X pelo seu estroma’.

As microcalcificagdes, de forma semelhante ao estroma das mamas densas,
também apresentam uma absor¢do relativa maior aos raios-X. Portanto, em mamas densas, as
extensas areas brancas verificadas devido a densidade maior do estroma, mascaram as
microcalcificagdes, que também se apresentam na mamografia como pontos ou areas brancas.
Ja nas mamas menos densas, ha um destaque bem maior para as microcalcificagdes, devido ao
contraste destas com o fundo mais escuro da mamografia. Dessa forma, a analise visual dife-
rencial da mamografia de uma mama densa € menos sensivel, portanto mais suscetivel a enga-

nos.

1. Tecido que forma a substancia basica ou matriz de um 6rgio .

Curso de Pés Graduagdo em Ciéncias da Computacéo The Cyclops Project — #¢ ™
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(A) (B)

Figura 2.3: Comparagdo entre mamografias de
mama com baixa densidade (a) e mama densa (b)

2.8. Mamografia Digital

A mamografia dita convencional € aquela cujo apresentagdo € feita sob a forma
de peliculas (popularmente conhecida como “chapas de raio X”), constitui-se no resultado de
revelagdo quimica de um filme que sofreu a incidéncia da radiag¢@o, sendo que a qualidade do
resultado obtido é fungdo de uma série de fatores tais como: a qualidade do produto quimico
utilizado, a pericia dos profissionais envolvidos, o grau de limpeza na cimara escura, efc,
esses fatores exigem um controle continuo sob pena de se comprometer o diagnostico de um
caso grave, por exemplo.

Com a crescente informatizagdo dos hospitais e a necessidade de obter-se exa-
mes melhores, de forma mais eficiente e rapida, surgiu uma nova tecnologia que também tem
como principio a emissdo de RX, mas que produz como resultado ndo mais uma pelicula de
filme, mas sim uma imagem mamografica digitalizada (Figura 2.4), por digitalizado
entenda-se como a informag¢do na forma binaria, portanto entendivel pelo computador. Nao
por coincidéncia, essa caracteristica possibilita diversas aplicagdes da ciéncia da computagdo
no campo da informatica médica, viabilizando: (i) o armazenamento dos exames mamografi-
cos em bancos de dados informatizados, juntamente com informagdes sobre o paciente; (ii) a
utilizagdo direta da mamografia em sistemas de computadores em rede, com possibilidades
enormes de aplicagdes que visem a melhoria dos diagnosticos; (iii) uma melhor padronizag¢do

na geragdo das imagens, propiciando uma maior generalizagdo dos métodos de processamento

Curso de Pés Graduagdo em Ciéncias da Computagdo The Cyclops Project f(‘“"\
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de imagens voltados a imagenologia; (iv) a possibilidade de execugdo direta de processamen-
tos sobre o resultado digital do exame, de forma a auxiliar-se o0 médico no seu trabalho; etc.
Contudo, o mamografo digital ainda representa um investimento muito alto para a maioria dos

hospitais e clinicas especializadas do Brasil.

o
— [aD]——

Analog
to

Digital
Detector Digital
Cunversion

Image Dispizy Gomputer
Figura 2.4: Diagrama mamografo digital, retirado de FEIG
e YAFFE (1995,p. 1205)
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CAPITULO 3 - Deteccio de Microcalcificacoes e CAD

A mamografia tem atualmente um papel de destaque no processo de rastrea-
mento do cancer em seu estagio inicial, porém sua sensibilidade pode ser afetada por fatores
que diﬁcul_tam a detecgdo de importantes sinais de cancer, como as microcalcificagdes. Elas
podem apresentar-se sob diversas formas, tamanhos, densidades e quantidades, podendo ainda
ocorrer agrupadas ou ndo. Para suplantar essa dificuldade e possibilitar uma maior exploragdo
do potencial diagnéstico da mamografia, a ciéncia da computag@o, tem proposto alguns méto-
dos como uma ferramenta de auxilio na detec¢do precoce do cdncer. Neste capitulo apro-

funda-se a analise destas questdes.

3.1. Sinais Mamograficos do Cancer de Mama

Ja foi devidamente esclarecido que a mamografia é a técnica de imagem de
mama mais importante atualmente, mas, 0 qué se procura em uma mamografia para fins de
diagnostico ? Dentre os diversos tipos de alteragdes identificaveis em uma mamografia, um
dos mais importantes sdo as chamadas microcalcifica¢des, elas assemelham-se a finos grios
de areia polvilhados (Figura 3.5), podem ocorrer em grupos ou solitarias, podendo estar asso-

ciadas ou ndo a malignidade.

3.2. Microcalcificacoes

Microcalcificagdes sdo achados comuns na mamografia, a sua ocorréncia é
sinal extremamente importante, principalmente por que podem constituir a unica alteragdo
radiologica visivel na mamografia, além de poderem ser os sinais mais precoces de maligni-
dade em exames mamograficos (TABAR, 1994, p. 16 ¢ DUARTE, 1984, p. 13). Ademais,

estima-se que de 20% a 30% dos casos que apresentam microcalcificagdes sdo diagnosticados
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como malignos (OLIVEIRA C., 1997, p. 46).

Figura 3.5: Mamografia apresentando agrupamento de microcaicificagbes

O diagnostico mamografico constitue em atividade de especialista e esta longe
de ser tarefa trivial, ndo apenas pela necessidade da habilitagdo profissional, mas também pela
necessaria habilidade na analise dos diversos fatores que se interelacionam e devem ser consi-
derados na defini¢do do diagnoéstico. A seguir lista-se um levantamento dos fatores encontra-

dos na literatura médica considerados relevantes para fins de diagnostico.

3.2.1. Fatores Individuais

Para cada microcalcificagdo concorrem os seguintes fatores:

1) Densidade: por serem resultantes de deposi¢do de calcio nos tecidos, as
microcalcificagdes apresentam uma densidade relativamente alta, que pode variar entre exem-
plares de microcalcificagdes ou até mesmo no proprio exemplar, que pode apresentar variagao
de densidade em regides diferentes na sua estrutura.

2) Forma/tamanho: as formas e tamanhos variam muito, ha desde as formas de

letras “Y”, “T” e “L”, formas lineares, puntiformes e ramificadas.

3.2.2. Fatores Grupais
Para os agrupamentos de microcalcificagdes concorrem os seguintes fatores:
1) Numero: podem ocorrer numerosas ou ndo, quanto maior 0 seu numero

maior sera a suspeita de malignidade.

Curso de Pds Graduagdo em Ciéncias da Computagdo The Cyclops Project  «%. -
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2) Distribuig¢@o: é um aspecto de grande importancia, em geral sdo unilaterais
podendo estar agrupadas ou distribuidas em algum setor da mama.
3) Densidade do agrupamento: numero de calcificagdes por cm3, em geral

quanto maior a densidade maior o risco.

3.2.2.1. Carateristicas tipicas

Na literatura calcificagbes tipicamente malignas possuem as seguintes carac-
teristicas:

a) S3o numerosas: quanto maior o seu nimero, maior a probabilidade de malig-
nidade, quando o nimero € maior do que 30 as chances de malignidade sdo de 60% a 81%

b) Apresentam-se em volume de cinco ou mais microcalcificagdes por cm3.

¢) S@o menores do que 0,5mm.

d) Sdo pleomérficas: tém uma alta capacidade de variagdo, quanto maior for
esta variagdo (tamanho e forma) das microcalcificagdes entre si, maior o risco de malignidade.

e) Possuem alta densidade, com variagdo entre elas e em si proprias.

f) Distribuem-se de forma radiada a partir da papila.

Ja as calcificagdes tipicamente benignas, que correspondem a maioria dos
achados, sdo grandes e grosseiras, arredondadas com margens lisas ou ndo, podendo apresen-
tar-se sob algumas formas peculiares tais como: anel, “casca de ovo”, “taga de cha”, “pipoca”
(Figura 3.6).

Deve-se destacar que o exame definitivo para determinagdo da malignidade ou
ndo de um caso, é o0 exame histolégico, ou seja, o exame de tecido coletado na regido suspeita.
Tal procedimento sé é aplicado em situagdes especificas, quando o especialista necessita de

informagdo adicional que ndo € obtida nos convencionais.
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Figura 3.6: MicrocalificagGes segundo aspectos morfolégicos e de distribui¢go
segundo moides do ACR MAMMOGRAPHY LEXICON.

3.3. Detec¢do de Microcalcificacdes

A sutileza com a qual as microcalcificagdes podem se apresentar aliada a fato-
res como a fadiga visual do médico ou a sua inexperiéncia, pode levar a detecg¢do de casos
falso positivos com conseqiiente solicitagdo das biopsias desnecessarias. Vale ressaltar que
uma bidpsia apesar de ser uma pequena intervengio cirurgica, implica em incremento de custo
financeiro e do proprio stress psicoldgico que pode envolver a paciente. Segundo Heang-Ping
CHAN (1988, p.664), muitas vezes os radiologistas tém que pesquisar na imagem de forma

diligente e usando lentes de aumento para garantir uma alta taxa de detecgdo. Por causa da
| sutileza de muitas microcalcifica¢des, o potencial para lapsos ou falha de estd sempre pre-
sente. Essa atitude no minimo implica na elevagdo dos custos de um tratamento. Segundo
Atam P. DHAWAN (1993, p. 540-541) considerando-se a taxa de falso positivos de 0.88%
(EUA), se todas as 50 milhdes de mulheres americanas na faixa etaria de risco para incidéncia
de cincer de mama (ano de 1993) fossem éxaminadas, aproximadamente 520.000 delas, por

ano, teriam recomendagdes para submeterem-se a exames de biopsia pelos seus médicos.
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Ainda segundo o referido autor, a um custo de U$ 1.600,00 por biopsia, isso implicaria em
gastos da ordem de US$ 832 milhdes por ano. Porém, se a taxa de falso positivos baixasse
para 0,66%; mantendo-se a taxa de verdadeiro positivos, seria possivel uma economia de U$
184 milhdes por ano.

Os dados de Atam Dhawan basearam-se nas solicitagdes de biopsia fundamen-
tadas apenas na presenga de microcalcificagdes, entdo, € bastante razoavel dizer que a dimi-
nui¢des na taxa de falso positivos, sem perda de verdadeiros positivos, pode ser obtida através
da utilizagdo de alguma ferramenta de apoio a decisdo atuando na analise de
bmicrocalciﬁcacc")es. Como em outras aplicag¢des, tal tarefa pode ser desempenhada por algum

software de computador desenvolvido para esse fim.

3.4. CAD - Diagnéstico Auxiliado por Computador

Nesse contexto surgiu a motivagdo para o desenvolvimento de ferramentas
para auxilio na analise de mamografias, tais ferramentas comumente designadas como CAD,
um acronimo inglés para Computer Aided Diagnosis (diagndstico auxiliado por computador)
se caracterizam pela aplicagdo de técnicas da ciéncia da computagdo, principalmente processa-

mento de imagens e inteligéncia artificial.

Imagem Pré- Deteccio dos
digitalizada j> processamento Q'> agrupamentos de
microcalcificagdes|

—

Wﬂﬁ?ﬁ«w/——— —

‘—_ Sugestao de
par:esé;gg: o8 | diagnostico

Figura 3.7: Um exemplo de CAD.

Como pdde ser visto na figura (Figura 3.7) acima, o esquema de um CAD para

diagnostico baseado em microcalcificagdes constitui-se de quatro partes:

T
3
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3.4.1. Aquisicio da Imagem

Pode ocorrer de forma direta, pois alguns modemos equipamentos de
mamografia ja sdo capazes de produzir como resultado do exame uma imagem digital, ou
indireta, nesse caso a aquisi¢do pode ocorrer das seguintes formas: a) através da utiliza¢@o de
algum equipamento do tipo scanner, com o qual cria-se uma imagem digitalizada de uma
mamografia comum, como fez Heang-Ping CHAN (1987, p.539) e outros; ou b) através da
utiliza¢do de cdmeras com capacidade de digitalizar a imagem fotografada ou filmada como
Edward PATRICK (1991, p. 535), BETAL (1997, p. 903) e outros fizeram.

3.4.2. Pré-processamento
Langa-se mio de recursos da area processamento de imagens, tais recursos sdo
aplicados com o objetivo de:
1) Eliminar de elementos espurios que ocorrem na mamografia mas que ndo sao
microcalcifica¢des (artefatos, fios de cabelo, cilios, impressdes digitais, etc);
2) Realgar detalhes uteis que revelem microcalcificagdes.
3.4.3. Detecgio de Calcificacoes
O objetivo da etapa de detecgdo de microcalcificagdes € obter uma imagem
onde constem apenas microcalcifica¢Ges, para tanto sdo também empregadas técnicas de pro-

cessamento de imagens.

3.4.4. Sugestio de Diagnéstico

O modulo de sugestdo de diagndstico baseia-se em algum paradigma de inteli-
géncia artificial. Devido a diversidade de fatores que sdo considerados na definigéo do diag-
néstico, bem como as possiveis correlagdes entre os mesmos, dotar o computador de
inteligéncia o bastante para que esse efetivamente fornega um apoio confiavel ao diagnostico
do cincer de mama, tem sido bastante desafiador. Apesar disso ha muitas propostas baseadas
principalmente no paradigma conexionista das redes neurais. Em tais sistemas uma rede neu-
ral artificial é treinada para identificar padrdes de agrupamentos ou calcificagde isoladas que

caracterizem, por exemplo, malignidade.
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3.5. Tecnologias para a Analise Computacional de Imagens Médicas

Para encontrar os achados patoldgicos individuais - microcalcificagdes - com
base nos dados de imagem, pode-se langar mao de uma série de técnicas da area de processa-
mento de imagens. Tais técnicas pertencem basicamente a duas grandes areas, na verdade

duas formas distintas porém intercambiaveis, de abordar o processamento de imagens.

3.5.1. Dominio das Frequéncias

Por esta abstra¢do nio se faz referéncia a um ponto no espago, como ¢ natural
para a pecep¢do humana, mas sim a sua representagdo como sinal. O pressuposto € que as
cores do espectro podem ser representadas por suas freqiiencias de vibragdo, portanto uma
imagem pode ser transformada em uma forma equivalente, composta de sinais caracterizados
por suas amplitudes e fases. Dessa forma uma imagem convertida do dominio espacial ou
Euclideano para o dominio de freqiiéncias pode ser trabalhada através da utilizagdo de filtros
de freqiiéncias, filtros como o passa alta, passa baixa, passa faixa, etc. Apds o devido trata-
mento, a imagem resultante pode ser reconvertida ao dominio espacial. Uma forma de conver-
s3o para o dominio de freqiiéncias é a aplicagdo da série de Fourier (sinais periédicos) e da
transformada de Fourier (sinais com freqiiéncias arbitrarias). Existem também a transformada

dos cossenos, a transformada de wavelets e outras.

3.5.2. Dominio Espacial
Relativo as coordenadas nos espagos n-dimensionais, onde os pontos perten-

centes a certa dimensdo n sdo representados por respectivas n-uplas, essa abstragio torna-se

util na medida em que os pixelsl de uma imagem podem ser tratados como pontos com pares
de coordenadas, como pode-se ver na figura abaixo (Figura 3.10). Formalmente uma imagem
no dominio espacial é considerada como um espago bidimensional no qual ha uma fung@o que

associa cada posi¢io (pixel) da imagem a um mapa de cores ou tons de cinza:

f:UcCR >R

1. O termo pixel é um oriundo do inglés picture element, trata-se do menor fragmento de uma imagem

(Figura 3.10).
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Deve-se destacar que € comum em procesamento de imagens no dominio espa-

cial, definir-se a origem dos eixos coordenados como o canto superior esquerdo da imagem.

3.6. Conceitos Basicos

A essa altura faz-se necessdria a colocagdo de alguns conceitos elementares no
campo do processamento de imagens no dominio espacial. Reiterando-se que neste trabalho

discutem-se e aplicam-se os métodos de processamento de imagens em tons de cinza.

3.6.1. Elemento Estrutural — Kernel

E o elemento chave em varias operagdes de processamento de imagens, con-
siste (usualmente) em uma forma plana matricial de dimensdo quadrada e impar, em certas cir-
cunstancias porém, pode-se lan¢ar mado de kernels circulares. Um kernel ao operar sobre uma
imagem original — O, deve percorré-la no todo de forma que a combinagdo dos valores dos
seus elementos, que representam valores de pixels, com os pixels da imagem origem O, atra-
vés de certas operagles gerem uma nova configuragio de valores de pixels os quais (usual-

mente) sdo reproduzidos sobre os elementos de uma imagem destino- D.

3.6.2. Convolucio Discreta

Processo pelo qual uma imagem original sofre uma operagdo (transformag@o)
gerando-se uma imagem resultante transformada, porém de mesmas dimensdes que as da ima-
gem original. Neste processo a operagdo € efetuada a cada sub-regido da imagem original
delimitada por um elemento auxiliar, tal elemento possui dimensdes bem menores que as da
imagem original e pode ter varias designa¢des, tais como: méscara de convolugio, janela, ele-

mento estrutural ou kernel.

Formalmente, seja O uma imagem. Seja W um kernel que corresponde a uma

g

PEoa
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matriz de dimensdo 3x3, com pesos W1,...,W9:

W1 | W2 | W3
W4 | W5 | Wé
W7 | W8 | W9

E seja O’ representada por uma matriz de pontos definida pela "sombra"

de W sobre O. Portanto, O’1,...,0’9 sdo valores de pixels na imagem O:

01|02 03

04 | 05 | 06

07 {08 { 09

Imagem original - O

kernel

P.(x,,Y,) “ Sombra” do kernel - O’

Imagem resuitante

P.(xY,)

P,(XyY;)

Figura 3.8: Convolugdo de uma imagem por um kernel resultando em outra imagem

O kernel percorrera a imagem O no todo, deslocando-se a partir da sua origem ,
saltando linha a linha e coluna a coluna. A cada nova posi¢éo do kernel sobre a imagem origi-
nal sera efetuada a operag@o adequada (Figura 3.8). A operag8o pode consistir por exemplo

em substituir cada pixel na imagem destino D, pelo valor D(l,c) abaixo:

D(l,c) = (O’*W)(l,c) = O’(l,c)*W(l,c)
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Onde W(I’,c’) corresponde ao peso de uma célula da matriz W, O’(l,c) corres-
ponde ao tom de cinza ou cor do pixel correspondente a posigdo (1,c) em O’ e D(l,c) € o resul-

tado do produto de cada pixe/ em O’ pelo respectivo peso em W.

3.6.3. Operacio Threshold (limiar)

Uma imagem, ndo necessariamente em tons de cinza, mas espe-
cialmente nesse mapa de cores, pode ser vista como uma superficie topografica (Figura 3.9).
Nesta forma de abstragdo, quanto mais branco o pixe/ mais alta € a sua representag@o topogra-
fica, portanto os cumes das elevagdes equivalem aos pixels mais brilhantes, enquanto os mais

escuros ocupam posigdes nos vales e depressdes.

Figura 3.9: Equivalente topogréafico de uma imagem. HIGHNAM (1996, p.4)

O threshold aplicado a uma imagem O, separa pixels cujos valores sio meno-
res ou iguais a um certo limiar, de pixels com valores superiores a0 mesmo limiar, gerando
uma segunda imagem binaria D. Usualmente, os pixels superiores sdo reproduzidos em D com
o valor maximo da escala utilizada (correspondente ao branco), enquanto os pixels que nao
conseguem “vencer” o limiar sdo reproduzidos em D com o valor mais baixo da escala (cor-
respondente ao tom mais escuro), esse tipode operagdo é chamada de threshold binario pois o
resultado obtido é uma imagem com duas informagdes de cor, no caso do exemplo anterior,
uma imagem em preto e branco. Ndo obstante, pode-se operar de forma diferente, por exemplo

, preservando inalterados os pixels que vecem o limiar enquanto forga-se os demais a receber o

. N N T
Curso de Pos Graduagao em Ciéncias da Computagao The Cyclops Project s.( R
CPGCC - INE - CTC - UFSC German-Brazilian Cooperation Programme on IT



CAPITULO 3 - DETECCAO DE MICROCALCIFICACOES E CAD 22

valor de fundo da imagem.

Na analogia topografica € como se houvesse uma grande inundagdo que em
fun¢do do nivel de precipitagdo das chuvas seria capaz de alagar vales e pequenas elevagdes,
porém preservar montanhas.

Formalmente, seja O a imagem a sofrer threshold, D a imagem resultante da

operagdo e L o limiar aplicado:

se O(L,c)< L= D(L,c)=0

Vv (1,¢)e 0, , o
se O(1,c) > L = D(l,c)=1(i.e. maximo da escala)

Onde zero corresponde ao valor minimo na escala de cinza e 1 ao seu valor
maximo.

Deve-se destacar que a operagdo de threshold usualmente prescinde de kernel.

3.6.4. Segmentacio

Processo de divisdo de uma imagem em segmentos bem defini-
dos, de forma a isolar-se os componentes de interesse dentro da imagem, facilitando a sua ana-
lise. De fato o processo de threshold ja implica em alguma segmentagdo de imagens, no
entanto a area de segmentagio abrange varios outros aspectos tais como: a detecgio de linhas,

pontos ou fronteiras de uma regido.

3.7. Morfologia matematica

A area de conhecimento conhecida como Morfologia Matematica foi criada na
Franga, mais precisamente em Fontainebleau na Ecole Supérieure de Mines de Paris, tem
como objetivo a analise das estruturas geométricas presentes em uma imagem, fundamenta-se
na teoria de conjuntos e tem larga aplicagdo no processamento de imagens. A idéia por tras da
Morfologia Matematica é que imagens sdo conjuntos de os pixels que formam agrupamentos

em um espago bidimensional portanto no dominio espacial (Figura 3.10).
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(0,0) -

pixel

Cag 0,05mm
<>

,!...&7"» - 10,05mm

Figura 3.10: Pixels de uma imagem com 500 dpi de resolugdo

As operagdes basicas na Morfologia Matematica s8o a erosdo e a dilatagéo, por
aplicagio dessas operagdes, pixels que se alinham com um determinado padrio sofrem altera-
¢0es na cor (ou tom de cinza) que apresentam. Um padrio € definido em um elemento estrutu-
ral, este consiste de um subconjunto B(x,y) do plano que interage com a imagem do objeto de
forma a determinar propriedades topoldgicas e revelar informag¢des estruturais do objeto
(GOMES, 1994, p. 183).

Matematicamente, dado um conjunto B do plano com origem (base) em um
ponto (x,y) e um subconjunto X do plano, as operagdes de erosdo e dilatagio sdo definidas da
seguinte forma:

Erosdo de X por um elemento estrutural B(x,y):

XO Bixy) = {(xy) | Bxy) X

Dilatagio de X por um elemento B(x,y):
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)é@ B(x,y) = {(X1,y1) = (x2+X3),(y21y3)) | (X2,y2) € X e (X3,y3) € B }
U

X ®B(xy)=C=A+B.

Exemplo de eros3o e dilatagdo adaptado de PARKER (1997, p. 70-1):

Supondo um X = {(3,3),(3,4);(4,3);(4,4)} e um elemento estrutural
B ={(0,0);(0,1)}

(00) | = > Elemento estrutural B, com
’ .0 O\N@QOQ ®) origem no ponto esquerdo:
0 0-Q.0-¢e-G .
00 e ‘O‘ QO ...................
oNoN N NONO) ~J i @ >
O000O0OO0O0O| e
oNoNoNoNONONG) i
ONONONONONONG,
v
X

Aplicando-se B sobre o espago, ao encontrar os pontos de X, de forma que a

origem de B coincida com algum ponto deles, tem-se a seguinte erosio:

B(3,3) = {(3,3),(4,3)};B(3,3)cX
Se (3,3) esta contido em X entdo ele faz parte da erosdo de X por B(x,y), o
mesmo ocorre para B(3,4).

B(4,3) = {(4,3),(5,3)};B(4,3)«X

Nesse caso o pixel no ponto de coordenada (4,3) ndo pertence ao con-
junto erosdo de X por B(x,y), o mesmo ocorre para B(4,4).Desta forma o conjunto erosdo de
X por B(x,y) € igual a .{(3,3),(4,3)}, visualmente o resultado esta na figura abaixo (Figura
3.11).

Para os mesmos conjuntos X e B, temos a seguinte dilatagdo, cujos resultados

sdo apresentados na figura abaixo (Figura 3.11):
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B(@3,3): ¢ =((3,3) +(0,0)) e c2=((3,3) + (1,0)) => ¢, U ¢, = {(3,3);(4,3)}, como (c; Ucy) c (A+B),
entdo como (¢; Uc)) c X D B.

B(3,4): ¢3=((3,4) + (0,0)) e ¢4 = (3,4) + (L,0)) => c3 U ¢4 = {(3,4);(4,4)}, como (c3U cy) c(A+B),
entdo como (¢3 Ucy) c X D B.

B(4,3): ¢cs = ((4,3) + (0,0)) e cs= ((4,3) + (1,0)) =>c5s U ¢s= {(4,3);(5,3)}, como  (csUcg) c(A+B),
entdo como (¢s Ucg) c X D B.

B(4,4): ¢;=((4,4) +(0,0)) e cg= ((4,4) + (1,0)) =>¢7 U = {(4,4);(5,4)}, como (¢ Ucg) c(A+B),
entdo como (¢, Ucg) c X D B.

Desta.forma X @ B(x,y) = {(3,3);(4,3);(3,4);(4,4);(5,3);(5,4)}

O00000O0 O000000
Q000000 ey O000000
OCO@®@0000 o)oX X X KeoXe)
O0O@@000O0 B=>> 00ee0ee®@0O0
O00000O0 O00000O0
O00000O0 O00000O0
O000000 0000000

Figura 3.11: Resultado da operagdo de eroséo (figura A) e dilatagdo (figura B) de X por B.

A erosdo e a dilatagdo podem ser aplicadas através de outras transformagdes
lineares, além disso pode-se combinar erosGes e dilatagdes repetidamente dando origem a
outros tipos de operagdes morfologicas tais como (PARKER, 1997, p. 84-5):
Opening; consiste em aplicar-se uma erosio seguida de dilatagdo, utili-
zando-se 0 mesmo elemento estrutural, a operagido opening tem como objetivos principais: a)
separar objetos muito proximos em uma imagem, ou seja, criar espagos (aberturas) entre obje-
tos na imagem; b) eliminar ruidos (pixels negros aleatoriamente espalhados em toda a ima-
gem).
Closing: consiste em aplicar-se uma dilatag@o seguida por erosdo, utili-
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zando-se 0 mesmo elemento estrutural, a operagdo closing tem como objetivos principais: a)
eliminar espagos entre objetos em uma imagem, ou seja, criar espagos (aberturas) entre obje-
tos na imagem; b) eliminar falhas dentro dos objetos da imagem (pixels brancos em um objeto
negro, por exemplo); ¢) suavizar as bordas de um objeto na imagem.

Exemplos de closing e opening podem ser vistos na figura abaixo (Figura
3.12).

<

__opening

iR R
AsB=(A @ B) O

AcB=(AQB) @ B

Figura 3.12: Exemplos de operagées de opening e closing. retirado de FILHO &
NETO ( 1999, p. 191-2)

3.7.1. Erosdes e Dilatacoes sobre tons de cinza

As defini¢des feitas acima s3o genéricas, ou seja, as operagdes que caracteri-
zam uma erosdo ou dilatagdo podem ser diversas desde que se atinja o objetivo de erodir ou
dilatar, dessa forma, adotando-se outras operagdes, a erosdo e dilatagdo podem ser extendidas
a imagens em tons de cinza, imagens coloridas, etc. Por essa razdo foi possivel utilizar os a
morfologia matmética neste trabalho que trata do processamento de imagens em tons de cinza
com profundidade de 8 bits, ou seja, cujo mapa de tons corresponde a valores entre 0 (preto) e
255 (branco).

Uma erosdo em tons de cinza consiste no mesmo principio da erosdo comum,
exceto pela operagdo realizada na regido definida pela vizinhanga do kernel sobre a imagem a

ser erodida. Nesse tipo de erosdo a operagdo realizada € definida da seguinte forma: cada pixel
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da imagem resultante recebe o valor do pixel central do kernel que convolve a imagem a ser
erodida, esse valor de pixel, por sua vez, corresponde ao menor tom de cinza na vizinhanca

definida pelo kernel. Veja exemplo na figura abaixo (Figura 3.13).

EEEEEREEN
OoOooogooao

EENEENEE

..

DDEI

imagem original - imagem resultante - 1)

/%/

Figura 3.13: Eros&o em tons de cinza, o quadrado representa um kernel que erode o0s
pixels de uma imagem, os pixels das filas inferiores representam a imagem resultante.

Em uma dilatagdo em tons de cinza, modifica-se a operagdo parra a seguinte:
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cada pixel da imagem resultante recebe o valor do pixel central do kernel que convolve a ima-

gem a ser erodida, esse valor de pixel, por sua vez, corresponde ao maior tom de cinza na
vizinhanga definida pelo kernel.
Os codigos em C para dilatagdo e erosdo em tons de cinza sdo apresentados nos

anexos a este trabalho.

3.8. Estado da Arte em CADs

Neste item faz-se um relato do estado da arte em relag@o a aspectos de sistemas
da classe CAD. Para tanto foram selecionados sete textos que resumem as propostas atuais a

respeito.

3) Computer-aided detection of clustered microcalcifications: An improved method for
grouping detected signals,
Neste artigo, Robert M. NISHIKAWA (1993, p. 1661-6) e outros discutem um

esquema para detec¢do automatica de agrupamentos de microcalcificagdes a partir de imagens

de mamografias, esse esquema é parte de um pacote CAD.

Técnicas empregadas para pré-processamento das imagens de mamografias

com vistas a deteccio de microcalcificacdes:

Unm filtro linear (kernel) é empregado para reforgar o sinal da microcalcificagio
enquanto suprime a estrutura de fundo da mama. Um limiar (threshold) global de tons de cinza
é aplicado com o objetivo de extrair possiveis microcalcificagdes. Aplica-se uma erosio mor-
fologica para eliminar pequenos sinais causados por ruidos na imagem. O threshold local de
tons de cinza é entdo aplicado para reduzir mais ainda o nimero de sinais falsos. Apos isso

aplica-se uma analise de textura (segmentagdo).
A aplicagdo do limiar local baseia-se em estatisticas tais como a média e desvio

padrio locais dos valores de pixels (tons de cinza) em uma area de 5,1 X 5,1 mm na imagem.

O nivel do limiar = K(média + desvio padrédo), onde K € um valor constante entre 3,0 € 4,2.

Transformacdo de agrupamentos:
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Visa a criagdio de uma imagem de saida com agrupamentos de
microcalcificagdes. Submete-se a imagem a um kernel de tamanho predefinido, de forma que
se trés ou mais sinais se apresentarem neste, o conteudo do kernel, pixel por pixel, é reprodu-
zido exatamente no pixel correspondente na imagem de saida. Se apenas um ou dois pixels se
apresentarem no kernel, todos os pixels, na imagem de saida, que corresponderem a atual loca-
lizagdo do kernel (na imagem de entrada), serdo valorados em zero. Sinais desagrupados ndo
sdo passados para a imagem de saida. O kernel utilizado foi escolhido entre varios tamanhos
em uma faixa de 20 a 40 pixels. Como fase final do processo de agrupamento, os grupos de
sinais dentro de um perimetro de 50 pixels um do outro, foram considerados pertencentes a um

mesmo agrupamento.

Como procedimento auxiliar, utilizou-se uma técnica chamada transformagéo
recursiva de area em ponto (TAP), onde a cada locagdo de um kernel 3 X 3 na imagem, o
numero de pixels acima da cor de fundo é contado, se houver mais do que dois, todo o kernel é
valorado com cor de fundo, exceto o pixe! inferior direito, que recebe valor maximo, caso haja
menos que dois pixels com valores maiores que a cor de fundo nada ¢é alterado nos pixels da
atual locagdo do kernel. O kernel usado no TAP desloca-se de 2 em 2 pixels para a direita e de
2 em 2 linhas para baixo. A mesma imagem serve como entrada e saida dos resultados da ope-
ragio de TAP. O procedimento de TAP tem complexidade de tempo menor que a oferecida
pela técnica alternativa, que determina quais pixels pertenciam a cada sinal e mantém um

mapa de quais sinais e pixels foram contados.

4) Computer-aided detection of mammographic microcalcifications: Pattern recognition
with an artificial neural network
Neste texto, Heang-Pin CHAN (1995, p. 1555-67) e outros tém como meta a

detec¢do automatica de agrupamentos de microcalcificagdes em mamografias, € uso de um

tipo de rede neural (CNN!) aplicada com o fim de melhorar a exatidio do programa de

deteccio.

As técnicas empregadas nas imagens de mamografias com vistas a deteccdo de

1. Convolution Neural Network
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microcalcifica¢cdes compdem-se de trés principais partes:

Pré-processamento:
Um detector de contorno detecta as bordas da mama e divide a imagem em
duas regides, interna e externa & mama. Um filtro de reforgo de sinal (kernel 1X1) é empre-

gado para reforgar as microcalcificagdes, e outro para supressdo de sinais (filtro caixa de

borda! com um kernel 8X8 de pesos constantes ao redor da borda e uma area central 4X4 com

pesos nulos), para remover ou suprimir as microcalcificagdes € amenizar o ruido.

Subtraindo-se as duas imagens resulta em uma imagem com a relag@o sinal
ruido? reforgada, na qual a estrutura de baixa freqiiéncia do fundo da mama é removida e o

ruido de alta freqiiéncia é suprimido®. Quando o filtro de reforgo de sinal e o filtro supressor
de sinal s30 ambos lineares, esta técnica tem a equivaléncia de um filtro passa banda do domi-

nio das freqiiéncias.

Segmentagao:

Determina-se o histograma de tons de cinza da imagem dentro da regido da
mama. Uma técnica de limiar de tons de cinza € entdo usada para detectar locais de possiveis
sinais acima de um limiar global. O limiar é mudado iterativamente até o numero desses
locais obtidos cair dentro de um intervalo com um méaximo (4000) e um minimo (3000).

Em cada local de possivel sinal, um limiar de tons de cinza localmente adapta-
tivo em combinagio com uma técnica de crescimento de regido, sendo aplicado para determi-

nar o niimero de pixels conectados que estejam acima de um limiar local. Esse por sua vez, ¢

calculado como o produto da raiz quadrada da média* e um valor de limiar da relagdo sinal
ruido. As caracteristicas dos sinais a serem usados na etapa de classificagio, tais como o tama-
nho, contraste maximo, relagdo sinal ruido e localizag@o, sdo obtidas neste passo.

A técnica de aplicag@o de limiar local adaptativo € similar a extragdo de carac-

teristicas do sinal descrita no passo anterior, exceto que o procedimento € feito na imagem

Box-rim filter

SNR - Signal-to-Noise Ratio
Técnica da diferenga de imagem
RMS - root mean square

el S
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que teve reforgo da relago sinal ruido, ao invés de ser feito na imagem ndo processada.

Classiﬁcagéo:

Executam-se trés testes para distinguir sinais, ruidos e artefatos, um limite infe-
rior (dois pixels) é usado como referéncia de tamanho para excluir sinais menores que este €
provaveis de serem ruido, um limite superior (80 pixels) ¢ usado para excluir sinais maiores
que este e que sdo provaveis de serem grandes calcifica¢des benignas.

Um limite superior de contraste é¢ também iniciado para excluir sinais potenci-

ais que tenham um contraste mais alto do que um certo numero (10), de pixels de desvios

padrio!, acima do contraste médio de todos os sinais potenciais encontrados com o limiar
local. Esse critério exclui os sinais com contraste muito alto, que sdo provaveis artefatos e

grandes calcificagdes benignas.

Um procedimento de agrupamento2 por regido é entdo aplicado para os sinais
remanescentes, um sinal é mantido se o nimero de sinais encontrados dentro de uma vizi-
nhanga com um didmetro fechado (1 cm) ao redor do sinal, é maior do que um certo valor
minimo. Os sinais remanescentes que ndo sdo encontrados na vizinhanga de qualquer agrupa-
mento potencial, sera considerado ponto de ruido isolado ou calcificagdo e sera excluido. Esse
critério de agrupamento € util para reduzir “falso positivos”, porque microcalcificagdes de

interesse clinico sempre aparecem em agrupamentos.

Foi desenvolvido e aplicada uma técnicas baseada em redes neurais artificiais
(CNN) para melhor acurar o processo de discriminagdo entre sinais falsos e verdadeiras

microcalcificagdes.

Usam-se como parametros para alguns procedimentos: 0 RMS, SNR, média,
desvio padrdio. Os pardmetros especificos usados em cada passo podem ser encontrados nas
referéncias Heang-Ping CHAN (1990, p. 1102-10),(1988, p. 664-71) e (1994, p. 1203-11).

1. SD - standard deviation
2. clustering
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5) Malignant and Benign Clustered Microcalcifications: Automated Feature Analysis and
Classification
Nesta referéncia, Yulei JIANG (1996, p. 671-8) e outros, expuseram o desen-

volvimento de um método que extrai de uma imagem de mamografia, as caracteristicas dos
agrupamentos de microcalcificagdes, essas sdo entdo correlacionadas com aquelas que um
radiologista humano leva em consideragdo para diagnostico de agrupamentos como benignos

ou malignos, produzindo com isso uma estimativa da probabilidade de malignidade.

Técnicas empregadas para a detecg@o de microcalcificages:

Oito caracteristicas relacionadas a microcalcifica¢des individuais e agrupamen-
tos de microcalcificagdes foram extraidas de mamografias digitalizadas, essas caracteristicas
foram selecionadas com base na sua correlagio qualitativa com a experiéncia dos radiologis-.

tas, e aparente utilidade para diagnostico.

Utilizam-se técnicas como a segmentacdo de microcalcificagdes individuais

através do uso de uma superficie polinomial de terceiro grau ajustada a uma regido de inte-

resse na mamografia digitalizada, bem como o calculo do thickness!, estimado pelo contraste

do sinal (valor médio do pixel/ acima do fundo) da microcalcificagido isolada.

6) Computer-aided detection of clustered microcalcifications on digital mammograms
Novamente R M. NISHIKAWA (1995, p. 174-8) e outros, desta vez discutindo

~ 0 desenvolvimento de um esquema CAD para auxilio a radiologistas no diagnéstico de agru-

pamentos de microcalcificagGes em mamografias.

Técnicas empregadas para pré-processamento das imagens de mamografias

com vistas a deteccdo de microcalcificagdes:
Foram propostos trés passos em seqiiencia para detecgdo das

microcalcificagdes:

Técnica da diferenga de imagem:

Usada para reforgar os sinais das microcalcificagbes e suprimir a estrutura de

1. dimensio fisica a0 longo de uma linha de projegio do raio X
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fundo da mama, para isso usam-se dois filtros lineares (kernels), sendo a tarefa de supressdo

de sinais confiada a um filtro de borda!. Apés a aplicagio desses filtros subtrai-se a imagem
suprimida da imagem refor¢ada, obtendo-se a imagem diferenga. Na pratica os dois filtros sdo
combinados em um Unico e um off-set de 512 ¢ adicionado a cada pixel para evitar valores

negativos.

Técnica da extragdo de sinal: |

Procede-se uma operagio de limiar global, baseado no histograma de tons de
cinza da imagem total, de forma que 98% dos pixels na imagem diferenga recebam valores de
fundo (512 devido ao off-set). Procede-se uma erosio morfoldgica por meio de kernels com
formatos em ‘L’ de 3 pixels e cadeias também de 3 pixels, essa operécio elimina a presenga de
ruido aleat6rio. Finalmente, um limiar local de tons de cinza adaptativo € aplicado, baseado
em estatisticas locais (média e desvio padrio) de valores de tons de cinza dentro de uma area

de 5,1X5,1 mm na imagem processada.

Técnica de extragdo de caracteristicas:

Consiste de dois passos: analise de textura e agrupamento de sinais. Analise de
textura: uma regido de 6,4X6,4 mm centrada em cada sinal que permanece na imagem apos a
etapa 2, € analisada. Inicialmente uma correggo de fundo de baixa freqiiéncia com um poliné-
mio de grau 3 ¢é aplicada, entdo calcula-se um espectro de energia Fourier bidimensional, do
qual calcula-se a média com a premissa de rotagdo simétrica, entdo o primeiro momento da
média do espectro de forga é calculado, sendo maior do que 3,00 ciclos mm-1, o sinal ¢ elimi-

nado.

Agrupamento dos sinais:
Os sinais remanescentes do passo anterior s3o agrupados pela passagem de um
quadro de dimensdes 3,2X3,2 mm sobre a imagem, havendo 3 ou mais sinais no quadro, esses

sdo repassados para a imagem de saida.

Maiores detalhes podem ser obtidos em:

1. box-rim filter
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Katsuragawa, S., Doi, K. And MacMahon, H. (1988): “Image feature
analysis and computer-aided diagnosis in digital radiography: Detection and characterization
of interestitial lung disease in digital chest radiographs”, Med Phys.,
15,pp 311-319.

Nishikawa, RM., Doi, K., Giger, M.L., Vybomy, C.J., Schmidt, R.A. (1990b):
“Automated detection of microcalcifications in mammograms: New feature-extraction tech-

nique using morphological filters”, Radiol., 177(P), p. 288 (abstract)

7) Image feature analysis and computer-aidede diagnosis in digital radiography. I. Auto-
mated detection of microcalcifications in mammography _
Neste artigo, Heang-Ping CHAN (1987, p. 538-48) e outros mostram o desen-

volvimento de métodos baseados em computador para detec¢do de microcalcificagdes em

mamografias digitais.

Técnicas empregadas para detecgdo de microcalcificagdes:

Filtragem através de reforgo de sinal: foi empregado um filtro espacial que
aproximadamente casou com o tamanho e variagdes de contraste de uma microcalcificagdo
tipica. Para esse filtro ndo foi levado em consideragdo o contetido de freqiiéncia do ruido cor-
relacionado ao fundo da imagem, foi usado um kernel nXn com n impar. Baseado na analise
de microcalcificagdes tipicas, a variagdo do contraste das microcalcificages foi aproximada
com os seguintes pesos para o kernel do filtro: quando n=3, os oito pesos mais externos (no
kernel) terdo peso 0,75 e o peso central sera 1,00. Quando n > 3, os pesos mais externos serao

0,5 os segundos mais externos serdo 0,75 e todos os outros serdo 1,00.

Filtros para supressio de sinal (foram empregados dots tipos de filtro):

I. Filtro de mediana: filtro espacial ndo linear que substitui o valor de um dado
pixel pelo valor do pixel de mediana dentro de um kernel centrado no pixel de interesse. Um
filtro de mediana com tamanho e forma bem escolhidos pode virtualmente eliminar
microcalcifica¢des além de amortecer o ruido sem mudar o fundo da imagem de forma global.
Usou-se aqui um kernel quadrado para os filtros de mediana.

II. Para reforgar a relagdo sinal ruido, enquanto remove a estrutura de fundo na

imagem diferenga, foi analisada uma segunda abordagem alternativa para supressdo de sinal:
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Um novo filtro chamado filtro de contraste reverso foi desenvolvido para reverter de forma
seletiva o contraste das microcalcificagdes enquanto mantém a estrutura de baixa freqiéncia

do fundo e suprime o ruido de alta freqiiéncia. Essas fungdes podem ser levadas a termo por

um filtro tendo fatores de transferéncia 6ticos! da forma : F(u) = [2Fa(u)-1] Fb(u), onde Fa(u)
é um filtro de atenuagdo passa baixa e Fb(u) é um filtro que suprime ruidos de alta freqgiiéncia.
Foram empregados filtros A e B com kernels quadrados no dominio espacial, o filtro A teve
pesos similares a aqueles do filtro de casamento usados para reforgar sinais, o filtro B teve
pesos uniformes independente do seu tamanho de kernel.

II. Diferenga de Imagens:

E obtida pela subtragio: (imagem_reforcada - imagem_suprimida), desde que o
fundo é basicamente 0 mesmo nas duas imagens, esse componente sera removido da imagem
diferenga. Para compensar a perda do nivel de fundo, um valor constante de 512, ¢ adicio-

nado a todo pixel da imagem diferenga para propositos de exibi¢do da imagem.

Limiar de tons de cinza

Com a finalidade de isolar microcalcificagdes do fundo remanescente, foram
estudados dois tipos de limiar de tons de cinza:

A. Limiar global.

B. Limiar local: estatisticas locais sdo determinadas dentro de um kernel qua-
drado centrado no pixel de interesse; o valor do pixel € preservado apenas se ele € maior do
que o valor do pixel médio subordinado a um multiplo do desvio padrdo. O tamanho do kernel
deve ser suficientemente grande para dar uma boa estimativa da flutuagdo do ruido de fundo
local e foi escolhido com as dimensdes 51X51 pixels. A aplicagdo de um limiar de tons de
cinza resulta em uma imagem na qual, grupos de pixels com valores acima do limiar sdo

superpostos por um fundo uniforme.

Agrupamento de sinais
Detecta-se a regido da mama na imagem ndo processada. Processa-se uma
busca por sinais na regido da mama, que passou por um filtro de limiar para determinar a loca-

lizagdo, area e contraste de cada ponto. Um critério de limiar por 4rea é executado nos sinais

1. OTF - optical transfer factor
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detectados para eliminar pontos que tenham uma area menor do que um numero pré-selecio-
nado de pixels. Por fim, um critério de agrupamento € usado para identificar agrupamentos os
quais contenham mais do que um numero pre-selecionado de sinais dentro de uma regido de
certo didmetro. Esses valores pre-selecionados foram determinados pela experiéncia dos radi-
ologistas e empiricamente pelo processamento de um nimero de mamografias de teste com
microcalcificagBes ja conhecidas. O valor de limiar de area foi 2 ou 3 pixels, e um agrupa-
mento foi deveria conter 3 ou mais sinais dentro de uma regido de 1 a 1,5 cm de didmetro. O
ultimo critério estd em conformidade com a experiéncia clinica a qual requer que um minimo
de microcalcificagdes, usualmente entre 3 e 5, devem estar presentes antes do agrupamento ser

considerado suspeito o bastante para ser necessaria uma biopsia.

8) Computer-Aided Detection of Microcalcifications in Mammograms. Methodology and
Preliminary Clinical Study
Neste Artigo, Heang-Ping CHAN (1988, p. 664-71) e outros, discutiram a via-

bilidade de métodos automaticos baseados em computadores para detec¢do de agrupamentos

de microcalcificagdes em mamografias.

Técnicas empregadas para a detec¢do de microcalcificagdes:
Utiliza-se um filtro de borda! para supressdo de sinais, este consiste basica-

mente em um filtro que calcula a média® de pixels, no qual os pesos na regiio central sdo
nulos, excluindo-os do calculo da média. A aplicagio deste filtro na imagem resulta na substi-
tui¢do dos valores atuais dos sinais,'pela média dos valores dos pixels de fundo que 0 cercam,
suavizando os ruidos da imagem. A sele¢do do tamanhos do kernel e da regido central do filtro

de borda é governado pelo tamanho do sinal a ser removido.

Utiliza-se de um filtro casado® de tamanho 3X3. Uma imagem diferenga ¢
obtida diretamente pela utilizagdo de uma combinag@o do filtro de borda e do filtro casado em

um unico filtro chamado filtro diferenga.

Apos a filtragem espacial, um limiar local adaptativo de tons de cinza ¢ empre-

1. box-rim filter
2. averaging filter
3. matched filter
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gado para extragio de sinais da regiio da mama, para tanto, inicialmente aplica-se um limiar
global de tons de cinza na imagem diferenca, entdo o computador determina iterativamente o
limite de tom de cinza, o qual situa aproximadamente 3.000 locais de sinais em potencial. O
limiar local ¢ entdo aplicado em cada um desses locais na imagem diferenca ou na imagem
" nio processada, no segundo caso, a variagio de densidade do fundo em uma pequena regido
(51X51 pixels) centrada no sinal, é estimada por uma técnica de superficie de ajuste polino-
mial de duas dimensdes, permitindo a atenuagdo do fundo . Apos isso o valor do pixel médio e
a raiz quadrada da média da flutuag@o de ruido do fundo local, sio determinados em uma
regido de 51X51 pixels, excluindo o pixel central que pode conter uma sinal. Usando um
limiar de relagdo sinal ruido pré-selecionado, definido com a razdo do limiar de contraste do
sinal e a raiz quadrada da média do ruido, o computador calcula o limiar local de tons de cinza
como a soma do pixel médio do fundo local e o produto do limiar da relagdo sinal ruido ¢ a
raiz quadrada da média do ruido local. Uma técnica de crescimento de regido ¢ empregada
para determinar os pixels conectados que tém valor de pixel acima do limiar local. O tamanho
de um sinal detectado como o nimero desses pixels conectados, e o contraste é determinado
como a diferenca entre o valor do pixel maximo do sinal detectado e a média dos valores de

pixel de fundo.

Critérios de extragio de sinal sdo entdo invocados, de forma que sinais verda-
deiros possam ser diferenciados de ruidos e artefatos, primeiro, um limiar de 4rea é aplicado
eliminando todos os sinais detectados que tenham uma area menor do que um nimero
pre-selecionado de pixels. Segundo, um limite superior de area e um limite superior de con-
traste sdo usados para excluir sinais com grandes areas e altos contrastes, que podem ser cau-

sados por artefatos ou por grandes calcifica¢des benignas.

Agrupamento de sinais
Para localizagio de agrupamentos que incluem um numero minimo pré-selecio-
nado de sinais detectados, dentro de uma area com didmetro pré-determinado (3 sinais detecta-

dos em um didmetro de 1,2 cm), os procedimentos de detecgio de grupos sdo realizados.

Em Segmentation and numerical analysis of microcalcifications on mammo-

grams using mathematical morphology, os autores, D. BETAL (1997, p. 903-17) discutem
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acerca da utilizagdo dos algoritmos top-hat e watershed, da area de morfologia matematica,
como ferramentas para detecgdo e segmentagdo automatica de microcalcificagdes em

mamografias digitalizadas.

Técnicas empregadas para pré-processamento das imagens de mamografias
com vistas a detecgdo de microcalcificagdes

Detecgido das microcalcificagdes:

Algoritmo top-hat! : tomando-se um imagem 2D em tons de cinza como sendo
uma superficie topografica, onde as variagdes do dominio espacial se apresentam como um
relevo em 3D. Uma cartola sera colocada em cada parte da superficie, quando ocorrerem altos
niveis de contraste (relevo muito alto) o topo da cartola sera "rompido" e portanto detectados
por esta técnica. Variando-se a altura e/ou largura da cartola pode-se identificar importantes
caracteristicas na imagem.

O kernel utilizado pode ser circular ou quadrado.

A aplicagio do algoritmo da cartola consiste de dois passos:

Um opening ¢ realizado, durante sua fase de erosdo o pixel no centro do kernel
recebe o menor valor da vizinhanga de pixels. Na etapa de dilatagdo o pixel central do kernel é
valorado com o maximo da vizinhanga. Isso consiste em um opening usando algoritmo de
reconstrucao.

A segunda parte do algoritmo da cartola consiste em subtrair da imagem origi-

nal a obtida no passo 1.

Segmentagdo das microcalcificagGes: Algoritmo da watershed?: esse algoritmo
pode ser usado para segmentar caracteristicas importantes em uma imagem baseada em tons
de cinza, voltando a analogia do intensidade de sinais com um relevo topografico, as fronteiras
dos objetos podem ser representadas pelas bordas de bacias (hidrograficas) obtidas pelo "ala-
gamento" de vales, que na imagem em tons de cinza correspondem a intervalos desde os valo-
res minimos de intensidade até um certo valor maior. Invertendo-se as intensidades dos sinais
da imagem original, cada microcalcificagio sera representada por um minimo local e entéo

pode potencialmente ser segmentada pelo algoritmo watershed.

1. Em inglés cartola
2. Do inglés Watershed ou divisdo de igua.
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Passos do algoritmo watershed (mais simples):

Localizar todos os minimos locais dentro da imagem e rotula-los.

Todos os pixels com valor na escala de cinza superior a0 minimo, sio identifi-
cados e aqueles que sejam adjacentes a0 minimo local serdo rotulados como pertencentes a

bacia a qual corresponde o minimo local. Aqueles que ndo sdo adjacentes, sdo colocados em

uma fila e apropriadamente rotulados. Esse processo de inundagdo! é repetido sucessivamente
para sucessivos valores na escala de tons até o maximo da intensidade do sinal na imagem
inclusive.

Linhas divisorias sdo construidas nos pontos onde as bacias tendem a juntar-se.

Quando um Unico minimo local identifica cada objeto de interesse, as linhas
divisorias representam as fronteiras desses objetos. Esse € o watershed mais simples. Como ha
sempre a possibilidade de ocorréncia de mais minimos do que caracteristicas de interesse na
imagem, essa sempre se apresenta super-segmentada ap6s um watershed convencional, para

melhorar essa técnica dois incrementos foram feitos:

Foi aplicado o operador morfologico gradiente?, para destacar as fron-
teiras das microcalcificagdes, o que significa uma superficie ideal para aplicar-se o watershed.

Para evitar a inundagdo de objetos que ndo correspondem a
microcalcificagdes, a operagdo do algoritmo watershed foi restringida por uma fun¢do de
apropriada. Um marcador interno unico necessita ser identificado para cada microcalcificagdo,
junto com um marcador externo. A inundagdo procede como descrito antes, porém dessa vez
as bacias formadas, que ndo correspondam aos marcadores s3o inundadas pelo transborda-
mento das suas bacias vizinhas. As marcas internas sdo providas pelo algoritmo cartola, as
marcas externas foram obtidas pela aplica¢do do algoritmo watershed sobre para a imagem

invertida restringido pelos marcadores internos.

Apbs essas operagdes o watershed € aplicado para a imagem de gradiente mor-

folégico restringido pelos marcadores internos e externos, as fronteiras das microcalcificagdes

1. Do inglés flooding
2. A imagem resultante desse operador corresponde a aplicar-se uma dilatagio a uma imagem original,
_depois uma dilatag3o na mesma imagem original (ou vice versa) e encontrar-se a diferenga entre a
imagem obtida pela dilatagfio e a obtida pela eroséo.
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sd0 entdo encontradas.

9) Expert Learning System Network for Diagnosis of Breast Calcifications
Edward A. PATRICK (1991, p. 534-9) e outros enfocam o desenvolvimento ¢

avalia¢do de um sistema especialista para apoio a diagndstico, pouco destaque € dado ao trata-

mento de imagens de mamografias.

Usou-se segmentagdo para extrair as calcificagdes e pardmetros basicos de geo-
metria, chamados medidas de caracteristicas relativos a area estatistica de Reconhecimento de
Padrdes. Tais medidas incluem centro de gravidade, comprimento, largura, orientagio, area,
perimetro, momento, € perimetro convexo. As caracteristicas sdo construidas a partir dessas

medidas.
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Os estudos que substanciaram os capitulos anteriores bem como o contato com
profissionais da area médica, serviram de subsidio para a implementag¢io de um proto6tipo ini-
cial de CAD, tal implementagdo é uma proposta basica e tem como objetivo servir como refe-
réncia para trabalhos futuros, os quais devem estende-la com novas fungdes e técnicas

aprimoradas que contribuam no processo de diagndstico mamografico.

4.1. Linguagens de Programacao

O protétipo do sistema foi desenvolvido basicamente em Visualworks 3, por-
tanto utiliza uma espécie de computador virtual sobre o qual o programa pode rodar. A exis-
téncia de versdes de maquinas virtuais para diversas plataformas € o que propicia a facil
portabilidade programas Smalltalk entre plataformas distintas (Figura 4.14). Em Smalltalk o
computador virtual recebe o nome de Maquina Virtual, enquanto o programa Smalltalk ¢é
denominado Imagem Virtual (terminag8o im); o codigo fonte das classes e métodos desenvol-
vidos padrio do ambiente s3o guardados no arquivo visual.sou, enquanto o codigo fonte
escrito pelo programador é armazenado em um arquivo que tem o mesmo nome do arquivo
imagem, porém com terminagdo cha. No protétipo desenvolvido, o arquivo imagem ou ima-
gem virtual recebeu o nome de mammaViewer.im enquanto o arquivd de mudangas recebeu o

nome de mammaViewer.cha.

Imagem Virtual

Maéquina Virtual

Seu Computador
(PC, workstation, MAC...)

Figura 4.14: Sistema Smalltalk de execugdo de programas

Para implementacdo das fungdes de processamento de imagens foi escolhida a

linguagem C padrao ANSI em ambiente Borland C++ 4.5, devido a exigéncias da plataforma
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foi necessaria a agregacdo das fungdes em C, dentro de uma biblioteca dindmica (DLL) a qual
chamou-se mamas.dll. Para que o Visualworks possa utilizar a mamas.dll faz-se necessario
instalar a biblioteca cw3230.dll no diretério c:\windows\system\, uma das alternativas de obter
tal biblioteca é o diretorio ..\BC5\bin\, ou seja, na propria instalagdo do ambiente Borland.

A escolha do Visualworks deveu-se ao uso deste como ambiente de programa-
¢do do projeto Cyclops, no dmbito do qual foi desenvolvido este trabalho, além do que, o
ambiente Visualworks tem suas virtudes, dentre elas a portabilidade. Mas, apesar de suas qua-
lidades Smalltalk é uma linguagem interpretada e portanto relativamente lenta no que se refere
a processamento de imagens, por conta disso, quando se necessitou de métodos voltados pura-
mente a0 processamento de imagens, optou-se por implementa-los em linguagem C. Para ate-
nuar a perda de portabilidade implicita na aplicagdo final, optou-se pelo uso do ANSI C, visto
que para portar-se a biblioteca de fungSes em C bastaria uma recompilagdo do codigo dado
que o ANSI ¢é um padrio contemplado por diversos compiladores em variadas plataformas.

Ha de se relatar que a utilizagdo de chamadas a uma biblioteca dindmica de fun-
¢des C (DLL) de dentro do cddigo Smalltalk é algo que demanda cuidados especiais tendo em
vista que trata-se de contemplar dois paradigmas bastante distintos (programagéo estruturada
versus orientada a objetos) com formas diferentes de administrar a memoria de trabalho, o
Smalltalk com a sua garbage collecting enquanto o C deixa ao programador a administra¢do

do seu heap de memoria.

4.2. Sistema Operacional

O protétipo foi implementado em ambiente Microsoft Windows, apesar da pla-
taforma nativa do projeto Cyclops ser o UNIX, tal fato se deveu a um dos objetivos deste tra-
balho, ou seja, implementar a detecgdo em PCs. Tal escolha ndo implica na perda de utilidade
do protétipo no contexto do projeto Cyclops, visto que, como foi explanado no item anterior, a
portabilidade ¢ importante caracteristica do ambiente Smalitalk Visualworks. Para programa-
¢do e testes foi utilizado um PC Pentium I1, com relégio de 300 MHz e 64MB de RAM, reco-
menda-se uma configura¢do melhor, no minimo um processador com relogio de 500 MHz € o
dobro de memoria de trabalho (RAM). Tais consideragdes sdo consideradas ideais para uma

execugio aceitavel do programa em PC, por outro lado PCs com configuragées como a suge-
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rida sdo cada vez mais acessiveis.

4.3. Implementacio

Foram escolhidos dois métodos para detecgdo de sinais de microcalcificagdes,
um baseado na aplicagdo de threshold global e outro na aplicagio de threshold baseado no his-
tograma da imagem. Na figura abaixo (Figura 4.15) mostra-se o esquema da abordagem que
se propde neste trabalho, a implementagéo de fato ocorre nos blocos marcados em linha cheia,

ou seja, na preparagio para detecgdo de sinais e na detecgdo propriamente dita

:PREPARACAO PARA DETEC(;AO:

PE. SINAIS |

R

DETECGAO DE SINAIS

Figura 4.15: Esquema em blocos da abordagem proposta.

Entenda-se por "aquisi¢do da imagem digitalizada" como a digitalizagdo da
mamografia. Durante o desenvolvimento deste trabalho ndo houve disponibilidade de equipa-
mento de mamografia digital, portanto foram utilizadas imagens digitalizadas de mamografias
convencionais. Tal processb foi realizado com scanner adequado, com produgé@o de imagens

em formato PGM (Portable GreyMap) com resolugio de 300 dpi e/ou 600 dpi.

4.3.1. Preparacio

A preparagdo para detecgdo de sinais consiste das etapas mostradas na figura
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abaixo (Figura 4.16).

| Separagdo da area da mama |

cnica da subtragio de imagens

imagem com apenas a mama: X

Aplicagdo de "opening"

X : Y
Imagem de trabalho

Figura 4.16: Esquema de aquisigdo da imagem de trabalho
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A separagdo da area da mama consiste na segmentagio da mesma do resto da
imagem, através da aplicagdo de uma mascara, tal operagdo € necessaria para obter-se uma
imagem apenas com a area de interesse. O pressuposto basico deste algoritmo é que a maior
area na imagem, que n3o corresponde ao fundo negro, é a mama. O algoritmo consiste nos
seguintes passos:

1) A imagem original passa por um opening (erosao seguida de dilatagdo) para eliminagio de

pequenos ruidos na imagem,

2) Em seguida executa-se um threshold binario para obter-se uma imagem em preto e branco

ideal para operagdo de rotulamento (Figura 4.17 esquerda);,

3) Apos a operagdo de threshold executam-se quatro dilatagdes com o objetivo de criar-se
regides contiguas fechando possiveis espagos que dificultariam a rotulagdo da imagem
(Figura 4.17 direita); ‘
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Figura 4.17: Threshold binario (esquerda) seguido de 4 dilatagées

4) Apos as quatro dilatagdes executa-se um closing (dilatagdo seguida de erosdo) para fechar

pequenas fissuras dentro da imagem.

5) A area da imagem obtida de 4 (Figura 4.17 direita) sera posteriormente rotulada, no
entanto precisa-se determinar qual o sentido de convolugdo no eixo das abcissas (da
esquerda para a direita ou o contrario) pois o algoritmo de rotulagdo ¢ direcional, ou seja:
no eixo horizontal, ele sempre tem que convolver a imagem da base da mama para o
mamilo. Para definir isso usa-se um kernel coluna (Figura 4.18) com pesos distribuidos
equilibradamente. O pressuposto € que na imagem binaria a base da mama tem sempre
uma coluna de pixels brancos maior que o mamilo, portanto a soma ponderada dos pixels
encontrados pelo kernel coluna sera zero quando se esta na base da mama. Abaixo segue o

trecho do codigo em Smalltalk que executa tal tarefa (Exemplo 4.1).
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Esse método ¢ usado para determinar a dire¢do da convolugdo no eixo dos X durante a rotulagdo da
mamografia, através da detecgdo da base da mama. Tomando-se esta como referéncia a operagdo de rotulagdo
sempre se di da base da mama para o mamilo.
Author-Gilmario
06/12/1999

directionXaxeToBuildMaskHeap: arrayHeap and: anExtent
| array Temp acum kemel width height |
width := anExtent x.
height := anExtent y.
array Temp := ByteArray new:(ImageToBeProcessed image bits size) withAll: 0.
"array heap ¢ uma area dememoria administrada pelo C, é preciso converte-lo para a memoéria administrada pelo
Visualworks, isso é feito nas proximas 5 linhas de codigo”
arrayHeap
copyAt:0
to: arrayTemp
size: (arrayTemp size)
startingAt: 1.

acum :=0.
"A priori: para cada coluna da matriz de pixels (imagem) ¢é feita a seguinte soma ponderada:

E(pixell. x pesoi)

se esta soma for nula, testa-se 4 colunas adiante, se continuar nula trata-se de regifio da base da mama. Se a soma n3o fornula, testa-se 4 colu-
nas adiante, se continuar nula trata-se do mamilo da mama. Em ambas situagdes testa-se antes se hd um niimero minimo de pixels brancos
presentes na coluna"
1 to: width
do:[  : countCol |
kemel := collumn refreshCollumnUsing: countCol and: 1.
((collumn HowManyMaximumGrayTonePixelWith: arrayTemp maximumGrayTone: 255) >= ((height/3)asInteger) )
ifTrue:[ kemel do: [:each| acum := ((arrayTemp at: (each at: 1)) * (each at: 2)) + acum. ].
(acum ~= 0)
if True: [ kemel := collumn refreshCollumnUsing: (countCol+4) and: 1.
kemel do: [:each| acum := (arrayTemp at: (each at: 1)) * (each at: 2) + acum. ].
(acum ~= 0)
ifTrue: [ “(#rightToLeft) ]
|
ifFalse: [ kemel := collumn refreshCollumnUsing: (countCol+4) and: 1.
((collumn HowManyMaximumGrayTonePixelWith: arrayTemp maximu GrayTone: 255) >= ((hei-
ght/3)asInteger))
ifTrue:[ kemel do: [:each| acum := (arrayTemp at: (each at: 1)) * (each at: 2) + acum. ].
(acum = 0)
ifTrue: [ ~(#leftToRight) ].

Exemplo 4.1: Cédigo em Smalltalk cuja fungédo é detectar a base da mama
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Figura 4.18: Aplicagdo do kernel coluna para definigdo de sentido (em X) de rotula-
¢éo
Conhecida a dire¢do de convolugdo nos eixo horizontal, a area da imagem obtida de 3 ¢
entdo rotulada usando-se um kernel 3x3. Para tanto deve-se invocar a fungdo em C ade-
quada (convolugdo em X da esquerda-para-direita ou direita-para-esquerda). O pressu-
posto basico € que um kernel 3x3 s6 apontara para vizinhangas com nenhum pixel rotulado
0 ocorrera no maximo um tipo de rétulo, nunca dois ou mais pixels com rétulos diferentes
entre si. O algoritmo utilizado € o exibido no quadro abaixo (Exemplo 4.2), neste deve-se
destacar que a operagdo de rotulamento € efetuada com convolugdo da esquerda para a
direita no eixo das abcissas, a diferenga deste algoritmo para o que executa a mesma con-
volugdo no sentido contrario esta na linha de codigo que executa um for para contagem de
colunas da imagem, trata-se de troca o statement que executa a operacdo da esquerda para
a direita: for(count col=0; count col < (im_w -k _dim ); count col++), pelo seguinte, que

faz o contrario: for(count col= (im w - (k_dim)); count col >= 0; count col--).
Verifica-se qual o rétulo modal na imagem rotulada,

Aplica-se um novo threshold sobre a imagem rotulada onde apenas os pixels correspon-

dentes ao rotulo modal sdo "pintados" de branco, os demais sdo "pintados" de preto;

A mascara binaria resultante do passo 8 ¢ aplicada a imagem original, obtendo-se uma

imagem apenas com a area da mama.
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Esta fungdo executa a rotulagio em uma imagem, para tanto ¢ usado um kernel 3x3 que convolve a matriz de
pixels (imagem). O sistema de coordenadas usa como origem o canto superior esquerdo da imagem e a
convolugdo no eixo das abcissas ocorre da esquerda para a direita.

Autor: Gilmario B. dos Santos

4

#include "mamas.h"
__declspec(dllexport)
void left_to_right_build mask( unsigned char * image_binary_array, unsigned int * byte_mask_array, unsigned int *
image_height, unsigned int * image_width, unsigned int * kernel_dimension)
{ unsigned int count_lin, count_col, count, im_h, im_w, k_dim, label kemnel_size, temp,pixel_value_in_binary_array;
long int * kernel, array_size;
unsigned char max_gray;
label = 1;
im_h = *image_height;
im_w = *image_width;
k_dim = *kernel_dimension;
max_gray = (unsigned char) 255;
array_size = (im_h*im_w),
kemel_size = (k_dim*k_dim),
byte_mask_array = integer_array_cleaner(byte_mask_array,array_size),
if ( ( kernel =
(long int *) malloc(sizeof(long int)*kernel_size) ) == NULL )
{ exit(1); }
kemnel = long_integer_array_cleaner(kernel kernel_size),
/* count_lin representa o contador de linhas, count_col o contador de colunas*/
for(count_lin=0;count_lin < (im_h -(k_dim -1));count_lin++)
{ for(count_col=0; count_col < ({im_w - (k_dim - 1)); count_col++)
{ kernel = refresh_squared_kernel_new(kemel,count_col, count_lin, im_w.k_dim); /*<==novo sitio do kernel*/
if (kernel[kernel_size-1] <= array_size)
{ temp =is_there_maximum_tone(image_binary_array kernel, kernel_size,max_gray),
if (temp == 1) /*< ha pixels brancos no novo sitio ? */
{ temp = is_there_pixel_marked(kemel, kernel_size, byte_mask_array); /*<= pixels brancos ja marcados ? */
if (temp == 0)
{ label = label + 1; /*<===h4 pixels brancos ndo marcados, crie novo label ¢ marque-os com ele */
for(count = 0; count < kernel_size; count++)
{pixel_value_in_binary_array =image_binary_array[kernel[count]];
if (pixel_value_in_binary_array == 255)
byte_mask_array[kernel[count]] = label;

}
}
else /*ha pixels brancos porém algum(ns) dele(s) ja opssuem uma marca, marque os demais com a mesma */
{ for(count = 0; count < kernel_size; count++)
{pixel_value in_binary_array =image_binary_array[kemel[count]];
if (pixel_value_in_binary_array == 255)
byte_mask_array[kernel[count]] = temp;

}
}
}
}

}

}

free(kernel),

: Exemplo 4.2: Trecho de cédigo em C onde se executa uma rotulagdo com desloca-
mento horizontal do kernel no sentido da esquerda para a direita
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Figura 4.19: Imagem anterior e pés a separagdo da mama

4.3.2. Técnica da Subtracgio de Imagens

Uma vez obtida a imagem exclusivamente da mama (Figura 4.19 direita)
pode-se aplicar a chamada "subtragdo de imagens" (BETAL, 1997, p. 903) que ndo consiste na
simples operagdo de subtragdo entre duas imagens. Essa técnica assim como outras, também
tira proveito da abstragdo de uma imagem como uma superficie topografica e tem a finalidade
de preparar a imagem para a aplicagdo dos método de detec¢do de sinais propriamente ditos.
Agora o objetivo € atenuar o fundo da imagem (background) em relagdo aos sinais que sdo
objeto de interesse, ou seja, as microcalcificagdes, essa portanto ¢ a finalidade da técnica da
diferenga de imagens.

Na figura seguinte (Figura 4.20) tém-se exemplo dos resultados possiveis para
a erosdo e dilatagdo e subtragdo de imagens obtidas de um hipotético perfil topografico de uma
imagem (Figura 4.20 - a), deve-se destacar que o objetivo do opening realizado é obter-se
(Figura 4.20 - ¢) uma imagem onde os pixels mais brilhantes sejam fortemente atenuados
enquanto as estruturas de fundo (ou background) da imagem ndo sofram atenuagdo ou a
sofram pouca, de forma que a imagem original ao ser subtraida desta (resultante do opening)
praticamente elimine as estruturas de fundo enquanto preserva os pixels brancos deixando-os
em destaque no resultado final do processo (Figura 4.20 - d).

Apesar de haver um reforgo de sinal este € relativo, ou seja, os sinais de inte-
resse ficam reforgados em relagdo ao fundo indesejado, porém toda a imagem sofre atenuagéo,

por isso que a técnica da diferenga ndo ¢ suficiente, apenas prepara o "terreno” para o uso de
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técnicas complementares.

E digno de nota que em BETAL (1997, p. 903) utiliza-se a denominagdo
fop-hat para a técnica acima descrita, porém apoés contato com textos de RUSS (1994, p. 253)
notou-se que o conceito de top-hat ¢ bem diferente do que é empregado por Betal, preferiu-se
entdo utilizar a denominagdo "técnica da subtracdo de imagens", que parece ser bem mais
apropriada. De qualquer sorte o fop-hat de Russ foi testado durante a implementagéo do pro-

totipo e ndo demonstrou apropriado para os objetivos propostos.

A (A) (B)
— A
imagem — N
original erosao sobre a
imagem original

A

P
A (C) A D)
==dilatagdo n “ diferenca entre
sobre o o resultado da
resultado dilatagdo e a
da erosdo imagem original

Figura 4.20 Técnica da diferenca entre imagens em um perfil hipotético
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Na implementagio do protétipo utilizou-se kernels 7x7, tal dimensao € a utlili-
zada em BETAL (1997), além disso foram feitos testes com kernels menores que demonstra-

ram um desempenho inferior no que se refere a detec¢do de microcalcificagdes.

4.4. Deteccio

Foram implementados dois métodos para detecgdo de microcalcificagdes, o pri-
meiro deles baseado em threshold global, cujo valor de limiar é obtido a partir do calculo de
estatisticas sobre a area da mama na imagem de trabalho (NISHIKAWA, 1993, p. 1661-6) e
um segundo que efetua uma filtragem espacial com threshold cujo limiar € definido sobre o

histograma de tons de cinza da imagem de trabalho (NISHIKAWA ,1995, p. 174-8).

4.4.1. Threshold Binario Global
Este threshold é igual ao threshold binario convencional exceto pelo fato do
limiar ser calculado sobre estatisticas da imagem, no caso, a média e desvio padrdo dos tons de

cinza, para tanto utilizou-se as seguintes expressdes:

n

S Xi

=
n

média=

S(Xi-média)

desvio_padrdo= \ sl i
n —

Sendo o limiar calculado através da expressdo abaixo obtida em NISHIKAWA
(1993, p. 1662): limiar = F' (média + desvio_padrdo),onde F é uma fator entre [3,2;4,0].

4.4.2. Threshold Binario Baseado em Histograma
Novamente trata-se de um threshold como outro qualquer exceto que o limiar €

determinado sobre o histograma da area da mama na imagem de trabalho. O histograma for-
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nece um "retrato" da area da mama em fungdo da frequéncia de tons de cinza, como pode ser

visto na figura abaixo (Figura 4.21):

A

contagem B

o1 2 3 255
Figura 4.21: Histograma de uma imagem em tons de cinza

Uma vez fornecido pelo usuario, um valor que representa o percentual de pixels
do histograma (portanto da imagem) que se deseja eliminar no threshold, utiliza-se o seguinte
(Exemplo 4.3) algoritmo para determinar qual o limiar (tom de cinza) adequado. Obtido o

valor de limiar o procedimento passa a ser o de um simples threshold binario.

"

UFSC - CTC - Cyclops Project

Este método devolve um tom de cnza o qual pode ser usado com limiar em uma operagdo de threshold.

O argumento percentageOfSourcelmageArray significa o percentual de de pixels na imagem que o usuario pretende cortar,
para coneguir esse limiar utiliza-se o histograma das frequéncias de tos de cinza na imagem.

Autor: Gilmario

thresholdReferenceUsingHistogramOf: sourcelmageArray and: percentageOfSourcelmageArray and: sourcelmageArray-
Depth
| total frequenceLimit histogram |
histogram := self histogramOf: sourceImageArray depth: sourceImageArrayDepth.
total :=0.
(percentageOfSourcelmageArray =0) " <<<0% da imagem"
ifTrue: [M0] "<<<<<LLLLLLLLLLLKL"
ifFalse:
[ (percentageOfSourcelmageArray =1) "<<< 100% da imagem"
ifTrue:[ ~(histogram size - 1)]
ifFalse:[frequenceLimit := (percentageOfSourcelmageArray *(sourcelmageArray size))"asInteger".
1 to: (histogram size)
do:[ :cont]
(total < frequenceLimit)
ifTrue:[ total := (histogram at:cont) + total ]
ifFalse: [ (cont-1). ]. ].
1.

Exemplo 4.3: Método Smalltalk que responde um valor de tom de cinza ao qual
corresponde um certo percentual dos pixels na imagem.
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Ambos procedimentos de detec¢do (threshold global e baseado no histo-
grama) fornecem como resultado uma colegdo de pixels (coordenadas espaciais) que podem
ser superpostos a imagem original da mama em cores que chamem a atengéo, de fato, uti-
liza-se o amarelo para os sinais detectados pelo threshold global e vermelho para aqueles
detectados pelo threshold baseado em histograma (Figura 4.25), com isso chega-se ao pri-
meiro objetivo proposto para este trabalho, ou seja, a implementagdo de métodos para destacar
regides de interesse em mamografias convencionais digitalizadas, a seguir aborda-se a
segunda parte da implementagdo, onde se coloca alguns pontos que merecem destaque no que

diz respeito a construgdo da interface grafica.

4.5. Interface

Nos itens anteriores foram discutidos os aspectos de implementagdo no que se
refere a escolha dos métodos de processamento de imagens, como € objetivo deste trabalho a
implementagdo de uma interface que sirva de "camada amigavel" para estes métodos,
passa-se a discussdo de como foi montada essa interface.

Como ja foi dito as linguagens de programacéo escolhidas para implementagdo
foram o C e o Smalltalk, nos respectivos ambientes Borland 4.5 e Visualworks 3.0, quanto ao
C pode-se dizer que cada uma das fungdes implementadas nessa linguagem serviu como um
método do Visualworks dado que este ambiente prove tal facilidade. Deixa-se entdo os aspec-
tos de modelagem das fun¢des em C que compuseram a DLL referenciada pelo Smalltalk,
para serem relatados na parte de documentos anexos (listagens de cédigo documentadas).
Quanto ao mais importante, as classes do Visualworks nas quais o sistema foi implementado,

segue os diagramas de classes, maiores detalhes podem ser obtidos nos anexos a este trabalho.

4.6. Classes Utilizadas

Mais de 80% das classes utilizadas nesse trabalho foram implementadas para ele, as
demais ou foram especializadas de classes nativas do ambiente ou foram especializadas de
classes nativas do projeto Cyclops, a seguir tece-se algumas consideragdes a respeito.
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4.6.1. Classes do Ambiente de Programacio
Destas merecem destaque as classes Image e Depth8Image, as quais foram

especializadas em ImageRXMamma e Depth8ImageRXMamma (Figura 4.22).

4.6.2. Classes Nativas do Projeto Cyclops:
Basicamente foi utilizada neste trabalho a classe MRCachedlmage, que foi

especializada na RXCachedlmage (Figura 4.22);

 ImageRXMamma | | pepthgimageRXMamma

]
|
|

K —

N 7

\
\
%

RXMvém maC achedlm age
|

| MammacCanvasLauncher

Figura 4.22: Especializagbes de classes do ambiente Visualworks 3

4.6.3. Classes Novas
Entenda-se como tal, as classes que foram desenvolvidas para implementar o

prototipo (Figura 4.24).

4.6.3.1. MammaCanvasLauncher
Responsavel por langar as duas principais interfaces: a interface que langa sis-
tema (Figura 4.23) e a interface MammaCanvas! (Figura 4.25). Além disso, possibilita a

comunicag¢do entre as principais classes do sistema.
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#£% Mammography Loader

Click orsce inthe inpat field or edit the path
[ dihmagest* pgm
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e imagemle ogm
‘____J > imagern17. ogm

marnad pgm

= =

Load Selected Image

Figura 4.23: Interface que langa o protétipo

4.6.3.2. MammaCanvas]

E a principal interface do sistema (Figura 4.25), através dela o usuario tem
acesso a todas as opgdes de detec¢do de sinais bem como a algumas outras utilidades, tais
como: magnifica¢do de trechos da imagem, inversdo do mapa de cores, possibilidade de "ris-
car" sobre a imagem, capacidade de apagar riscos e marcagdo de sinais. Maiores detalhes
sobre como o usuario tem acesso a esses utilitarios e fungdes podem ser vistos no manual do

usuario em anexo.

4.6.3.3. ProclmageLauncher

Classe que implementa os métodos de processamento de imagem implementa-
dos em Visualworks e que adequa os dados oriundos das chamadas a fungdes C, para dentro
do Visualworks, bem como adequa os dados que devem ser passados as fungdes C. Entenda-se
por adequag@o como sendo o processo de conversdo de objetos Smalltalk em tipos C, alocagdo
adequada de memoria para areas que o C trabalha, recuperagdo de memoria alocada parao C e

ja em desuso, etc.
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= = e ot

MammaCanvaslLauncher |

MammaCanvas1 ProclmagelLauncher |

MammaMagnifyingGlass

\/
/i

MammaHistogramFactor | CollumnKernel |  InterfaceMamasC |

Figura 4.24: Principais classes implementadas e seus relacionamentos

4.6.3.4. MammaMagnifyinGlass:
Possui as especificagdes da janela que exibe uma area magnificada selecionada

na imagem, possui métodos que viabilizam varios graus de ampliagdo.

4.6.3.5. CollumnKernel
Emula um kernel coluna que € usado para definir o sentido de convolugdo no

eixo do X, na operagdo de rotulagdo.

4.6.3.6. MammaHistogramFactor:
Esta classe possui as especificagdes de uma janela que permite ao usuario for-

necer valores que serdo usados para calculo de limiar de threshold sobre um histograma.

4.6.3.7. InterfaceMamasC

Esta classe contempla um conjunto de métodos que na verdade sdo a interface
entre o Visualworks e o C, tais métodos tém uma relagcdo de um-pra-um com as fungdes C pre-
sentes na biblioteca dinamica (dll) que sera invocada quando necessario. Maais uma vez, res-
salta-se que as fungdes C sdo exclusivas para processamento de imagens e se justificaram pela

performance implicita que trouxeram ao sistema.
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4.6.3.8. O modelo MVC

MVC é uma abreviatura de Model-View-Controller é o nome dado ao modelo
utilizado para o desenvolvimento de aplicagdes no Smalltalk, esse modelo preconiza a divisao
funcional como uma maneira mais pratica de desenvolver aplicagdes interativas, possibili-
tando ao desenvolvedor da aplicagdo um melhor entendimento das partes e portanto facili-
tando modifica¢des e extensdes de cada uma delas. Ha entdo trés divisdes da aplicagdo: 1. As
partes que representam o modelo da base do dominio de aplicagio (Model), 2. A forma como
o modelo € apresentado para o usuario (}View), e 3. A forma como o usuario interage com o
modelo (Controller).

Todas as classes da figura (Figura 4.26), exceto a classe MammaCanvasl,
implementam o modelo MVC. E digno de nota que algumas dessas classes, particularmente a
Sketchl, SketchView1 e SketchControllerl, sdo classes especializadas de Sketch, SketchView
e SketchController, tais classes sdo nativas do Visualworks, porém fazem parte de exemplos
do manual Application Developer’s Guide do Visualworks 3 e portanto ndo sdo obrigatorias,

muitas vezes torna-se necessaria a digitagdo destas tomando como base o exemplo do manual.

>* N spdjthy Yirwes

coordenadas ¥
da atual posi¢io
do cursor 2

Coury ery -_
k, DaBird |2'1°

tom de cinz:
correspondente
a atual posigiio
do cursor

acionador da \ .
acdo de detecgio i

por threshold
global ( produz \*
marcas amarelas)

acionador da

agdio de detecgi
baseada e
histograma
(produz marcas ’_:_1 i
vermelhas) !V

destaque de drea

suspeita (em vermelho)

janela piloto com guia

Figura 4.25: Janela principal do protétipo
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CAPITULO4 - IMPLEMENTACAO 58

As descrigdes feitas neste capitulo seram complementadas pelas informagdes
presentes nas listagens documentadas dos codigos em C e Smalltalk bem como pelo manual
do usuario do prototipo, ambos inclusos em anexo. Nestes documentos listam-se todas as clas-

ses Smalltalk e fun¢des C, bem como os relacionamentos entre as classes Smalltalk.

MammaCanvasi

\
|
\
|
Vi

Sketehl || 'MainModel SketchView! || CutterModel |
i } 1 \
{ Vi N V —
CutterAuxView || | CutterController |
| | L]
i A —
| AbstractMammaView | | | SketchControllert i
| : Z = i
| A !
| 1 |
| |
| |
|
‘ i
| |
L A .
|

[ o | [ =
iMaln}/lew1 | iMiniMammaView;

Figura 4.26: Principais classes que implementam o modelo MVC

Um melhor entendimento sobre o funcionamento da interface sob a otica do

usuariopode ser encontrada no manual do sistema em anexo.
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CAPITULO 5 - Testes

Os testes foram realizados com mamografias coletadas de um banco de dados
de imagens de mamografias provido pelo MIAS - Mammographic Image Analisys Society,
através da internet. Para fins de comparagdo, também foram utilizadas algumas mamografias
cedidas por uma importante clinica radiologica de Floriandpolis. Por motivos que serdo discu-

tidos a seguir, os teste foram fundamentados no material do MIAS.

5.1. MIAS

MIAS ¢ um consorcio de pesquisa inglés constituido de grupos multidisciplina-
res, voltados ao estudo do cincer de mama. Sua importancia neste trabalho esta no banco de
imagens mamograficas que esta instituigio mantém. Contudo deve-se destacar que muitas
outras organizagdes de pesquisa contemplam satisfariamente esta necessidade (em
http://min.ecn.purdue.edu/~sliu/mammo_db.html pode-se ter uma lista de tais institui¢des), no
entanto, uma série de fatores privilegiam o banco mantido pela MIAS, tais como: (i) a possibi-
lidade de adquirir uma versdo reduzida gratuita do banco; (ii) a boa documentagdo disponivel
a respeito dos casos; (iii) o formato grafico usado para armazenar as imagens (PGM); e (iv) a
ocorréncia de citagdo (do MIAS) em DINTEN (1996, p. 351) com a mesma finalidade que se
pretende emprega-lo neste trabalho, o que lhe confere credibilidade e confiabilidade.

O endereco na intermet do ‘"site" do MIAS € o seguinte:
http://s20c.smb.man.ac.uk/services/MIAS/MIAScom.html, a partir deste pode-se dispor de /ink
para o dirétorio de ftp, onde 335 casos estdo disponiveis gratuitamente, desses fez-se down-
load de inte e cinco, escolhidos por serem citados na documentagdo como apresentando calci-
ficagdo, mais trés citados como normais, o que da um total de vinte e oito casos. Quanto a
documentagio, no mesmo diretorio que disponibiliza as imagens pode-se ter acesso a mesma.
Seguem alguns exemplos de registros na documentagdo MIAS:

(A) mdb015- G - CIRC - B - 595 - 684 - 68;

(B) mdb104 - D - ASYM - B - 357 - 365 - 50;

(C) mdb034 - D - NORM.



http://min.ecn.purdue.edu/~sliu/mammo_db.html
http://s20c.smb.man.ac.uk/services/MIAS/MIAScom.html
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Tabela 1: Significado dos campos de registros na documenta¢io MIAS

MISC - outras
ARCH - distorgdo
de arquitetura
ASYM - assimetria
NORM - normal

coluna 1 coluna 2 - tipo coluna 3 - classe da | coluna 4 - grau colunas 5¢ 6 - coluna 7
de tecido anormalidade pre- da anormali- X,y
sente dade
Numero de F: Fatty CALC- calcificagdo | B - benigno coordenadas do | Raio aproxi-
referéncia G: Fatty-Gladu- | CIRC- lesdo cir- M - maligno centro da anor- mado do cir-
no MIAS lar cunscrita malidade culo que
D: Dense SPIC- massa espi- circunscreve a
culada anormalidade.

5.2. Imagens Locais

vencionais, cedidas por clinica radiologica local.

5.3. Comparando Fontes de Dados

Foram também utilizadas algumas imagens digitalizadas de mamografias con-

As imagens do MIAS mostraram-se mais brancas que as imagens locais,

supde-se que isso se deva a variagdes nos settings dos equipamentos geradores das mamogra-

fias, de qualquer forma a utilizagdo destas imagens, pelo prototipo, exigiu um aumento no

limiar de threshold para 10 no inicio do processo de separagdo da mama, para evitar distorgdes

como as que podem ser vistas abaixo (Figura 5.27).

LIy

Figura 5.27: Imagem nommal (A), imagem apés threshold com limiar = 10 (B) e limiar = 2 (C)

A)
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A diferenca entre as imagens locais do MIAS podem ser notada pela facilidade

com que se vé o contorno da mama em uma imagem do MIAS e a impossibilidade pratica de

se identificar esse contorno a olho ni em uma imagem local na figura abaixo (Figura 5.28).
M ' :

Figura 5.28: Comparagéo entre imagens do MIAS (esquerda) com imagens locais

5.4. Preparacio para Testes

No que se refere as imagens oriundas de mamografias cedidas por clinicas
locais, foi solicitado ao radiologista (especialista em laudos mamograficos) que as forneceu,
uma marcagdo prévia das regides suspeitas, dessa forma ao executar o prototipo com essas
imagens basta conferir se os achados casavam com as marcas feitas pelo radiologista. Tais
imagens foram digitalizadas em scanner especial com adaptador que possibilita a digitaliza-
¢do de elementos transparentes, no procedimento de digitalizagdo ndo foram empregados
quaisquer ganho de autocontraste ou brilho, a resolugdo utilizada foi de 300 dpi, pardmetro
usualmente encontrado na literatura, com escala de 100%, por fim foi utilizado um mapa de
tons de cinza com profundidade 8 bits, ou seja, que permite variagdes de cinza do zero (negro)
a 255 (branco), o que também € usual na literatura. Tal configurag@o levou a imagens com
tamanho médio de de 3 MegaBytes cada.

Como ja foi dito, as mamografias obtidas do banco MIAS ja foram adquiridas
digitalizadas e com documentagdo, além disso as imagens do MIAS apresentam-se em dimen-
sdes 1024 Bytes por 1024 Bytes o que lhes confere tamanho total de 1 MegaByte, portanto

bem inferior ao das imagens locais o que confere uma menor complexidade intrinseca aos pro-

gramas.
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Ainda em relagdo ao MIAS também deve-se destacar algumas peculiaridades,
em primeiro lugar elas ndo estdo em um formato PGM padrdo, faz-se entdo necessaria uma
conversdo para 0 PGM padrio, tal procedimento é extremamente simples, basta uma abertura
e re-salvamento da imagem (save as) por intermédio de um editor de imagens que trabalhe
com o formato PGM padrdo. Em segundo lugar e extremamente importante de se ressaltar, as
coordenadas da anormalidade citadas na documentag@do se referem a um sistema de coordena-
das onde a origem dos eixos estd no canto inferior esquerdo da imagem, diferentemente do
usual em processamento de imagens onde a origem dos eixos localiza-se no extremo superior
esquerdo. Mas, de fato, nenhuma dessas particularidades gera demérito para o banco MIAS.

Para execugdo do protétipo recomenda-se a utilizagdo de sistema de video de
alta resolugdo, com monitor de no minimo 17°’. O sistema foi montado pensando em uma cli-
entela que dispde de PCs com microprocessador de no minimo 500 MHz e 131 Mb de memo-

ria RAM para que haja um bom desempenho.

5.5. Procedimentos de Avaliacio

Inicalmente esclarece-se que os métodos de dete¢do aqui implementados s@o
oriundos do estado da arte em processamento de imagens de mamografias digitalizadas colhi-
dos na literatura, especialmente em BETAL (1997, p. 903) e NISHIKAWA (1995, p. 174-8,
1993, p. 1661-6). Nestas referéncias, publicadas em importantes meios de divulgagdo cienti-
fica, pode-se encontrar relatos de testes de validagdo bastante criteriosos e rigidos, portanto
trata-se de modelo de detecgdo ja validado. Aqui o que fez foi testar a implementagdo do
modelo frente a realidade local e as adaptagdes inseridas no decorrer do desenvolvimento.
Tentou-se verificar o grau de acerto do prototipo para a casuistica do MIAS Database (refe-
réncia de qualidade).

Considera-se aqui os valores 0,999 para Threshold por histograma e 3,0 (no
intervalo definido em 4.4.1) para Threshold por estatistica global como valores default, visto
que foram estes os definidos como tal na implementagao.

Para cada imagem processada levantou-se:

a) o numero de pixels detectados dentro da area delimitada como suspeita

tendo-se como base a documentagdo do MIAS e;
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b) o numero total de pixels detectados na imagem.

Foram selecionadas vinte imagens do MIAS as quais foram submetidas aos
dois métodos. Previamente, através da interface apresentada na Figura 5.29 (interface original
devidamente alterada) foram informados:

I. se aimagem apresenta calcifica¢des ou néo;

I1. as coordenadas do centro do circulo que delimita a anormalidade;

I11. o tamanho do raio do circulo que delimita a anormalidade.

Foi montado um arquivo onde cada registro tem a seguinte forma:

imagem id método usado (classe da anormalidade,centro
da anormalidade,raio do circulo, pixels detectados dentro do

circulo,total de pixels detectados). Os dois ultimos dados foram calculados

M amog|aphy Laer

Click once in the input fiald or edit the path

o hercula

Images already processed Select an image in the list below

= mdbbo3A. pgm -
mdbO07 A pgm
mdb208A pgm
mdb211A. pgm
mdb212A pgm
mdb213A. pgm
mdb214A pgm
mdb216A pgm

. mdb218A. pgm ,

- mab2 1A pgim '

A =

Exit Losd Selected Image |

Center of Circle
o @ o
Radius of Circle enclosing

© Normal
I 1]

Figura 5.29: Interface alterada para fins de teste de avaliagdo dos métodos de detecgéo

Class of anormality

¢ Calcifications

tomando como base as informagdes previamente fornecidas através da interface acima (Figura
5.29). O conteudo do arquivo de teste e o fragmento de codigo do método que monta o
arquivo, encontram-se no anexo F. Foram utilizados os fatores 0,9;0,99,0,994;999;0,9996

para o Threshold por histograma e 1,5;2,0;2,6;3,0,3,6 para Threshold por estatistica global.
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5.5.1. Avaliacio Geral

A) Como se esperava, pela analise dos graficos na Figura 5.31 e na Figura 5.32
percebe-se que a sensibilidade dos métodos varia com os fatores utilizados para definir o
"corte" sobre o histograma e o limiar global (ver 4.4.1 e 4.4.2). Percebe-se que quanto menos
se "corta" o histograma ou quanto menor € o fator multiplicativo que define o limiar global,
mais pixels sdo detectados dentro das areas definidas como suspeitas na documentagdo, por-
tanto maior € o grau de acuracia dos resultados obtidos;

B) Ainda pela analise dos graficos na Figura 5.31 e na Figura 5.32 percebe-se
que o aumento da contagem de pixels dentro das areas suspeitas, pela diminuigdo dos fatores,
implica também na proporcional elevagdo no total de pixels detectados na imagem (verdadeiro
positivos e/ou falso positivos);

() Através dos resultados apresentados pelo grafico na Figura 5.30 e Tabela 2,
percebe-se inicialmente um fraco grau de acerto devido a baixa percentagem apresentada de
pixels dentro das areas suspeitas. Deve-se esclarecer que tal fato ocorre por problemas nas
imagens (ocorréncia de artefatos por exemplo) tais problemas ndo sido levados em considera-
¢do pelo analista humano mas interferem no processamento computacional. Como pode-se
ver na Figura 5.33, devido a algum defeito na imagem, apos seu processamento foi detectada
uma regido de pixels claramente falso-positiva, tal ocorréncia incrementa expressivamente a
contagem total de pixels e compromete o calculo percentual do acerto. Tal calculo € feito pela
razdo entre os pixels detectados corretamente e o total de pixels detectados, levando-se em
consideragdo que a quantidade de pixels corretos esta limitada por um circulo (documentagao
do MIAS) de pequenas dimensdes e que na contagem total incidem também os pixels corretos,
qualquer incremento demasiado desta segunda parcela implica em diminui¢do da percentagem
de ocorréncia de pixels corretos.

Das caracteristicas levantadas nos itens A, B, C e levando-se em consideracio
o contexto do MIAS, deduz-se que:

A qualidade das imagens gratuitas do MIAS Database ndo tém a qualidade
que se esperava. De fato recomenda-se fortemente que, para novas aplicagdes de bancos de
imagens, seja adquirida uma versdao completa com todas as suas garantias de qualidade ou
montada uma casuistica com imagens locais, também dentro de parametros rigidos.

De qualquer forma, para uma melhoria do grau de acerto faz-se necessario

acrescentar uma etapa de tratamento de artefatos e/ou outros defeitos que possam gerar o
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baixo grau de acerto. Por outro lado pode-se optar pela utilizagdo de métodos complementares
aos implementados, métodos que tenham como base o processamento local, de forma a tirar
proveito da segmentagdo inicial propiciada pelos métodos (globais) aqui testados. Neste caso,
o top-hat, segundo a definigdo dada por RUSS (1994, p. 253), parece ser uma boa alternativa,
tal método baseia-se em parimetros em vizinhanga de pixels de interesse e deve ser aplicado
em complemento a processamentos globais de forma a fornecer resultados melhores que a

simples aplicagdo de threshold baseado em parametros globais.

5.5.2. Interface

A interface foi considerada bem construida e amigavel, foram utilizados icones
com boa semantica associada e botdes bem posicionados, além de bem distribuidos. A quanti-
dade de fungdes disponiveis se mostrou ainda limitada, mas tratando-se dos objetivos propos-

tos é aceitavel, ficando outras extensdes para trabalhos futuros.

Tabela 2: Totais pixels detectados dentro da area suspeita (acertos) VERSUS total de
pixels detectados fora da regidio suspeita (erros) - usando o MIAS Database

total de acertos total de erros total geral
threshold por estatistica 1441 74517 75958
global, fator = 1,5
percentual 1,.9% 98,1% 100%
threshold por histograma, 561 40903 41464
fator = 0,9
percentual 1,4% 98,6% 100%
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percentual de pixels (do total) detectado dentro da area
suspeita

124
ol

percentual

o N ~ O

mdb209A
| mdb211A
mdb212A
mdb213A

| mdb214A
mdb218A

| mdb227A
mdb236A

| mdb238A
mdb240A
mdb248A [
mdb252A
mdb253A

@ % de Pixels detectados dentro da regido suspelta fator std = 1 5
B % de Pixels detectados dentro da regido suspeita fator hist = 0,9

Figura 5.30: Percentual de acerto sobre o total de pixels detectados

Melhoria da acuracia com a variagéo do fator nimerico - Threshold por
histograma

100000 -
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mfator hist = 0,9000 Pixels detectados dentro da regido suspeita
@ fator hist = 0,9000 Total de pixels detectados

Ofator hist = 0,9990 Pixels detectados dentro da regiéo suspeita
Ofator hist = 0,9990 Total de pixels detectados

Figura 5.31: Variagdo da acurécia e falsos positivos - Threshold por histograma
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Melhoria da acuracia com a variagao do fator numerico - Threshold por
estatistica global

100000 pr———eee— ey

10000

[ fator std = 1,5 Pixels detectados dentro da regiéo suspeita
| fator std = 1,5 Total de pixels detectados

O fator std = 3,0 Pixels detectados dentro da regido suspeita

O fator std = 3,0 Total de pixels detectados

Figura 5.32: Variagdo da acuréacia e falsos positivos - Threshold por estatistica global

%

Figura 5.33: Defeito na imagem acarretando detecgéo de pixels indevidamente
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CAPITULO 6 - Conclusoes

Esse trabalho nasceu de uma primeira proposta de pesquisa na area de minera-
¢do de dados. Pretendia-se montar uma base de conhecimento acerca de agrupamentos de
microcalcifica¢des através da analise de padrdes, como tal projeto ndo progrediu, optou-se por
uma outra proposta a altura, a construgdo de um protétipo de CAD voltado a detecgdo de cal-
cificagdes, um projeto no qual haveria o aproveitamento de parte do que ja havia sido estu-
dado. Apesar do esforgos empreendidos, este novo desafio se mostrou muitas vezes pouco
reconhecido, talvez porque pesquisar sobre ferramentas CAD, no terceiro mundo, seja uma
atitude quase quixotesca, dado o desnivel tecnologico brutal entre o contexto nacional/regio-
nal e o contexto dos paises ditos do primeiro mundo, onde a pesquisa no campo da detecgio do
cancer de mama esta bastante evoluida. Apesar disso, ¢ com satisfagdo e orgulho do dever

cumprido, que se conclui este trabalho.

6.1. Objetivos Alcan¢adoes

Os objetivos colocados no inicio deste trabalho foram alcangados a contento:

A) A implementagio de métodos de detecgdo: dois métodos de detecgdo foram colhidos do
estado da arte e implementados, um baseado em threshold global e outro em threshold
baseado em histograma;

B) O encapsulamento destes em uma interface amlgavel foram 1mplementadas algumas
interfaces, uma principal onde concentram-se todos os recursos e duas outras secunda-
rias, auxiliares;

C) A construgdo de um sistema portavel: o requisito de portabilidade foi buscado ao
maximo, no entanto o desempenho do Visualworks em processamento de imagens for-
cou a utilizagdo de chamadas a fungdes C implementadas em DLL, isso quebrou parcial-
mente a portabilidade do sistema em virtude desta ser uma caracteristica do Visualworks
, no entanto todas as implementagdes em C foram feitas em ANSI C, como trata-se de
padrdo bastante comum em diversas plataformas, a adogdo da proposta ANSI deve ate-
nuar a perda de portabilidade provocada.

D) Prover uma referéncia para estudos futuros: na medida em que todos os objetivos anteri-
ores foram alcangados, alcangou-se também mais este.
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6.2. Dificuldades Encontradas

As maiores dificuldades para execugdo deste trabalho dizem respeito a disponi-
bilidade de imagens mais adequadas a analise computacional. Tem-se uma expectativa de que,
com o advento do mamografo digital sejam produzidas imagens mais proprias para o proces-
samento computacional e com isso se obtenha melhores resultados na detecgdo de calcifica-
¢des e outras lesdes da mama, ao invés de empreender-se tempo em desenvolvimento € em
ciclos de CPU, com procedimentos de preparagdo que garantam uma qualidade minima das
imagens, como se v€ hoje.

A seguir tecem-se comentarios mais especificos acerca das principais dificulda-

des encontradas.

6.2.1. Geragdo da Mamografias

Sabe-se que os aparelhos de RX sofrem ajuste, havendo normas e margens
legais para tais configuragdes, ocorre que esses ajustes ndo objetivam gerar imagens que serdo
processadas por computador, mas sim para serem analisadas pelo olho humano. Tal premissa
aplicada na pratica, produz imagens muito escuras, como as obtidas das clinicas locais. Como
exemplo de imagens mais adequadas para o processamento computacional, tem-se as imagens
colhidas do banco MIAS, através da Figura 5.28 ja citada, pode-se ter um comparativo entre as
imagens das duas fontes. |

A vantagem das imagens mais claras est4 na maior facilidade com que se deter-
mina um threshold ideal, ou seja, um limiar que produz uma imagem bastante compacta e

ideal para a rotulag@o proposta aqui.

6.2.2. Digitalizacdo Manual

O segundo fator diz respeito a necessidade de digitalizagdo manual, neste caso
faz-se referéncia apenas as imagens obtidas das clinicas locais.

A repetibilidade da tarefa, a lentiddo do processo devido ao ndo uso de redugéo
das imagens, aliados a fatores como a sujeira no anteparo transparente do scanner, o posicio-
namento da mamografia no momento da opera¢do de digitalizagdo e a propria qualidade da

mamografia, produz imagens nem sempre adequadas ao processamento.
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6.2.3. Outras Dificuldades
Como dificuldades secundarias pode-se citar o desconhecimento inicial do
ambiente de programagdo Visualworks cujo dominio demandou algum tempo e a caréncia de

computadores mais adequados ao desafio proposto.

6.3. Recomendacgdes para Trabalhos Futuros

A proposta basica deste trabalho foi montar um protétipo inicial que sirva como
referéncia para trabalhos futuros, o que se oferece neste momento € justamente isso, um
estudo tedrico e uma implementagdo com os quais gradativamente sera possivel construir-se
um know-how proprio que possibilite o desenvolvimento de novas propostas com abordagens
inovadoras e mais proximas da realidade nacional. Segue entdo as seguintes sugestdes para

trabalhos futuros:

6.3.1. Inser¢io de Técnicas de IA

O maior desafio dos softwares CAD ¢é o efetivo apoio a decisdo, para tanto a
aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial sio imprescindiveis, dada a complexidade e
quantidade de fatores envolvidos no processo de diagnodstico. Para contemplar tal desafio
tem-se usado principalmente o modelo das redes neurais artificiais para convolugio de ima-

gens. A inser¢do de tal ferramenta no protétipo sem duvida serd de grande valia.

6.3.2. Conexio com Teleradiologia

O aproveitamento deste futuro CAD no contexto da teleradiologia serd bas-
tante proveitoso para médicos e pacientes que, devido a distdncia aos grandes centros, ndo dis-
pdem de contato com profissionais mais qualificados. Ja existem estudos no dmbito do projeto
Cyclops com vistas a implementag@o de recursos de teleradiologia, no futuro poder-se-a agre-

gar o protétipo nesta rede.
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6.3.3. Conexio ao DICOM

No capitulo II quando justificou-se o surgimento da mamografia digital, fez-se
alguns comentarios sobre a emergente a informatizagdo do setor de saide, na onda desta
mesma informatizagio surgiu o DICOM, que entre outras coisas € um protocolo de comunica-
¢do entre equipamentos médicos (vide anexos para uma descrigdo melhor) que permite ao seu
usuario o acesso a informagdes geradas por diversos equipamentos médicos (tomografo,
mamografo digital, etc), por informagSes entenda-se por exemplo: toda a ficha do paciente e
todos os exames ja feitos por ele. Fica a sugestdo de no futuro implementar-se 0 acoplamento

ao DICOM, do prototipo desenvolvido.
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ANEXO B - DICOM

A informatizag¢do da medicina levou ao desenvolvimento de padrdes e protoco-
los especificos, dentre eles 0 DICOM ou Digital Image Communications in Medicine (Figura
Al). O DICOM contempla uma série de requisitos necessarios a avaliagdo mais acurada de
uma imagem radiolégica, diferentemente de uma imagem em formato convencional, uma ima-
gem DICOM trés consigo informagdes adicionais que podem ser tanto pardmetros de aquisi-
¢do, ou seja, pardmetros de regulagem do equipamento radiologico, como dados sobre o
prontuario do paciente. Além disso o DICOM permite que essa imagem e suas informagdes
associadas possam ser intercambiadas entre certos equipamentos radiologicos, computadores
e hospitais. Nesse sentido o DICOM estabelece uma linguagem comum através da qual pode
haver uma interoperabilidade entre equipamentos diversos de diferentes fabricantes.

O DICOM vem sendo desenvolvido desde meados da década de oitenta, por
representantes de companhias que lidam com imagens médicas (NEMA - National Electrical
Manufacturers Association) e importantes entidades que representam a comunidade médica,
principalmente dos EUA, tais entidades foram: ACC - American College of Cardiology, ACR
- American College of Radiology, ASE - Society of Echocardiography, ESC - European Soci-
ety of Cardiology, ASNC - and American Society of Nuclear Cardiology. O padrio inicial-
‘mentedesenvolvidofoi denominado ACR/NEMA esémaistarderecebeuadenominagaoDICOM.

DICOM contempla basicamente os aspectos seguintes:

I - Um protocolo de comunicagdo entre equipamentos radiologicos e softwares - |
hospitalares;

II - Um formato de dados diferente para cada modalidade de imagem médica
como tomografia computadorizada, raio X, ressonincia magnética, etc;

III - Um protocolo de servigos, como por exemplo transmitir dados de exame

ou procurar exames de paciente.

DICOM encontra-se hoje na versdo 3.0 e ¢ um padréo aberto, podendo ser

estendido para englobar novos servigos ou tipos de imagens ou dados adicionais em um tipo ja
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existente. A utilizagdo de DICOM nio esta sujeita a nenhum tipo de restrigdo de direitos ou
royalties. A documentagdo do padrdo pode ser encontrada no site do ACR, da NEMA ou
RSNA ou adquirida em CD. Para um equipamento ou um produto de software ser considerado

DICOM-compativel € necessaria a certificagdo-DICOM, realizada anualmente.

Figura A1: Domfinio de aplicagdo DICOM
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ANEXO C - DIAGRAMAS DE CLASSES

Segue nas figuras abaixo (Figura A2 e Figura A3) os diagramas das principais

classes implementadas:
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Figura A2: Principais classes do sistema
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ANEXO D - MANUAL DO USUARIO

1) Instalagdo

Por ainda se tratar de um protdtipo a instalagdo do detector de
microcalcificagdes exige algum conhecimento sobre o ambiente Visualworks, porém aqui ndo
se entrara em detalhes quanto a instalagdo do ambiente nem configuragdo da imagem virtual,

pois ao usuario cabe utilizar a interface ndo instalar o ambiente.

2) Partida do Sistema

O protétipo do sistema foi desenvolvido como uma imagem virtual do Visu-
alworks 3, assim a execugdo do mesmo fica vinculada a este ambiente. Além disso deve existir
mais trés itens obrigatérios: 1) a biblioteca dindmica (DLL) a qual chamou-se mamas.dll, onde
estdo todas as fun¢des C de processamento de imagens; 2) o arquivo de prototipos das fun-
¢des C, a qual chamou-se mamas.h, ambos arquivos devem estar obrigatoriamente no mesmo
diretério que o arquivo imagem do sistema. Qualquer alteragio na localizagdo destes implica
em mudanga nos caminhos fornecidos no builder do External Interface Finder do ambiente
Visualworks; e 3) para que o Visualworks possa utilizar a mamas.dll faz-se necessario instalar
a biblioteca ¢cw3230.dll no diretério c:\windows\system\, uma das alternativas de obter tal
biblioteca é o diretorio ..\BC5\bin\, ou seja, na propria instalagdo do ambiente Borland.

Partindo-se do pressuposto que o Visualworks 3 esta instalado corretamente, e
que dos arquivos mammaViewer.im e mammaViewer.cha, arquivo imagem e arquivo de
codigo fonte das classes e métodos da imagem, estejam também corretamente configurados
(settings da imagem virtual). A partir da execu¢do da imagem virtual, deve-se abrir a janela
workspace (Figura A4 - A), na janela workspace deve-se digitar o nome da classe que langa a
interface principal do prototipo do sistema (MammaCanvasLauncher) seguida pela mensagem
open, conforme pode ser visto na figura abaixo, marca-se essa linha de comando (Figura A4 -
B), com o botdo direito do mouse clica-se na opgdo do it (Figura A4 - C), tal operagdo dara
partida na interface que de fato langa a interface principal do sistema.

Inicialmente a interface de langamento da janela principal se mostra como na
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figura D abaixo (Figura A4 - D), ou seja, apenas um caminho default no disco (local) é exibido
(este caminho é editavel), para que sejam exibidos os arquivos imagem faz-se necessario que o
usuario, sobre o campo onde se exibe o caminho no disco: clique uma vez com o botéo
esquerdo ou direito do mouse. Caso precise editar o caminho o usuario, para que a lista de
arquivos se atualize, o usuario deve utilizar apenas um clique com o botdo direito. Exibida a
lista de arquivos obtem-se a aparéncia da Figura A5, para ser disparada a interface principal
Mammography Viewer, basta selecionar um arquivo imagem na lista direita, com um clique
no botdo direito do mouse, e acionar o botdo load selected image.

Na janela Mammography Viewer (Figura A6) efetivamente o usuério tera
acesso aos métodos de detecgdo bem como algumas facilidades tipicas de ferramentas para
procesamento de imagens, tais como: (ii) a possibilidade de recortar trechos da imagem para
magnificagdo, bastando para tanto clicar no icone de uma lupa e recortar o trecho da imagem
desejado; (ii) execugdo de riscos na tela de forma a marca-la quando conveniente, atraves do
deslocamento do mouse com o botdo esquerdo pressionado delimitando-se a area retangular
pretendida; (iii) facilidades para apagamento das marcagdes feitas pelo usuario bem como dos
sinais detectados pelos métodos de detecgdo; (iv) campos informativos sobre coordenadas do

cursor e tom de cinza associado.
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#2 Yisualworks
File

Browse Tools Changes
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#% Mammography Loader
Click once in the input field or edit the path
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Figura A4: Acesso a janela workspace para abertura do launcher da interface principal do sistema
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campo que fornece o path de disco
(local) dos arquivos de imagens que
seram processados

permite o retorno de um arquivo
para a lista de ndo processados

y Hammglaphy Loac=r

Click once in the input fi

l digilmarioymagesiNIASY pgm

Select an image inthe list below

mdb003A. pgm
mdb007 A pgm
mdb209A pgm
mdb211A. pgm
mdb212A pgm
mdb213A. pgm
mdb214A pgm
db216A. pgm
db218A. pgm
db219A pgm

Images already processed

|

' Load Selected Image

langa a interface principal tendo
como imagem a ser processada
a que foi marcada na lista a esq

encerra

lista de imagens ja previamente
processadas

lista de arquivos de imagens a serem processadas localizadas
disco (local) definido na regido superior da janela

Figura A5: Mammography Loader - langador da janela principal
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barra de menu .
tom de cinza referente

exibigdo de imagem previamente o coordenadas da atualposigdo do cursor sobre a atual posigdo do cur
u;vemda amagem "y, sor sobre g imagem
kA

2 M Zaanogp agbvy Viewe i i E

vista piloto da
mamografia

em vermelho: regido
T, detectada como suspeita
de conter microcalcifica
goes (ROI - Region of in
terest) '

descrigdo das fungdes dos botdes:

(A) Fecha janela atual e abre janela de langmento para escolha de nova imagem a ser processada;
(B) Inverte pixels da imagem que esta sendo trabalhada;

(C) Permite a magnificagdo de um trecho retangular recortado da imagem:;

(D) Executa o threshold global e destaca os sinais suspeitos em regides amarelas;

(E) Executa o Thrshold baseado em histograma, destaca os sinais detectdados em vermelho;

(F) Apaga rabiscos feios pelo usuario com o mouse;

(G) Apaga marcas de regides detectadas por D ¢ E;

(H) Fecha esta janela.

Figura A6: Mammography Viewer - janela principal e suas fungdes

Curso de Pés Graduacdo em Ciéncias da Computagdo The Cyclops Project  #§ ™,
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Abaixo seguem duas janelas auxiliares: (i) a janela que permite ao usuario for-
necer um valor que servira como percentual a ser aplicado ao tamanho da imagem (nimero de
pixels) de forma a encontrar no histograma de frequéncias o tom de cinza que servira de limiar
para o threshold baseado em histograma (Figura A7), (ii) a janela que exibe uma area recor-

tada na imagem (pelo usuario) e que opde ser magnificada (Figura A8).

exibigdo do valor
fornecido

slider para
entrada de

»# Factor

Use the slider to Give a value | valor
i

Confirm

Figura A7: Entrada de fator para calculo de limiar por histograma

Curso de Pés Graduagdo em Ciéncias da Computagdo The Cyclops Project n"f""’\\
CPGCC - INE - CTC - UFSC German-Brazilian Cooperation Programme on IT :



ANEXO D - MANUAL DO USUARIO

Confirma valor de magnificagédo

o Hagnifed view

Imagem magnificada

&
i

[Cﬂnﬁfm € normal

aias

agzx 3 O 4w O Bx
i

BT i

Figura A8: Tela de magnificagéo
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ANEXO E - FRAGMENTOS DE CODIGO EM C

/t
UFSC - CTC - Projeto Cyclops
Fungio utilizada para erodir uma imagem em tons de cinza com profundidade 8 bits.

Autor: GIlmario B. dos Santos
*/

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>

__declspec(dllexport)
void erosion(unsigned char * source_byte_array_pt, unsigned char * result_byte_array_pt, unsigned int *imageWidth,
unsigned int *imageHeight, unsigned int *kernelDimension)
{

unsigned int kemel_size, k_dim,im_him_w, cont_lin,cont_col, cont;

unsigned char minimum_gray, current_gray_tone_image A;

long int *kernel_pt, image_array_size, result_array_size, target_position_at_image_B,
current_kernel_origin_over_image A, pixel_position_image_A;

im_h = *imageHeight;
im_w = *imageWidth;
k_dim = *kemneiDimension;
kernel_size = (k_dim*k_dim);
image array_size =im_h*im_w;
result_byte_array_pt = (unsigned char *) byte_airay_cleaner(result_byte_array ptimage_array_size),
if( ( kernel_pt = (long int *) malloc(sizeof(long int)*kernel_size) ) ==NULL )
{ exit(l); } ’
kemel _pt = long_integer_array_cleaner(kernel_pt.kernel_size);
for(cont_lin=0;cont_lin < (im_h -(k_dim -1));cont_lin++)
{
for(cont_col=0; cont_col <im_w; cont_col++)

{
kernel_pt =refresh_squared_kernel_new(kernel_pt,cont_col, cont_lin, im_w, k_dim);

if (kernel _pt{kernel_size-1] <= image_array_size)

{ for(cont=0; cont < kernel_size; cont++)

{
pixel_position_image_ A = kernel_pt[cont];
current_gray tone_image_ A = (unsigned char)source_byte_array_pt[pixel_position_image Al];
if{lcont =0)

{ minimum_gray = current_gray_tone_image_A;}

else .

if (minimum_gray > current_gray_tone_image_ A)
{ minimum_gray = current_gray_tone image_A; }

}
current_kemel_origin_over_image_A = linearPosition(cont_col,cont_linjim w);
target_position_at_image B = kernelCenterPositionAtimage( (k_dim/2),(k_dim/2),
current_kernel_origin_over_image_A.im_w),
result_byte array_ptftarget_position_at_image_B}= (unsigned char) minimum_gray;
}
}

}
free(kernel_pt),

Caodigo em C para erosio em tons de cinza
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/¥
UFSC - CTC - Projeto Cyclops
Esta fun¢do devolve o label modal de uma imagem rotulada previamente

Autor: Gilmario B. dos Santos

R/
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
__declspec(dilexport) void what_is_modal_value(unsigned int * modal_pt,unsigned int * array_labeled unsig-
ned int *image width, unsigned int*image_height)
{/* this function answers the modal label that is the label which is found more
times in array _labeled. Valid labels are greater than zero*/
long int *label_counting_list, current_label_at_array labeled,
frequency_current_label,modal_label_frequency, count, array_labeled_size;
unsigned int label_quantity, i_wid, i_heigh, modal_label;
/* label_counting_list has one cell for each label, the first important assumption
is that the number of different labels i1s <= 65353, in fact this number
is sizeof(unsigned int). -~>For save memory space this number was reduced to 1000.

The second assumption is about the maximum frequency (counting) of occurrencies

of any label, here this value is sizeof(long int) '
*/

label_quantity = 1001;/*<- we supose that the maximum number of different labels is 1000 zero is not consi-
derade a valid label because black gray tone is not a valid label*/

i_wid = *image width;

i_heigh = *mmage_height;

array_labeled_size = (i_wid*i_heigh);

modal_label = 0; /* setting initial value for modal_label */

label_counting_list = (long int *) malloc(sizeof(long int)* label quantity);

if ( label_counting_list = NULL )

{ exit(l);, }

label_counting_list = long_integer_array_cleaner(label_counting_list,label_quantity);

for(count = 0; count < array_labeled_size; count++)

{ current_label_at_array_labeled = array_labeled[count];
/* count == 0 is used to start the looping */
if((current_label_at_array_labeled > 0)}j(count == 0))

{ frequency_current_label = label_counting_list[current_label_at_array labeled];
frequency_current_label = frequency_current_label + 1;
label_counting_listfcurrent_label_at_array labeled] = frequency_current_label;

modal_label_frequency = label_counting_listfmodal_label];
if(frequency_current_label > modal_label_frequency)
{ modal_label = current_label_at_array_labeled;
h
h

3
*modal_pt = modal_label;

free(label_counting_list);

3

Definigdo do label modal em uma imagem rotulada
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/*
UFSC - CTC- Projeto Cyclops
Fungio que executa uma dilatagdo em wma imagem em tons de cinza
Autor: Gilmario B. dos Santos

*/

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
__declspec(dllexport)
void dilatation(unsigned char * source_byte_array_pt, unsigned char * result_byte_array _pt, unsigned int
*image Width,unsignedint *imageHeight, unsigned int *kernelDimension)
{ unsigned int kernel _size, k_dim,im_h,im_w,
cont_lin, cont_col, cont;
unsigned char maximum_gray, current_gray_tone_image_A;
long int *kernel_pt, image _array_size,
target_position_at_image_B, current_kernel_origin_over_image_A, pixel_position_image_A;
im_h = *imageHeight;
im_w = *imageWidth;
k_dim = *kernelDimension;
kernel_size = (k_dim*k_dim);
image_array_size = im_h*im_w;
result_byte_array_pt = byte_array cleaner(result_byte array_pt,image_array_size);
if ( ( kernel_pt = (long int *) malloc(sizeof(long int)*kernel_size) ) == NULL )
{ exit(1); }
kernel_pt = long_integer_array_cleaner(kernel_pt.kemel_size);
for(cont_lin=0;cont_lin < (im_h -(k_dim -1));cont_lin++)
{
for(cont_col=0; cont_col <im_w; cont_col++)
{ kernel_pt = refresh_squared_kernel new(kernel_pt,cont_col, cont_lin, im_w, k_dim);
if (kernel_pt[kernel_size-1] <= image_array_size)
{
for(cont=0; cont < kernel_size; cont++)
{
if (cont == 0) { maximum_gray = "\0"; }
pixel_position_image: A = kernel_pt{cont];

current_gray_tone_image A = (unsigned char) source_byte_array_pt[pixel position_image A];
if(cont == Q)
{maximum_gray = current_gray_tone_image_A;}
else

if ( maximum_gray < current_gray_tone_image A)
{ maximum_gray = current_gray_tone_image A; }
3
current_kernel_origin_over_image_A = linearPosition(cont_col,cont_lin,im_w);
target_position_at_image B = kernelCenterPositionAtlmage( (k_dim/2),(k_dim/2),
current_kernel_origin_over_image A,im_w);
result_byte_array_pt[target position_at_image B]= (unsigned char) maximum_gray;

}
3
}
free(kernel_pt);
3
Dilatagio em tons de cinza
Curso de Pds Graduagdo em Ciéncias da Computagao The Cydops Project ﬂ;‘\,
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/*
UFSC - CTC - Projeto Cyclops
Fun¢do que executa um threshold global, baseado na média e desvio padrio da regido

da mama.

Autor: Gilmario B. dos Santos

/
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
__declspec(dllexport) void global threshold(unsigned char * source_byte_array, unsigned
char * result_byte_array pt, long int * source_byte array_size,
mean_std_only_mamma * mean_std)

{ unsigned int temp, templ;
long int count;
float mean_gray, top_hat_height, std_gray;
mean_gray = (mean_std->mean_gray);
std_gray = (mean_std->std_gray),
top_hat_height = 3.0*(mean_gray + std_gray);

for(count = 0; count < (*source_byte array_size); count++)
{ temp = source_byte array[count],
temp1 = ((unsigned int)top_hat_height);
if(temp > temp1 )
result_byte array pt[count] = (unsigned char) 255,
else
result_byte array pt[count] ="0",

Threshold global

Curso de Pés Graduagdo em Ciéncias da Computagao The Cyclops Project T":\,
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1%
UFSC - CTC - Projeto Cyclops
Esta fungdo € usada para aplicar uma mascara binaria sobre uma imagem.

Autor: Gilmario B. dos Santos
*/

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

__declspec(dllexport) void applying_mask(unsigned int * mask, unsigned int * modal_pt,
unsigned char * mamma_pt, unsigned char * source_byte_array, unsigned int *image_width,
unsigned int *image_height)
{

long int array_size,linear_position;

unsigned char source_pixel, * mamma;

unsigned int count_lin, count_col, label_at_mask, i_wid, i_heigh,modal_label;

[¥acmoocens preparagio---------- */
i_wid = *image_width;
i_heigh = *image_height;
array_size =i_wid * i_heigh;
mamma = mamma_pt;
mamma =byte_array_cleaner(mamma,array_size);
modal_label = *modal_pt;

[*>->->>>>.>-> aplicagdo da mascara <-<-<-<-<-<-<-<-*/

" for(count_col=0; count_col < i_wid; count_col++)
{
for(count_lin=0;count_lin < i_heigh;count_lin++)
{
linear_position = linearPosition(count_col,count_lin,i_wid);
label_at_mask = mask(linear_position];

if (label_at_mask == modal_label )

{ source_pixel = source_byte array[linear_position];
mammaflinear_position]= source_pixel;

3

else

mamma(linear_position] = \0';

Aplicagio da mascara sobre a imagem original
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ANEXO F - Validacio

Conteudo do arquivo de teste:

formato dos registros:
vector (class abnormality,center abnormality,radius,pixels detected into circle
enclosing abnormality, total pixels detected)

Os fatores considerados, fator hist e fator std, sdo valores numéricos utilizados para definir
respectivamente: o percentuaul de "corte” do histograma e o multiplicador da expressdo que
determina o limiar global, conforme explicado em 4.4.1 € 4.4.2.

Threshold por histograma

fator hist = 0,9000

mdbO03A. pgm ThresholdHist (NORMAL,'','','',66296)

mdb007A. pgm ThresholdHist (NORMAL,'','','’',48292)

mdb209A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,647@8503,87,5193,69343)
mdb211A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,680@327,13,197,62910)
mdb212A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,687@8882,3,0,56407)
mdb213A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,547@520,45,2510,58804)
mdb2 14A. pgnm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,582@916,11,0,59474)
mdb218A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,519@629,8,53,68047)
mdb219A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,5468756,29,444,55651)
mdb222A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,398@427,17,211,48961)
mdb227A.pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,504@467,9,83,62814)
mdb231A.pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,603@538,44,1165,57880)
mdb2 36A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,276@824,14,66,51229)
mdb2 38A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,522@8553,17,306,64396)
mdb2 40A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,643@614,23,31,44360)
mdb241A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,453@678,38,1110,40327)
mdb2 48A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,3788601,10,127,47101)
mdb252A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS, 439@367,23,299,53005)
mdb253A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,733@564,28,246,50445)
mdb2 56A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,4000484,37,561,41164)
fator hist = 0.9990

mdb003A. pgm ThresholdHist (NORMAL,'','','',614)

mdbO007A. pgm ThresholdHist (NORMAL,'','*,'',673)

mdb209A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,647@503,87,28,887)
mdb211A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,680@327,13,6,681)
mdb212A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,687@882,3,0,852)
mdb213A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,547@520,45,70,850) -
mdb214A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,582@916,11,0,876)
mdb218A.pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,519@629,8,0,997)
mdb219A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,546Q756,29,62,928)
mdb222A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,398Q427,17,4,964)
mdb227A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,504@467,9,3,835)
mdb231A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,603@538,44,2,883)
mdb2 36A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,276@824,14,0,1017)
mdb2 38A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,522@553,17,3,998)
mdb2 40A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,643@614,23,0,782)
mdb241A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,453Q@678,38,82,776)
mdb248A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,378@601,10,52,706)
mdb252A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,439Q367,23,38,875)
mdb2S53A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,733Q@564,28,0,746)
mdb256A. pgm ThresholdHist (CALCIFICATIONS,400@484,37,10,811)

fator hist = 0.9996
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mdb003A.
mdb007A.
mdb209A.
mdb211A.
mdb212A.
mdb213A.
mdb214A.
mdb218A.
mdb219A.
mdb222A.
mdb227A.
mdb231A.
mdb236A.
mdb2 38A.
mdb240A.
mdb241A.
mdb248A.
mdb252A.
mdb253A.
mdb256A.

pgnm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgnm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgnm

ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist

fator hist = 0,9940

mdb0O3A.
mdb007A.
mdb209A.
mdb211A.
mdb212A.
mdb213A.
mdb214A.
mdb218A.
mdb219A.
mdb222A.
mdb227A.
mdb231A.
mdb236A.
mdb238A.
mdb240A.
mdb241A.
mdb248A.
mdb252A.
mdb253A.
mdb256A.

pgm
pgm
pgm

bgm

pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm

ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist

fator hist = 00,9900

mdb003A.
mdb0O07A.
mdb209A.
mdb211A.
mdb212A.
mdb213A.
mdb214A.
mdb218A.
mdb219A.
mdb222A.
mdb227A.
mdb231A.
mdb236A.
mdb2 38A.

mdb240A

pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm
pgm

. pgm
mdb241A.
mdb248A.
nmdb252A.
mdb253A.
mdb2S6A.

pam
pgm
pgm
pgm
pgm

ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist
ThresholdHist

(NORMAL, '',"'"',"'",326)

(NORMAL, "', "', '',371)
{(CALCIFICATIONS,647@503,87,0,412)
(CALCIFICATIONS, 6808@327,13,0,416)
(CALCIFICATIONS, 687@882,3,0,414)
(CALCIFICATIONS,547@520,45,0,418)
(CALCIFICATIONS,582@916,11,0,397)
{CALCIFICATIONS,519@629,8,0,402)
(CALCIFICATIONS,546@756,29,23,406)
{CALCIFICATIONS, 398@427,17,0,413)
(CALCIFICATIONS,504@467,9,0,368)
(CALCIFICATIONS, 603@538,44,0,369)
(CALCIFICATIONS,2768824,14,0,389)
(CALCIFICATIONS,522@553,17,0,393)
(CALCIFICATIONS,643@614,23,0,398)
(CALCIFICATIONS, 453@678,38,6,404)
(CALCIFICATIONS,378@601,10,33,398)
(CALCIFICATIONS,439@367,23,0,415)
{CALCIFICATIONS,733@564,28,0,403)
(CALCIFICATIONS, 400@484,37,0,418)

(NORMAL, *', "', '',2710)
(NORMAL, "', "', "', 3495)
(CALCIFICATIONS, 647@503,87,239,3501)
(CALCIFICATIONS, 680€327,13,31,3599)
(CALCIFICATIONS, 687@882,3,0,3692)
(CALCIFICATIONS,547@520,45,331,3309)
(CALCIFICATIONS,582@916,11,0,3008)
(CALCIFICATIONS,519€629,8,7,4655)
(CALCIFICATIONS, 5468756,29,114,3959
(CALCIFICATIONS, 398@427,17,11,3983)
(CALCIFICATIONS,504@467,9,19,3232)
(CALCIFICATIONS,603@538,44,101,4211)
(CALCIFICATIONS,276@824,14,15,5088)
{CALCIFICATIONS,5228553,17,25,3244)
(CALCIFICATIONS,643@614,23,3,3466)
(CALCIFICATIONS, 4538678, 38,294,3265)
{(CALCIFICATIONS, 378@601,10,78,2894)
(CALCIFICATIONS,439@367,23,77,2934)
(CALCIFICATIONS,7338564,28,22,3172)
{(CALCIFICATIONS, 400Q@484,37,62,3434)

(NORMAL, "', "', "'',6646)
(NORMAL, '*, "', "'",5298)
(CALCIFICATIONS,647@503,87,490,6996)
(CALCIFICATIONS, 68008327,13,46,5760)
(CALCIFICATIONS,6876€882,3,0,5458)
(CALCIFICATIONS,547@520,45,593,6829)
(CALCIFICATIONS,5826916,11,0,6335)
(CALCIFICATIONS,5198629,8,11,6883)
(CALCIFICATIONS,5468756,29,133,7067)
(CALCIFICATIONS,398€427,17,21,5736)
(CALCIFICATIONS,504@467,9,26,4734)
(CALCIFICATIONS,603@538,44,154,5771)
(CALCIFICATIONS,276@824,14,17,7824)
(CALCIFICATIONS,522@553,17,37,4687)
(CALCIFICATIONS,643@614,23,3,4950)
(CALCIFICATIONS,453@678,38,393,5030)
(CALCIFICATIONS, 378@8601,10,83,4372)
(CALCIFICATIONS,439@367,23,98,6316)
(CALCIFICATIONS,733@564,28,39,4700)
(CALCIFICATIONS,400@484,37,84,5163)
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Threshold or estatisticas globais

fatoxr std = 3,00

mdb003A. pgm
mdb007A. pgm
mdb208A. pgm
mdb211A. pgm
mdb212A. pgm
mdb213A. pgm
mdb214A. pgm
mdb2 18A. pgm
mdb219A. pgm
mdb222A.pgm
ndb227A. pgm
mdb231A. pgm
mdb236A. pgm
mdb238A. pgm
mdb240A. pgm
mdb241A. pgm
mdb248A.pgm
mdb2 S52A. pgm
mdb253A. pgm
rndb256A. pgm

fator std = 2.6

mdb003A. pgm
mdbQC7A. pgm
mdb209A. pgm
mdb211A.pgm
mdb212A. pgm
mdb213A. pgm
mdb214A.pgm
mdb218A. pgm
mdb219A. pgm
mdb222A. pgm
mdb227A. pgm
ndb231A.pgm
mdb236A.pgm
mdb2 38A. pgm
mdb2 40A. pgm
mdb241A. pgm
mdb248A. pgm
mdb252A. pgm
mdb2 S3A. pgm
mdb256A. pgm

fator std = 3,60

mdb003A. pgm
mdb007A. pgm
mdb209A. pgm
mdb211A.pgm
mdb212A. pgm
mdb213A. pgm
mdb214A. pgm
mdb218A. pgm
mdb219A. pgm
mdb222A. pgm
mdb227A. pgm
mdb231A. pgm
mdb236A. pgm
mdb2 38A. pgm
ndb240A. pgm
mdb241A. pgm
mdb248A. pgm
mdb252A. pgm
mdb253A. pgm
ndb256A. pgm

ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:

ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:

_ThresholdSTD:

ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:

(NORMAL, ', "', "",257)

(NORMAL, '", "', "',353)
(CALCIFICATIONS,6476503,87,6,582)
(CALCIFICATIONS,%80@327,13,0,420)
(CALCIFICATIONS, 6870@882,3,0,567)
(CALCIFICATIONS,547@520,45,4,583)
(CALCIFICATIONS, 582@8916,11,0,396)
{CALCIFICATIONS,519@629,8,0,1703)
(CALCIFICATIONS,5468756,29,62,928)
(CALCIFICATIONS,2988427,17,4,768)
(CALCIFICATIONS, 504@467,9,0,367)
(CALCIFICATIONS,603@538,44,11,1365)
(CALCIFICATIONS,276@824,14,0,1999)
(CALCIFICATIONS,S22@553,17,0,917)
(CALCIFICATIONS,643@614,23,0,520)
(CALCIFICATIONS, 453@678,38,16,458)
(CALCIFICATIONS, 378@601,10,37,434)
(CALCIFICATIONS,439€367,23,15,610)
(CALCIFICATIONS,7338564,28,0,923)
(CALCIFICATIONS,400@484,37,1,454)

(NORMAL, "', '','",285

(NORMAL, "','"','',439
(CALCIFICATIONS, 647@503,87,10,662)
(CALCIFICATIONS, 680@327,13,0,432)
(CALCIFICATIONS, 687@882,3,0,634)
(CALCIFICATIONS,547@520,45,10,612)
(CALCIFICATIONS,582@916,11,0,483)
(CALCIFICATIONS,519@629,8,0,2077)
(CALCIFICATIONS,5468756,29,72,1184)
(CALCIFICATIONS, 398@427,17,4,903)
(CALCIFICATIONS,5040@467,9,0,448)
(CALCIFICATIONS, 6038538, 44,28,2019)
(CALCIFICATIONS,2768824,14,0,2090)
(CALCIFICATIONS, 522@553,17,3,998)
(CALCIFICATIONS,6438614,23,0,606)
(CALCIFICATIONS, 4538678, 38,25,499)
(CALCIFICATIONS,378@601,10,46,604)
(CALCIFICATIONS,4398367,23,30,745)
(CALCIFICATIONS,733@564,28,8,1560)
(CALCIFICATIONS,4008484,37,3,498)

(NORMAL, '','','",242)

(NORMAL, '','','",326)
(CALCIFICATIONS,6478503,87,0,546)
(CALCIFICATIONS, 6808327,13,0,406)
(CALCIFICATIONS, 687@882,3,0,487)
(CALCIFICATIONS,547@520,45,1,552)
(CALCIFICATIONS,582@916,11,0,335)
(CALCIFICATIONS,519@629,8,0,1231)
(CALCIFICATIONS,546Q@756,29,53,760)
(CALCIFICATIONS,398@427,4,0,637)
(CALCIFICATIONS,504@467,9,0,312)
(CALCIFICATIONS,603@538,44,2,790)
(CALCIFICATIONS,2768824,14,0,1892)
(CALCIFICATIONS,5228553,17,0,779)
(CALCIFICATIONS,643@614,23,0,491)
(CALCIFICATIONS, 453@678,38,8,415)
(CALCIFICATIONS,378@601,10,26,362)
(CALCIFICATIONS,$39@367,23,7,535)
(CALCIFICATIONS,733Q@564,28,0,565)
(CALCIFICATIONS, 400@484,37,0,427)
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ANEXO F - VALIDAGCAO

fator std = 2,00

mdb003A. pgm
mdbO07A. pgm
mdb209A. pgn
mdb211A.pgm
mdb212A.pgm
mdb213A. pgm
mdb214A. pgm
mdb218A. pgm
mdb219A. pgm
mdb222A. pgm
rndb227A. pgm
mdb231A. pgm
mdb236A.pgm
mdb2 38A. pgm
mdb240A. pgm
mdb241A.pgm
mdb248A.pgnm
mdb252A. pgm
mdb253A. pgm
mdb2S6A. pgm

fator std = 1,5

mdb003A. pgm
mdb007A. pgm
mdb209A. pgm
mdb211A. pgm
mdb212A.pgm
mdb213A. pgm
mdb214A. pgm
mdb218A. pgm
mdb219A. pgm
mdb222A. pgm
mdb227A. pgm
mdb231A. pgm
ndb236A. pgm
mdb2 38A. pgn
mdb240A. pgm
mdb241A. pgm
mdb248A. pgm
mdb252A. pgm
mdb253A. pgm
mdb2S56A. pgnm

Fragmento de cddigo do método implementado para criagdo do arquivo de teste acima:

L

P N R

aux := super builder window application.

mainModell := self modelOfComponentNumberTwoOn: #primeirosubcanvas.
mainModelll := self modelOfComponentNumberThreeOn: #primeirosubcanvas.
total := mainModell signals size.

circleCenter :=

circleRadius :=

circleCenter ~= (0@Q0)
ifTrue: [
circleRadius and: circleCenter.

ThresholdSTD:
ThresncldSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:

ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:
ThresholdSTD:

howMuchIntoTheCircle := mainModell howMuchIntoAcircleWith:

(NCRMAL, ', '', "', 614)
(NCRMAL, ', '',"',1133)
(CALCIFICATICONS, 647@503,87,41,1231)
(CALCIFICATIONS, 680@327,13,1,523)
(CALCIFICATIONS, 687@882,3,0,852)
(CALCIFICATIONS, 547@520,45,45,742)
(CALCIFICATIONS, 582@916,11,0,696)
(CALCIFICATIONS,5136629,8,2,3244)
(CALCIFICATIONS, 546@756,29,101,2425)
(CALCIFICATIONS,398@427,17,5,1428)
(CALCIFICATIONS,504@467,9,3,834)
(CALCIFICATIONS, 603@538,44,154,5771)
(CALCIFICATIONS,276@824,14,0,2563)
(CALCIFICATIONS, 522@553,17,9,1304)
(CALCIFICATIONS,643@614,23,2,1114)
(CALCIFICATIONS,453@678,38,65,690)
(CALCIFICATIONS, 378@601,10,65,1421)
(CALCIFICATIONS,439@367,23,50,1279)
(CALCIFICATIONS,7338564,28,39,4700)
(CALCIFICATIONS, 4008484,37,10,812)

(NORMAL, **',*'', "', 2710}

(NORMAL, **,"','',3495)
{CALCIFICATIONS, 647@8503,87,239,3501)
(CALCIFICATIONS, 680@8327,13,22,1535)
(CALCIFICATIONS, 687@882,3,0,1865)
(CALCIFICATIONS,547@8520,45,127,1232)
(CALCIFICATIONS, 582@916,11,0,1290)
(CALCIFICATIONS,519@629,8,9,5529)
(CALCIFICATIONS,546@756,29,121,5157)
(CALCIFICATIONS,398@427,17,7,2898)
(CALCIFICATIONS,504@467,9,14,2287)
(CALCIFICATIONS, 6038538, 44,431,16954)
(CALCIFICATIONS,276@824,14,7,3558)
(CALCIFICATIONS,522@553,17,25,3244)
(CALCIFICATIONS, 6438614,23,3,3466
(CALCIFICATIONS,453@678,38,156,1288)
(CALCIFICATIONS,378@601,10,83,4372)
(CALCIFICATIONS,4390@367,23,86,4263)
(CALCIFICATIONS,7338564,28,73,11171)
(CALCIFICATIONS,400@484,37,38,2348)

(aux xCenterAbnormal value) @ (aux yCenterAbnormal value).

aux radiusAbnormal value.
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ANEXO F -VALIDACAO 97

howMuchIntoTheCirclell

mainModelll howMuchIntoAcircleWith:
circleRadius and: circleCenter.
]
ifFalse: [ howMuchIntoTheCircle := ''
howMuchIntoTheCirclell

circleCenter := ''!

circleRadius := '' .
totalll := mainModelll signals size.

(aux classAbnormal value = 0)

ifTrue: [ class := 'NORMAL' ]
ifFalse: [class := 'CALCIFICATIONS'].
LogFile
nextPutAll: 'ThresholdSTD: ' ;nextPut2All:'('; nextPutAll: class;nextPutAll:',';

nextPutAll: circleCenter printString;nextPutAll:',';
nextPutAll: circleRadius printString;nextPutAll:','; nextPutAll:howMuchIntoTheCir-
cle;
printString;nextPutaAll:"','; nextPutAll: total printString; nextPutAll: ') ';
cr;

nextPutAll: 'ThresholdHist ';nextPutAll:'(';nextPutAll: class;nextPutAll:',6';
nextPutAll: circleCenter printString;nextPutAll:', ' ;nextPutAll:
circleRadius printString;nextPutAll:', ';nextPutAll: howMuchIntoTheCirclell print-
String;nextPutAll:’', ';nextPutAll: totalll printString; nextPutaAll: ')'; cr.

Curso de Pés Graduagdo em Ciéncias da Computagao The Cyclops Project (» ‘
CPGCC - INE --CTC - UFSC German-Brazilian Cooperation Programme on IT &z~




