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A seed can lie dormant for hundreds and
thousands of years. Dried and frozen in
a glacier. Place it in moist earth and it
sprouts. There is a power. The green force of
the flower. What is the power of the human
being?

..

In a rapid succession of images he saw a blade
of grass break through the seed casing and
struggle toward the surface, saw a sunflower
strive toward the sky, turning to the light,
saw a small child pull itself to its feet, hold
its arms out, jubilant, and everything lives
and is drawn to the light, and he saw...

]

Everything is effort, work.

(John Ajvide Lindqvist)



Resumo

E descrito neste trabalho o desenvolvimento de um sistema computacional dedicado & de-
teccdo de (micro) estruturas em imagens mamograficas. O nucleo deste sistema baseia-se
no processo de difusdo nao-linear modelado pela Equacao de Perona-Malik, cuja estrutura
permite realizar o realce e segmentacao de objetos sem comprometer o contetido relevante
da imagem. Profunda revisdao dos métodos classicos de processamento de imagens é feita
e todo o aparato auxiliar necessario desenvolvido é descrito, tais como as etapas de seg-
mentagdo, realce, contagem e caracterizagao. Por fim, é feita anélise da influéncia direta
da difusdao nado-linear sobre os indicadores caracteristicos das deteccGes: é mostrado que,
embora apresente incremento médio relativo de até 35% nas eficiéncia das detecgoes, a
incorporacao da Equacao de Perona-Malik segundo a cadeia de processamento proposta
ainda demanda aperfeicoamentos especificos relativos & utilizagdo de métodos numéricos
mais eficientes, melhor determinacao de seus pardmetros e, principalmente, segmentagcao.



Abstract

It is described in this work the development of a computational system dedicated to de-
tection of (micro) structures on mammographic images. The kernel of the system is based
on the nonlinear diffusion process modeled by the Perona-Malik Equation, whose structure
allows to perform both enhancement and segmentation in images without degrading its me-
aningful content. Extensive review on the classic image processing techniques is performed
and all the development of auxiliar apparatus is described, such as the steps of segmenta-
tion, enhancement, counting and characterization. Lastly, an analysis of direct influence
of nonlinear diffusion on the detection’s indicators is carried out, showing that despite
improving relative mean detection efficiency up to 35%, the use of Perona-Malik Equation
in the proposed chain still demands specific improvements related to efficient numerical
methods, better derivation of the Equation’s parameters and, mainly, segmentation.
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Capitulo 1

Introducao

A mamografia é tida como o método mais eficiente para a deteccao do cancer de mama,
que representa a um problema sério de saide publica em todo o mundo. Dentre os diversos
sinais radiologicos relevantes para diagnéstico do cancer de mama, a presenca de (micro)
calcificagoes constitui um desafio importante, ja que calcificagoes malignas tipicamente tém
dimensoes micrométricas. Em adicfo & baixa dimensionalidade das calcificacbes, ha o fato
de que, devido a caracteristicas do exame e da mama, a imagem mamografica apresenta
tipicamente baixo contraste das estruturas retratadas. Nesse sentido, processamento de
imagens pode ser empregado com vistas a auxiliar nas detecgoes.

Dentre a mirfade de técnicas de processamento existentes, a classe de modelos deriva-
dos de equagoes diferenciais parciais (EDPs) chama atencao por sua abrangéncia: com elas
é possivel realizar realce, morfologia matemética e segmentacdo. Em particular, a Equa-
¢ao de Perona Malik apresenta caracteristicas desejéveis no processamento de imagens
mamograficas, ji que evidencia bordas e uniformiza regides entre-bordas. Nesse sentido,
sua implementacao pode, teoricamente, auxiliar nas detec¢oes de estruturas suspeitas em
mamogramas.

O objetivo principal deste trabalho consiste em analisar a influéncia da incorporacao
da Equacdo de Perona-Malik em uma cadeia de processamento dedicada a deteccdo de
(micro) calcificagoes. Para embasar o desenvolvimento da cadeia de processamento, é
feita inicialmente uma revisao das técnicas béasicas de filtragem, seguida de estudo das
caracteristicas fundamentais da Equacao de Perona-Malik.

A dissertagdo estd organizada segundo a seguinte sequéncia:

No Capitulo [2| sio apresentadas informagbes basicas sobre mamografia e céncer de
mama. Enfoque é dado no entendimento do processo de interacdo dos raios-X com a
matéria e formacao da imagem mamografica, de forma que se consiga fazer compreender
as dificuldades intrinsecas relativas a detecgdo em mamogramas (baixo contraste e baixa
dimensionalidade dos achados). Os conceitos sdo expostos de forma bastante resumida,
apontando os pontos principais e construindo uma visao geral do assunto. Para aqueles
que desejam aprofundamento nos tépicos de fisica médica, sugere-se os livros de Podgorsak
[66] e Hobbie e Roth [37]. Para revisées sobre o desenvolvimento da mamografia, sugere-se
os trabalhos de Law [49] e James [44].

No Capitulo [3] sdo apresentados os conceitos fundamentais da area de processamento
de imagens. Isso se faz necessirio para que as técnicas utilizadas no trabalho sejam mi-
nimamente contextualizadas. Com base nessa premissa, os conceitos sdo apresentados de
forma sucinta, pois constituem tépicos largamente discutidos na literatura. Inicialmente,
sao apresentados os conceitos béasicos sobre representagdo de uma imagem digital, seguido
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de uma discussao de técnicas usuais de filtragem e, finalmente, o capitulo é encerrado com
discussoes sobre processamento de informacoes de alto nivel (labeling e clustering) e pos-
processamento via morfologia matemaética. Para aqueles que desejam aprofundamento nos
tépicos discutidos, um curso completo de processamento de sinais pode ser encontrado em
Diniz et al. [27] e um curso especifico em processamento de imagens pode ser encontrado
no livro de Pedrini e Schwartz [62].

No Capitulo {] sdo apresentados os conceitos da descricdo multiescala de sinais, arca-
bougo tedrico da Equacio de Perona-Malik, que corresponde & técnica mais profundamente
estudada neste trabalho. O capitulo é iniciado com a colocagao da problematica em realce
de imagens, em que sao apresentados os requisitos de um sistema de realce dito ideal. Na
sequéncia, é apresentada a abordagem de descrigdo multiescala de sinais e sua relagdo com
a filtragem Gaussiana e equacao do calor. Uma vez apresentadas as caracteristicas da
descricao multiescala linear de sinais, a Equacao de Perona-Malik é introduzida como um
recurso nao-linear de aperfeicoamento do processo de realce. Questdes de cunho pratico,
como discretizacao das equacoes e escolha dos pardmetros sao discutidas na sequéncia.
Por fim, sdo feitas breves consideracdes sobre a auséncia de solugdo formal da Equacdo de
Perona-Malik.

No Capitulo [5] é realizada a descricdo completa do desenvolvimento da cadeia de pro-
cessamento utilizada neste trabalho. Este capftulo baseia-se massivamente nos conceitos
estudados no Capitulo [3| e deve ser interpretado como a parte descritiva do trabalho refe-
rente ao desenvolvimento do instrumental utilizado. Detalhes de ordem pratica, tais como
escolha e definicdo da base de imagens mamograficas a ser analisada e recursos compu-
tacionais também sao abordados. Por fim, o capitulo é encerrado com a apresentacao da
metodologia desenvolvida para contagem e caracterizacao dos achados, ilustrando-a com
exemplos variados.

O Capitulo [f] traz a descrigao completa dos experimentos executados e faz uma analise
dos diversos indicadores das deteccdes em ambos os cendrios: com e sem enhancement via
difusdo nao-linear. Os resultados evidenciados neste capitulo servem de base para que no
Capitulo [7] as conclusdes do trabalho sejam apresentadas.

Por fim, ha dois apéndices: o Apéndice [A] traz a demonstracao do problema de valor
inicial para equacao do calor em uma dimensao, provando a relagao entre filtragem Gaussi-
ana e difusdo linear. Por sua vez, o Apéndice[B]traz uma apresentagao breve dos thresholds
usados na segmentagao das imagens, bem como apresenta um cédigo computacional para
a obtencao destes.

Embora esse texto represente um trabalho de mestrado, o autor quis — na medida do
possivel — apresentar os contetdos de forma didética, principalmente aqueles referentes a
processamento de imagens e & Equacao de Perona-Malik. Embora isso tenha refletido no
volume do texto, o autor acredita que o material de revisdo aqui contido possa ajudar es-
tudantes iniciantes na area de processamento de imagens que, frequentemente, se deparam
com um conjunto imenso de informacgdes e acabam se desestimulando a prosseguir seus
estudos nessa area tao abrangente.



Capitulo 2

Mamografia

2.1 Cancer de mama do ponto de vista de satide piiblica

O que denominamos genericamente como cancer corresponde na verdade a um conjunto
grande de doencas que tém em comum o crescimento anormal e descontrolado de células em
determinado organismo. KEsse crescimento desordenado pode ocorrer em diversas partes
do organismo e de maneiras distintas. De um modo geral, o céncer corresponde a um
grave problema de satude publica em ambito mundial, mesmo com avancos significativos
em prevencao, diagnostico e tratamento [I4]. O Brasil nao é, dentro do contexto global,
uma excecao e apresenta indices significativos de incidéncia de céncer. Estimativas do
Instituto Nacional de Cancer (INCA) apontaram para o biénio 2014/2015 a ocorréncia de
aproximadamente 576 mil novos casos de cancer [14]. Nesse mesmo relatorio, é mostrado
que, & excecao do cancer de pele ndo-melanoma, o cincer de mama seria o mais incidente
sobre a populacao feminina.

Frente a essa realidade, politicas tém sido propostas no sentido de combater o cancer
em diversas linhas de enfrentamento, tais como prevencao, deteccdo e tratamento. Em
particular, temos no Brasil a Politica Nacional de Atengao Oncoldgica, parte integrante da
Portaria do Ministério da Satde nimero 2 048 de 2009, que aprova o regulamento do Sis-
tema Unico de Saide (SUS) [12]. A Politica Nacional de Atencdo Oncoldgica prevée agdes
integradas de combate ao cancer e alguns dos objetivos apontados versam sobre universa-
lizacdo do atendimento ao paciente oncolégico; aperfeicoamento de técnicas e métodos e
incorporagao/geragao de novas tecnologias.

Dentre os diversos tipo de cancer existentes, o cAncer de mama vem, ha tempos, cha-
mando a atencao de governos e sociedade, dado que por si s6 representa um problema
de saude publica de grande magnitude. Segundo documento de consenso elaborado pelo
INCA [13], as interven¢oes no ambito de saude publica no Brasil para o cincer de mama
devem ser direcionadas a deteccao precoce, dado que hé dificuldades em implementacao
de agoes de prevengdo. Véarias condutas foram propostas, como rastreamento de popula-
¢80 assintomatica, politicas educacionais etc. De um modo geral, nota-se forte referéncia
quanto & importancia da mamografia nas etapas de detecgao do cancer de mama, sendo
essa modalidade diagndstica tida como a forma mais eficaz para detec¢do e identificacao
de anormalidades na mama.
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2.1.1 O papel da instrumentagao cientifica

Explicitada a importancia da mamografia, convém ressaltar que a qualidade da imagem
mamografica tem papel fundamental dentro de toda a estrutura direcionada & prevencao
e combate ao cancer de mama. Diversos fatores influenciam diretamente a qualidade da
imagem, desde desajustes técnico-operacionais até a ocorréncia de artefatos na imagem
[17]. Nesse sentido, paralelamente & formacao e ao aperfeicoamento dos recursos huma-
nos envolvidos em mamografia, atengao deve ser dada as tecnologias associadas. Sobre a
Politica Nacional de Atencao Oncologica [12], é dito que esta deve

[...]fomentar, coordenar e executar projetos estratégicos de incorporagao tecno-
logica, mediante estudos de custo-efetividade, eficicia e qualidade e avaliagao
tecnoldgica da atencao oncolégica no Brasil.

Portanto, existe todo um cendrio de atuagao em termos de desenvolvimento tecnologico em
medicina, e consequentemente em mamografia. Mantendo a vanguarda, a fisica atua com
competéncia dentro das mais diversas vertentes da tecnologia, proporcionando ferramentas
e técnicas inovadoras com vistas & melhoria dos procedimentos existentes. Apenas como
exemplo, vale lembrar que a prépria radiologia teve inicio em um laboratério de fisica, tal
como serd apresentado na Secdo

Dentro deste escopo, a instrumentacao cientifica desempenha papel importante, uma
vez que existe uma demanda continua para a resolucao de problemas. Em particular, a
area de processamento de sinais e imagens vem contribuindo h& anos com os mais diversos
ramos da tecnologia (militar, médica, astronémica etc.). Dentro do contexto da mamo-
grafia, as técnicas de processamentos de imagens vém sendo empregadas como recursos
auxiliares em diagnéstico e detecgéo (CAD)EI, em que modelos computacionais sdo pro-
postos com vistas a auxiliar os profissionais em sadde envolvidos no diagnéstico. Fsse é
o caso do trabalho em questdo, em que sdo investigados modos de detecgdo automética
de calcificagoes na mama. Nas proximas secoOes serao apresentados os conceitos bésicos
da produgdo da imagem mamogrifica e serd feita breve exposigao sobre as calcificagoes
mamarias.

2.2 Producao de raios-X

Em 1895, W. C. Rontgen, entdo professor da Universidade alema de Wiirzburg, con-
duzia experimentos sobre descargas elétricas em tubos altamente evacuados (ampola de
Crookes). Em um de seus ensaios, Rontgen — que a época estudava a luz ultravioleta
produzida pelas descargas por meio de sensibilizacdo de um filme de platinocianeto de
bério — notou que seus filmes apresentavam fluorescéncia mesmo com o tubo coberto com
papel opaco. Ao inserir materiais diversos entre o tubo e o filme, Rontgen ainda observava
alguma fluorescéncia. Desconhecendo a natureza destes agentes de fluorescéncia dotados
de alto poder de penetragdo, Réntgen os denominou de raios-X.

Muitas pesquisas ocorreram no sentido de caracterizar os raios-X: investigacoes poste-
riores mostraram que os raios-X nao sofrem curvatura quando expostos a campos externos
e que podem ser difratados e polarizados. Com base nestas constatacoes, percebeu-se en-
tao que os raios-X nada mais sdo que radiacdo eletromagnética (REM), diferindo da luz
visivel apenas no que tange ao comprimento de onda. Nesse sentido, o aparato formal da

Do inglés, Computer Aided Diagnosis.
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teoria eletromagnética classica pode ser aplicado ao estudo dos raios-X. Entretanto, diver-
sas constatacoes experimentais contradiziam as expectativas tebricas: a forma do espectro
(existéncia de um comprimento de onda minimo para ocorréncia de raios-X e o surgimento
de linhas caracteristicas) e a alteragao do comprimento de onda no espalhamento inelastico
dos raios-X sao dois exemplos. Estas questoes s6 puderam ser elucidadas com o advento
das hipoteses da mecanica quantica. A seguir serdo feitas algumas exposi¢oes com vistas a
compreensao da fenomenologia da producao de raios-X e de sua interacao com a matéria,
de forma que possamos chegar a um entendimento bésico sobre a formagdo da imagem
mamografica.

Analise classica da producao de raios-X

A dindmica da producao de raios-X pode ser compreendida com o auxilio da Figura
: no tubo altamente evacuado, um catodo é aquecido e emite elétrons (emissao termo-
idbnica). Estes elétrons sao acelerados em fun¢ao do campo existente gerado pela diferenca
de potencial (ddp) entre os terminais do tubd?| e rumam em diregio a um alvo (anodo).
Estes elétrons experimentam uma desaceleracao ao adentrar o anodo, emitindo REM nos
comprimentos de onda da regiao dos raios-X.

Figura 2.1: Diagrama esquemético de um tubo de raios-X: um catodo aquecido emite elétrons e estes sao
acelerados devido a uma diferenga de potencial imposta ao tubo. Ao colidirem com o anodo, os elétrons sao
desacelerados, emitindo radiagdo. A janela do tubo é geralmente composta por material transparente aos raios-X,

tal como berilio.

A descricdo formal desta dinamica pode ser realizada via teoria eletromagnética classica,
e estd ilustrada na Figura [2.2} a trajetoria do elétron sofre uma deflexdo em funcao da
repulsao Coulombiana do nicleo atémico com o qual interage. Essa alteracao na aceleracao
do elétron ocasiona a emissao de REM, cujos campos elétrico e magnético (no vacuo) sao
dados, respectivamente poﬁ

E(ft) =gt i [(2 = vD)a+5x (@ x @) ;

(2.1)
B(Ft) =1sx E(71),

em que e corresponde ao valor absoluto da carga do elétron; ¢y é a permitividade elétrica
no vacuo; § é o vetor posigdo retardada E]; ¢ ¢ o médulo da velocidade da luz no vacuo;

2Em radiologia diagnostica as tensdes de operacao dos tubos de raios-X variam tipicamente entre 20 e
120 KV [58].

3No que segue, a norma de um vetor qualquer Z sera representada apenas por z, salvo observa¢io em
contréario. Adicionalmente, o versor associado a & serd denotado por .

4% corresponde ao vetor posicao do ponto de analise dos campos em relacio a posicao retardada (avaliada
em tempo passado) do elétron.
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Figura 2.2: Tlustracao da interagdo elétron-nucleo do ponto de vista classico. A interagdo Coulombiana entre
o nucleo e o elétron faz com que este Gltimo sofra um desvio de sua trajetéria inicial (linha tracejada), levando &

emissao de REM, denotada pela letra ~.

N

¥ e d correspondem a velocidade e aceleracao retardadas, respectivamente. O vetor u é
definido como

i=cé—7. (2.2)

Uma rapida manipulacao na expressao de E na Equagao (2.1) leva a

e 62—U2

2

N .

= lren2(6 AP . u+;s><(u><a) )
em que fica explicita a dependéncia do primeiro e segundo termos de E com 1 /s% e 1/s,
respectivamente. Estes termos sdo chamados usualmente de campos de velocidade e acele-
racdo. No que diz respeito a poténcia de radiacao, apenas o campo de aceleracdo contribui
significativamente, uma vez que o campo de velocidade decai mais intensamente com a dis-

tancia. Por esse motivo, o campo de aceleracdo também é chamado de campo de radiacdo:

S e s
Eraa (7, t) = e W

§x (U x a). (2.3)

A poténcia de radiagdo se da pela integracdo do vetor de Poynting:

1 L.
P:%(EXB)-ﬁdS,
Ho
em que pg corresponde & permeabilidade magnética no vacuo. Partindo da hipétese que a
carga encontra-se em repouso em certo instante de tempo retardado, chega-se & conhecida
poténcia de Larmor:

Lgea?

6mc

P= (2.4)
A expressdo apresentada na Equacdo ¢ valida apenas para v = 0; contudo, esta
mesma expressao corresponde a boa aproximacao para casos em que o elétron nao possui
velocidade relativistica [32]. A Equagao mostra que, a todo instante, um elétron
acelerado irradia parte de sua energia, elucidando assim a questao da emissao de REM por
cargas aceleradas.
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Flgura 2.3: Espectro de raios-X para o elemento molibdénio (Z = 42) segundo diversas tensbes de operacio.
Verifica-se a existéncia de um comprimento de onda minimo para ocorréncia dos raios-X (apresentado como ponto
de energia méxima no eixo horizontal), além da presenca de raias bem definidas (raios-X caracteristicos). Dados

simulados via método de Monte-Carlo pelo software DTSA II [71].

Falha na analise classica

Embora a teoria eletromagnética classica logre éxito quanto a previsao de que cargas
elétricas aceleradas emitem REM, uma série de caracteristicas mensuraveis dos raios-X que
contradizem as previsoes tedricas foram sendo observadas e relatadas ao longo do tempo.
A composicdo espectral dos raio-X, ilustrada na Figura [2.3] mostra as duas principais
constatacoes nao explicadas pela teoria classica.

Em primeiro lugar, nota-se que nao hé produgao de raios-X para valores abaixo de certos
comprimentos de onda minimos, que sao t4o menores quao mais intensas forem as ddps no
tubo. Além disso, superpostos ao espectro continuo, ha raias bem definidas que guardam
profunda relagdo com o material do anodo. Devido a essa forte dependéncia, as raias sao
chamadas de raios-X caracteristicos. Estes fendmenos s6 puderam ser compreendidos com
0 advento da mecénica quantica.

A curva continua do espectro pode ser parcialmente compreendida pelos argumentos
cléssicos expostos na secao anterior: o elétron que adentra o anodo sofre sucessivas desace-
leracOes, emitindo parte de sua energia cinética na forma de REM. Entretanto, a obtencao
da expressdo analitica do perfil espectral da radiacdo de frenamento (bremsstrahlung) nao
é trivial, exigindo certas consideracoes especiais; vide, por exemplo, o trabalho de Kramers
[48]. No que diz respeito a existéncia de um comprimento de onda minimo para ocorréncia
de raios-X, devemos recorrer & hipétese da quantizacao da energia:

E = hu, (2.5)

em que F é a energia da particula, h é a constante de Planck e v é a frequéncia caracteristica
para a energia em questao. A hipotese de quantizacao da energia é suficiente para explicar
a existéncia do comprimento de onda minimo: considerando que o elétron mais energético
do feixe proveniente do catodo seja completamente freado, temos

h
By = himay = €V — h—— = eV = Apin = =

= — 2.6
Amin eV’ ( )

em que Fp,x € a energia do elétron e V é a ddp existente entre os terminais do tubo. A
Equacéo apresenta a chamada lei de Duane-Hunt, em que fica explicita a dependéncia
entre o comprimento de onda minimo para ocorréncia de raios-X com o inverso da tensao
de operacao do tubo.

Os raios-X caracteristicos sao compreendidos quando levamos em consideracao a possi-
bilidade de ionizacdo de um atomo submetido & acdo de um elétron externo: se este possuir
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energia suficiente, um elétron de determinada camada pode ser arrancado. Este desarranjo
poe o Atomo em estado excitado e, em busca de um estado de equilibrio, transi¢oes entre
as camadas eletronicas ocorrem. Por sua vez, estas transicoes ocorrem por meio de libe-
racao de fotons com energias correspondentes as diferencas energéticas entre as camadas.
Uma caracteristica importante destas emissoes esta associada ao fato de que elas ocorrem
segundo regras de selecao especificas, envolvendo os nimeros quéinticos que descrevem o
sistema. Nesse sentido, sdo observadas estruturas finas nos raios-X caracteristicos, uma
vez que transicoes entre sub-camadas podem ocorrer. Portanto, é possivel realizar analises
espectroscopicas de materiais por meio de suas emissoes de raios-X caracteristicos.

2.3 Interacao dos raios-X com a matéria

Explicitadas a natureza e as caracteristicas bésicas dos raios-X, faz-se necessaria uma
discussao minima sobre a sua interacdo com a matéria. Dentre os diversos mecanismos
de interacdo do féton com um atomo, serd dada énfase nos fenémenos mais relevantes em
radiodiagnostico: espalhamento coerente, efeito fotoelétrico, efeito Compton e producao
de pares.

Atenuacgao dos raios-X

Uma grandeza de interesse geral em fisica dos raios-X corresponde ao coeficiente de
atenuacao linear, p, do material absorvedor. Esta grandeza pode ser encarada como uma
estimativa da probabilidade por unidade de comprimento de quanto o féton interagira
com o absorvedor [66]. Uma primeira forma de obtencdo do coeficiente de atenuagao
linear seria realizar o experimento esquematizado na Figura 2.4t um feixe monocromatico
deve ser lancado sobre absorvedores de diferentes espessuras e a intensidade da radiagao
transmitida medida. Sendo I(x) a intensidade medida dos raios-X em fungao da espessura

Flgura 2.4: Experimento para determinacio do coeficiente de atenuacio de um determinado absorvedor: um
feixe monocromatico e colimado incide, inicialmente, diretamente sobre um detector (objeto marrom). Em seguida,
aumenta-se a espessura dos absorvedores interpostos entre o feixe e o detector. Verifica-se nesse caso um decaimento

exponencial da intensidade dos raios-X em funcio da espessura dos absorvedores.

x do absorvedor, verifica-se experimentalmente [24], 66] que

I
dT ~ da (2.7)
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A Equagéo (2.7) mostra que a intensidade relativa da radiacdo detectada decai linearmente
com a espessura deste. Por integracao, obtemos entdao que

I(z) = Ipexp (—px), (2.8)

em que Iy corresponde & intensidade do feixe sem absorvedor.

Deve-se ter em mente que a lei de decaimento expressa em (2.8 é restrita em suas
hipoteses: o feixe incidente deve ser monocromatico — diferentemente daquele gerado di-
retamente por tubos convencionais — e efeitos de espalhamento nado foram levados em
consideracdo. Efetivamente, o coeficiente p guarda forte dependéncia com a energia dos
fétons, fazendo com que a relagdo de decaimento da intensidade de feixe com a profun-
didade nao seja tao simples quanto & modelada pelas Equacoes e Ademais, cabe
ressaltar que é possivel expressar u de maneira independente da densidade do material,
bastando dividi-lo pela densidade do meio:

Hm = —.
p
A esta grandeza damos o nome de coeficiente de atenuacdo massico. Sua utilidade reside
na pouca variabilidade de seus valores entre absorvedores distintos. Usando um exemplo
de Compton e Allison [24]: o coeficiente de atenuagao linear da dgua para um certo feixe
é muito maior do que o coeficiente linear do vapor de dgua para o mesmo feixe, ao passo
que os coeficientes maéssicos de ambos sdo semelhantes.

Uma outra observacao relativa a Equacao remete ao absorvedor: a referida ex-
pressao foi deduzida considerando-se o absorvedor como sendo um material puro. De um
modo geral, o coeficiente de atenuagdo massico para uma mistura de N elementos é dado
por

N
Hmist = Zwi <M> ) (2'9)
i=1 P/

em que w; corresponde & fracdo em massa do i-ésimo composto. Conforme apontado por
Okuno e Yoshimura [58], na derivagdo da expressao contida em (2.9) nao sdo consideradas
alteragdes nas configuragoes eletronicas dos constituintes.

Para concluir a discussao sobre coeficientes de atenuacgdo, é importante ressaltar que —
conforme apontado no inicio da secao — estas grandezas sdo estimativas das probabilidades
de interacao dos fétons com o meio absorvedor. Nesse sentido, o coeficiente u de um
certo absorvedor deve carregar informacao sobre as probabilidades de interacao dos raios-
X segundo todos os fendmenos possiveis (espalhamento coerente, efeito fotoelétrico etc.).
Tratando estes eventos como estatisticamente independentes uns dos outros, temos [58, 37]:

Na
Hm = % = jagtota (2.10)

em que N é o numero de Avogadro e A é o nimero de massa. A grandeza o0 corresponde
a secao de choque atdmica total, isto é,
a0tot =a Ocoe Ta 0C +a T +a K, (2-11)

em que os termos da soma correspondem as secoes de choque atémicas do espalhamento
coerente, efeito Compton, efeito fotoelétrico e produgdo de pares, respectivamente. Uma,
descricao sucinta sobre estes fenémenos serd apresentada nas préximas secoes.
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Espalhamento coerente

O espalhamento coerenteE] caracteriza-se pelo espalhamento do féton pelos elétrons mais
externos do material absorvedor sem transferéncia de energia aprecidvel (espalhamento
elastico). Do ponto de vista classico, o espalhamento coerente pode ser compreendido
como a imposicao de uma oscilacdo sobre os elétrons do atomo em funcdo do campo
oscilante da onda incidente. Nesse contexto, espera-se que as frequéncias de oscilagao do
elétron e da onda emitida sejam as mesmas. Para este efeito, o ngulo de espalhamento do
foton é relativamente pequeno e a energia do féton espalhado é muito proxima da energia
original. Embora nao apresente influéncia no meio devido a néo-transferéncia de energia,
o espalhamento coerente tem importancia na qualidade da imagem médica [66].

A expressao formal para a secdo de choque atémica do espalhamento coerente, ,0¢ge, €
obtida pela integracao de sua se¢do de choque diferencial por unidade de dngulo espalhadoﬂ
Experimentalmente, verifica-se para certas frequéncias v/ uma proporcionalidade da forma

7 2
aOcoe X (}Ll/,) s (212)

em que v/ é definida como uma frequéncia em que as secoes de choque do espalhamento
coerente e do efeito Compton se igualam [66] e Z é o namero atémico do absorvedor.

Efeito fotoelétrico

O efeito fotoelétrico é caracterizado pela completa absorcao do féton pelo dtomo, se-
guida da emissdao de um elétron (fotoelétron) e recuo do atomo excitado como um todo.
Embora pequeno, o recuo do 4tomo deve ser considerado para que as conservacoes de ener-
gia e momento sejam mantidas [58] [66]. Em geral, o efeito fotoelétrico ocorre entre o féton
e um elétron fortemente ligado, das camadas mais internas do atomo. Com essa ejecdo
foto-eletronica, o atomo tende a se desexcitar via emissao de raios-X caracteristicos ou por
emissao de um elétron Augerf']

A secao de choque atdmica do efeito fotoelétrico, 7, ndo possui expressao analitica,
uma vez que apresenta descontinuidades para energias iguais as energias de ligagao dos
elétrons. Estas descontinuidades sdo chamadas bordas de absorcao e sdo identificadas de
acordo com sua camada caracteristica (bordas K, L, M etc.) [58, [66]. Contudo, verifica-
se [66], 37| para energias relativamente distantes das bordas de atenuagdo que existe uma
proporcionalidade da forma

Z4

oT X )y (2.13)

Efeito Compton

O efeito Compton é caracterizado pelo espalhamento ineldstico entre um féton e um
elétron livre, ou muito-fracamente ligado. A cinematica do efeito Compton é simples: um
foton de energia inicial hv é espalhado com energia hi' < hv e arranca o elétron, que deixa o

®Também chamado de espalhamento Rayleigh.

5Chamamos de se¢ao de choque diferencial por unidade de angulo espalhado a grandeza %7 que quan-
tifica o espalhamento ocorrido dentro de um cone delimitado entre 6 e 6 + df [66].

"No efeito Auger, a energia que seria liberada na forma de foton é transferida para um elétron de alguma
camada superior (menor energia de ligacao), levando a ejecao deste [66].
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dtomo com energia K. E interessante notar que o efeito Compton prevé retroespalhamento,
evidenciando mais uma vez o comportamento corpuscular dos fétons. A secdo de choque
atémica total do efeito Compton, so¢, é dada pela multiplicagdo do namero atémico Z do
absorvedor pela secao de choque diferencial eletronica, que é obtida pela chamada formula
de Klein-Nishina e tem a forma

l+e¢ l1+e  In(l+2¢) In (1 + 2e¢) 1+ 3e
=21r2Z 2 — — 2.14
a7C = ST [ g2 ( 1+ 2 € L (1+42¢)2]’ (2.14)
em que € = 7;‘9’;2 — sendo mec? a energia de repouso do elétron — e r, é o raio classico do
elétron.

Producao de pares

Se a energia do féton é maior que o dobro da energia de repouso do elétron; isto
é, hv > 2mec® = 1,02 MeV, a producdo de uma par elétron-positron é viabilizada. O
fenémeno de producao de pares evidencia os principios de conservacao da energia, carga
elétrica e momento linear: sendo a carga do féton nula, a soma total das cargas das
particulas geradas deve ser nula e a energia do féton é convertida totalmente nas energias
das particulas. Contudo, a conservacao do momento ocorre apenas se o fo6ton estiver sobre
influéncia de um campo Coulombiano (elétron ou nicleo), uma vez que o momento inicial
do foton, p = % nao ¢ completamente transferido para o par criado [66]. Nesse sentido,
o centro gerador do campo elétrico age como um receptor de parte dessa quantidade. Se
o centro gerador do campo corresponde ao nicleo do absorvedor, um par elétron-pésitron
é criado; caso o centro gerador de campo / receptor do momento for um elétron orbital,
o recuo deste dltimo pode ndo ser desprezivel, caracterizando um processo de ionizacao.
Com isso, o produto final da interacdo é a emissao de um pésitron e dois elétrons (tripleto).

Na Figura2.5|podem ser visualizadas se¢oes de choque para o molibdénio, evidenciando
as caracteristicas discutidas até agora.

(bams/atoma)

a coe

Energia (Mev)

Figura 2.5: Segbes de choque atomicas para os mecanismos de interagdo dos raios-X com molibdénio (Z = 42).
A secado de choque para produgdo de pares é mostrada individualmente para a producido de par elétron-positron

(akn) € produgdo de tripleto (o4ke). Dados obtidos da base XCOM [§].

2.4 Imagem mamografica

A mamografia é uma modalidade diagnéstica baseada na transmissdo de raios-X pela
mama e posterior sensibilizacdo de filme ou sensor. Ela é tida como a melhor opcao em



2. Mamografia 13

deteccao precoce do cancer de mama e sua operacionalizagdo assemelha-se & radiografia
convencional: em funcao dos diferentes coeficientes de atenuacdo das componentes da
mama, ocorrem sensibilizagoes mais ou menos intensas, gerando assim a representagao por
diferencas de contraste das estruturas retratadas. Um esquema simplificado do arranjo
usado em mamografia pode ser visto na Figura

~

= ~— colimador

= dispositivo de compressao

| | grade antidifusora
filme ou detector
(a)

Figura 2.6: Esquema simplificado do arranjo utilizado em mamografia (a) e imagem real (b), adquirida segundo

a modalidade radiografia computadorizada (CR).

Duas caracteristicas particulares da mamografia dizem respeito ao aparato para a aqui-
sicao da imagem: ha um dispositivo de compressao, que leva — simultaneamente — & reducgao
da espessura da mama (diminuindo o espalhamento dos f6tons) e ao distanciamento entre
suas estruturas internas, permitindo a visualizacao de detalhes que outrora seriam obstrui-
dos. A forca de compressao deve variar, idealmente, entre 11 e 18 Kgf [I5]. A segunda
caracteristica é a presencga (opcional) de uma grade antidifusora. A fungao desta grade
é obvia: impedir que feixes ndo-paralelos ds suas estrias sejam transmitidos. Isso é feito
para que fotons espalhados — principalmente por espalhamento Compton — ndo sensibilizem
inutilmente o detector e diminuam as diferencas locais de contraste, degradando a imagem
final. Existe um compromisso quanto ao uso da grade: a dose sobre o paciente deve au-
mentar, ja que fétons potencialmente tteis na formacao da imagem podem ser absorvidos
pelo anteparo [37]. Segundo Hobbie e Roth [37], o uso da grade antidifusora melhora em
40% o contraste da imagem, mas as expensas de uma dose duas ou até trés vezes maior
que a usual.

Outro recurso usado em radiografia diagnostica consiste no emprego de filtros para
a modificagdo dos espectros. Uma aplicagao tipica consiste em remover as mais baixas
energias do espectro continuo, pois fétons pouco energéticos podem nao atravessar o tecido,
configurando um aumento da dose sem melhoria alguma na imagem. Em mamografia a
situacdo é mais complexa: as estruturas constituintes da mama possuem coeficientes de
atenuacao muito proximos entre si, e s6 ha uma separagdo clara entre eles (e portanto
das estruturas associadas) para baixas energias. Para contornar esta condicdo, é usual em
mamografia o uso de filtros de borda K, que tendem a evidenciar os raios-X caracteristicos
realtivos a transigoes dessa borda [37, 58] 40)]. Isso ¢é feito para que se favorecam interacoes
via efeito fotoelétrico, permitindo uma diferenciacao signficativa dos elementos devido a
forte dependéncia da secdo de choque ,7 com o nimero atémico do absorvedor, tal como
mostrado na Equacao . Esse recurso ¢ eficaz quando se quer diferenciar calcificacoes
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(pontos de actmulo de célcio, Z = 20) de tecido mole, por exemplo. A Figura ilustra
a pouca separacao entre os coeficientes de atenuacao da agua e do célcio.

R —Hz0

Energia (KelV)

Figura 2.7: Coeficientes de atenuacdo massicos da dgua e cilcio. Nota-se que s6 h& uma separacao clara entre

os dois coeficientes para baixas energias. Dados obtidos da base XCOM [g].

E importante ressaltar que existem diferentes modalidades de aquisicio da imagem
mamografica. O método mais usual corresponde ao sistema tela-filme, em que o féton
de raios-X sensibiliza uma emulsdo fotografica e gera a imagem diretamente. Contudo, a
probabilidade de interacao dos fotons com a emulsao ¢é relativamente baixa [37] e frequen-
temente é feito uso de telas intensificadoras, que sao produzidas de forma que os fétons
interajam fortemente com elas, produzindo luz visivel. E justamente essa luz visivel que
sensibiliza o filme outrora ndo sensibilizado e produz o registro fisico da imagem. Essa
combinacao tela-filme é acondicionada em cassetes que impedem a entrada de luz externa
no conjunto, de forma a preservar a informacgao de interesse. Embora usual, os sistemas
tela-filme carregam inconvenientes, tais como ruidos e perda de resolucao espacial em fun-
¢ao do espalhamento da luz visivel sobre o filme. Ademais, para fins de manipulagdo da
imagem, é necessario que imagens adquiridas em sistemas tela-filme sejam submetidas a
digitalizacao, em que ha — inevitavelmente — alteragoes na estrutura da informagao, pois
um sinal até certo ponto continuo passa por quantizacio e amostragem (vide Secao .
Uma alternativa para minimizar os inconvenientes do sistema tela-filme esta associada a
mamografia digital. Dentre as diferentes sub-modalidades de mamografia digital, apenas
a radiografia computadorizada, CRﬂ serd discutida. Discussoes especializadas em mamo-
grafia digital podem ser encontradas no trabalho de James [44] e no report 82 da ICRU
[40].

Na modalidade CR, a absorgao dos fotons ocorre em uma placa composta de material
ceramico fotoluminescente, cujos atomos sdao excitados em funcdo da energia recebida e
depois de algum tempo decaem, processo esse acompanhado de emissao de luz visivel. Ou
seja, uma vez absorvidos os fétons oriundos da mama, forma-se uma imagem latente no
fosforo, a qual é lida posteriormente por um sistema de varredura a laser. Nesse sistema,
os fotons do laser levam & emissao do fétons que caracterizam o registro fisico da imagem.
Esse fotons sao coletados em posigoes discretas por um fotodetector, formando a imagem
digital. Analogamente ao sistema tela-filme, o detector em CR ¢ acondicionado em cassetes.

Embora seja uma modalidade intrinsecamente digital, a CR nao possui resolucdo espa-
cial maior que sistemas tela-filme. Entretanto, imagens CR possuem informacao derivada
diretamente do sinal original, diferentemente de imagens tela-filme digitalizadas. Em um

8Do inglés, Computed Radiography.
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cenario de processamento de imagens, isso se torna relevante.

2.4.1 Calcificacoes

Dentre os diversos sinais radiologicos associados ao cincer de mama, as calcificagdes
demandam especial atencao. Ocorre que existem dificuldades sérias quanto & observagao e
classificacao desse tipo de estrutura. Algumas delas sdo:

Baixa dimensionalidade: Segundo classificacao adotada na literatura meédica [54] 47,
76], classificam-se como microcalcificagoes particulas com diametro menor ou igual a
0,50 mm:;

Niamero: A forma de agrupamento de um conjunto de calcificagbes sugere a malignidade
(ou nao) do achado. Quao maior o nimero de calcificagoes em um agrupamento,
maior a suspeita de malignidade;

Densidade: Embora as calcificacbes malignas sejam, em média, fortes atenuadoras dos
raios-X, parece nao haver consenso se a densidade destes achados corresponde a
bom descritor de malignidade [54]; isto é, mesmo calcificagoes malignas podem ser
parcialmente radio-transparentes.

Existe ainda uma subjetividade grande na descri¢ao dos achados, o que motivou a elabora-
¢ao de um léxico especifico, chamado BI—RADS®H pelo Colégio Americano de Radiologia
(ACR). Associe esta subjetividade ao baixo contraste tipico das imagens mamogréficas e a
baixa dimensionalidade das calcificagoes e logo percebe-se que a deteccio destas estruturas
constitui tarefa nao-trivial. Na Figura sao mostrados alguns casos de ocorréncia de
calcificagoes.

O objetivo deste trabalho foi propor um modelo para deteccao de (micro)calcificagoes,
devido & criticalidade desta tarefa. Nesse sentido, o trabalho aqui descrito pode ser carac-
terizado como um sistema de auxilio & deteccdo, j4 que o objetivo principal é a detecgao
de formas suspeitas, e ndo sua descricao. Para tanto, foram empregadas técnicas diversas,
oriundas de diferentes quadros teéricos. Nos préximos capitulos serdo descritas as técnicas
e a cadeia de processamento serd detalhada.

9Do inglés, Breast Imaging Reporting and Data System.
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()

Figura 2.8: Fragmentos de imagens mamograficas contendo calcificagdes. Verifica-se por estes exemplos a baixa

dimensionalidade caracteristica destes achados. Verifica-se também a dificuldade em se diferenciar as calcificagoes
dos tecidos que as circundam, principalmente no fragmento exposto em (a). Os fragmentos (b), (¢) e (d) apresentam

agrupamentos de microcalcificagoes.



Capitulo 3

Processamento de imagens

3.1 Conceitos introdutorios

Uma imagem pode ser compreendida como um sinal representativo de alguma estrutura,
seja ela de natureza fisica, artistica, conceitual etc. De uma forma geral, uma imagem pode
ser tomada como um sinal (normalmente multidimensional) que carrega informagdo sobre
a estrutura retratada. Um primeiro modelo matemético para uma imagem seria a de uma
funcao escalar que atribui a cada ponto do plano um valor dado por

0<I(z,y) <0 (3.1)

em que I(z,y) e R(x,y) referem-se a iluminancia e a reflectancia, respectivamente. A
iluminéncia corresponde a uma medida da quantidade de luz incidente sobre a cena ou
estrutura representada, ao passo que a reflectdncia estd associada & quantidade de luz
refletida pelas estruturas representadas [62].

O modelo apresentado na Equacgao triunfa por sua simplicidade. Contudo, dentro
de um cenério de processamento digital de imagens, ele deve ser adaptado. Uma imagem
digital u com M linhas e N colunas pode ser compreendida como uma matriz (que pode
ser multidimensionaﬂ), em que cada entrada u;; estd associada & intensidade luminosa na
posigao (7, 7). Ou seja,

Ul U2 UIN
U2l U2 -t UN

U= . ] ) . ) (3.2)
UM] UM2 Ccc UMN

Cada elemento u;; da imagem digital é chamado de pizel, abreviacao de picture element.
Nas discussoes seguintes, a imagem digital mostrada na Figura serd utilizada para
exemplificar varios conceitos expostos.

INeste caso, a entrada u;; associa-se um conjunto ordenado de valores {uij1, Uij2..., Ui, jk }, a0 invés de
apenas um. Esse é o caso de uma imagem colorida.

17
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Figura 3.1 Imagem-teste a ser processada segundo as técnicas discutidas neste capitulo.

Amostragem e quantizagao

Deve-se ter em mente que o processo de digitalizagao nao pode ser realizado de qualquer
maneira: 0 dominio da funcdo imagem deve ser corretamente amostrado e seus valores
devem ser adequadamente quantizados. A amostragem do dominio da imagem deve ser tal
que a frequéncia de amostragem, fs, seja maior que o dobro da frequéncia méxima presente
no sinal original (teorema da amostragem). Caso este critério nao seja atendido, podera
ocorrer o fenémeno de aliasing, que corresponde ao surgimento de componentes espectrais
que nao existiam originalmente, causando a corrupcao ou degradagao do sinal [62] 27].
Uma unidade de medida tipica para resolucdo espacial é o ppi: pixels por polegada (pizels
per inch). Um exemplo de reamostragem de uma imagem pode ser visualizado na Figura
5.2l

1

Figura 3.2: Imagem original (a esquerda) e imagem reamostrada com frequéncia fs = 1/32px~! em ambas
direcdes espaciais. A imagem reamostrada foi mantida com as mesmas dimensdes em pixels da imagem original

para evidenciar os efeitos da amostragem.

Por sua vez, a quantizacao estd associada a quantidade de bits usados para representar
os valores de intensidade luminosa da imagem digital. Em geral, usam-se quantidades de
bits que sao poténcias de 2, dessa forma o intervalo de valores possiveis para uma imagem
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quantizada em N bits varia de 0 a 2N — 1. Por exemplo, uma imagem quantizada em 8 bits
tem entradas que podem assumir valores entre 0 e 255. O efeito de diferentes quantizacoes
sobre uma mesma imagem pode ser visualizado nas Figuras [3.3] 3.4 3.5 e 3.6

Figura 3.3: Imagem original, quantizada Figura 3.4: Imagem quantizada em 4 bits.
em 8 bits. Os valores de suas entradas podem Os valores de suas entradas podem variar de 0
variar de 0 a 255. a 15.

Figura 3.5: Imagem quantizada em 2 bits. Figura 3.6: Imagem quantizada em 1 bit .
Os valores de suas entradas podem variar de 0 Os valores de suas entradas podem variar entre
a 3. Oel.

Podemos concluir das discussdes sobre amostragem e quantizacao que quao mais refi-
nada for a amostragem e mais largo o intervalo de bits usados na quantizagao, maior espago
serd necessario para o armazenamento de uma imagem e mais ineficiente serd sua - even-
tual - transmissdo. Ainda sobre a questdo da amostragem, ha o fato de que uma imagem
com um numero elevado de entradas demandard maior esfor¢co computacional em proces-
samento. Questoes como essas devem ser consideradas previamente ao estabelecimento do
sistema de aquisi¢do e processamento.



3. Processamento de imagens 20

Coordenadas espaciais e vizinhancas

Usualmente, o sistema de coordenadas espaciais segue a orientagdo sugerida pela re-
presentagao matricial mostrada na Equagao (3.2)) e tal como mostrado na Figura,

X

Figura 3.7: Sistema de coordenadas usual em processamento de imagens.

Conforme sera discutido adiante, h& técnicas de processamento de imagens que se
baseiam em relagoes entre pixels de uma determinada regidao. Nesse sentido, é importante
definir a priori qual a wvizinhanca adotada no esquema de processamento. Dada uma
imagem digital u, temos que — a excegao dos pixels de fronteira — cada pixel u;; tem 8
vizinhos imediatos: dois na horizontal, dois na vertical e quatro nas diagonais. Se estes
oito vizinhos se relacionam com o pixel u;;, sua relagao de vizinhanca com os demais é
chamada Ng. Por outro lado, se o pixel u;; s6 se relacionar com os vizinhos na vertical e
horizontal, a vizinhanca é dita ser Ny. O que define este relacionamento é a forma como
as operacoes sobre vizinhanga sao executadas. A Figura |3.§|ilustra o que foi dito.

(-1j-1) | G- [ G-Li+1) (i-1j)

(1j-1) ) | G+ (1j-1) ap | Gj+D

(i+1j-1) | (i+1j) |G+1,j+1) (i+1.)

(@) (b)
Figura 3.8: Vizinhangas (a) Ns e (b) Ny do pixel u;;.
E importante ressaltar que a definicio da vizinhanca tem importancia fundamental
quando se processa uma imagem via modelos derivados de equagoes diferenciais parciais

(Capitulo E[), em que a aproximacao das derivadas parciais se da por diferencas finitas
sobre os pixels da regido processada.

Histograma de uma imagem

O histograma de uma imagem digital v de dimensdes MxN ¢ definido como sendo a
sequéncia

Pk
[ 3.3
FTMxN (3.3)
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em que Mp’“N ¢é a probabilidade de ocorréncia do k-ésimo nivel de intensidade.

Na forma apresentada na Equacgao , o histograma h constitui uma aproximacao
& distribuicao de probabilidades associada aos niveis de intensidade de u. Nesse sentido,
nenhuma informagao espacial é mantida quando o histograma de uma imagem é obtido.
Por esse motivo, um mesmo histograma pode estar associado a mais de uma imagem.

Do ponto de vista de andlise de imagens, o histograma guarda informagoes sobre o
contraste da imagem a ele associada. Imagens com boa relagao de contraste apresentam
histogramas mais distribuidos ao longo dos valores possiveis, ao passo que imagens de

baixo contraste apresentam maior concentracao em torno da média. As Figuras e
apresentam uma ilustragao deste fato.

||| “ “ H ||| ‘ |||lJ||lIJI|l||.... " J
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a 2
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=1 =]
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Figura 3.9: Figura original & esquerda e seu histograma, estimado com 256 divisdes de niveis de cinza. O

0.

histograma fornece informacgoes acerca da distribuicdo dos niveis de intensidade, mas ndo de sua localizacdao. Os

valores de intensidade (eixo horizontal) foram normalizados para o intervalo [0,1].

\W\\\ 0,030,

0,025

lativa

0,020/

0,015

)?
q
requéncna re
[=]
=
e
o

F
=
o
f=1
o

A A 6,000 0.1 02 0.3 04 05
E yax Niveis de cmza
Figura 3.10: Figura com baixa relacdo de constraste (& esquerda) e seu histograma. Nota-se nesse caso, quando
comparado com a Figura[3.9] que o perfil do histograma associado a uma imagem com pouco contraste apresenta
maior concentragdo espacial, refletindo o fato de que os valores de intensidade estao menos dispersos em torno da

média. Os valores de intensidade (eixo horizontal) foram normalizados para o intervalo [0,1].

Alteracoes na distribuicdo dos niveis de cinza de uma imagem podem ser executadas
segundo as técnicas de filtragem — a serem discutidas mais adiante —, ou mesmo por meio
de transformagoes sobre um tnico pixel, cuja forma geral é

wij =T (uw) 5 (3'4)

em que T (-) corresponde a uma transformacao qualquer, linear ou nao.
Um exemplo tipico desse tipo de transformagdo consiste na operagdo de alargamento
linear de constmsteﬂ, Tarc (+). Essa operagao redistribui — linearmente — os niveis de cinza

?Usualmente conhecido como linear stretching. Nao confundir com equalizacdo do histograma.



3. Processamento de imagens 22

da imagem, que estdo dentro do intervalo [umin, Umax] original de forma a abranger todos
os valores possiveis de uma nova escala, cujos limites 880 Umin € Umax- A expressdo para
esta operagdo pode ser vista na Equagdo (3.5):

VUmax — Umin
TaLc (u) = (u - Umin) + Umin- (35)
Umax — Umin
Para finalizar a discussao sobre histogramas, é importante notar que este sinal possibi-
lita a extracao de atributos estatisticos importantes, tais como valor médio, desvio padrao
e variancia, energia, entropia etc.

3.2 Filtragem

Apresentados os conceitos basicos sobre representacao de imagens digitais, faz-se ne-
cessario introduzir um conjunto de conceitos relativos as operagoes mais bésicas definidas
sobre estes objetos. Especificamente, a classe das operacdes aritméticas desempenha im-
portante papel, pois leva naturalmente ao conceito de operacdo orientada & vizinhanca.
Esta, por sua vez, leva ao conceito de filtragem, que permeara todo este trabalho.

Operagoes aritméticas basicas

Uma primeira classe de operac¢des sobre imagens consiste em manipularmos duas ou
mais imagens por meio de operacoes aritméticas bésicas (adigao, subtragao, multiplicacao,
divisdo). Ao efetuarmos operacoes desse tipo sobre imagens, devemos nos atentar ao fato
de que os valores resultantes podem estar fora do intervalo de quantizagdo. Por exemplo,
ao somarmos duas imagens quantizadas a 8 bits, é possivel que algum pixel da imagem
resultante tenha valor maior que 255. Valores negativos podem ocorrer e deve-se atentar
ao fato de que em divisdo entre imagens pode ocorrer divisdo por zero. Para contornar
a questao do intervalo de quantizacdo, normalmente submete-se a imagem resultante a
um processo de normalizacdo para que os valores estejam dentro do intervalo requerido.
Quanto a divisdo por zero, geralmente soma-se 1 no divisor.

Inicialmente, as operacoes aritméticas sao aplicadas pixel a pixel, isto é, dada uma
operagdo aritmética f a ser aplicada sobre duas imagens — v e v —, temos

wij = f(uij, vij).

Ou seja, cada pixel da imagem resultante w é dado pela aplicagdo de f sobre os pixels
correspondentes de u e v.

Como exemplo de aplicagdo de operacoes aritméticas sobre imagens, sao mostrados na
Figura [3.12] os resultados de diversas manipulacoes de duas imagens-teste mostradas na

Figura

Operacgoes orientadas a uma vizinhanca

Conforme dito antes, as operacoes aritméticas relacionam diretamente um pixel de uma
imagem ao pixel correspondente de outra imagem a ser operada. Contudo, estas operagoes
podem ser estendidas para que sejam realizadas sobre uma vizinhanca de certo pixel, daf
a importancia de se estabelecer a prior: a estrutura de vizinhancas de uma imagem, tal

como apontado ao final de Secao [3.1]
A dinamica das operagoes orientadas a vizinhanca pode ser compreendida como a
seguinte sequéncia:
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(a) (b)

Figura 3.11: Tmagens u (copo) e v (vaso) a serem usadas nas ilustracdes de operacdes aritméticas sobre imagens.

(d)

Figura 3.12: Resultados de operacdes aritméticas entre as imagens constantes na Figura Em (a) ¢ mostrado

w=u+v,em (b) w=u—v,em (c) w=uXx v, em (d) w= 7 eem (e) & mostrado w = |u — v|.

1. Fixe uma janela de tamanho fixo sobre o pixel u;;, estabelecendo uma vizinhanga 7(i, j) a
ser levada em consideracao na operagao;

2. atribua ao pixel resultante w;; o resultado da opera¢do descrita na Equacao (3.6)):
wig = Y fwuig, (3.6)
k,len(i,g)
em que f é uma mdscara cujos coeficientes definirao qual operagao esta sendo realizadaﬂ e
3. passe ao pixel seguinte e reinicie o processo até varrer todos os pixels da imagem original.

Uma ilustracao desta dindmica pode ser visualizada na Figura [3.13

Convém ressaltar que os pixels de fronteira ndo possuem a mesma estrutura de vi-
zinhanca de pixels internos. Esse fato demanda uma adaptacao de vizinhos para pixels
localizados nas fronteiras da imagem. Duas abordagens usuais sdo: complementar as po-
sicoes ausentes com zeros (zero padding) ou replicar os pixels. Adicionalmente, os valores

3Conforme sera visto adiante, a mascara corresponde, de fato, ao nicleo de um certo operador
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T=T T T
o000
-I‘ T .
1 1 T T
T T T
[ oo o m
= iEE R 5
1 |
1 I
° ° )
[ ] )
[ ] ®
_ E o0 0 _
n 1 1=l 1 u
] 11 T T ]

Figura 3.13: Ilustracdo da dinamica de operacio orientada a vizinhanca: uma méascara (em verde) varre a imagem
original (em azul). Uma vez centralizada sobre um determinado pixel, uma operacao sobre os pixels delimitados é

efetuada.

atualizados dos pixels processados devem ser armazenados em outra imagem, de forma que
a vizinhanca nao seja alterada durante o processamento dela propria.

Um exemplo bésico de operacao orientada & vizinhanca consiste em atribuir ao pixel
u;; a média aritmética dos pixels delimitados pela mascara. Um exemplo da aplicagao da
média sobre uma vizinhanca de 400 pixels pode ser visualizado na Figura [3.14]

Figura 3.14: Imagem original nio-processada (& esquerda) e submetida a operacdo de média aritmética sobre

uma vizinhanca de 400 pixels. Note-se a perda de detalhes finos na imagem processada.
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Neste exemplo, a méscara a ser usada é da forma

111 ... 1
o

SR U O P |

= %00
111 o1 0

Resultados completamente distintos podem ser atingidos alterando-se os coeficientes
de f na equagdo (3.6). Essa é a base da filtragem de imagens, a ser discutida a seguir.
Em primeiro lugar, é conveniente rescrever a Equagao (3.6 de forma explicita [62]:

wij = Z Z Tt - Witk gl (3.7)

h=l-%)1=-3)

—

NIE]

para uma mascara de dimensao m X n.

Analisando a Equacao , percebemos que uma operagdo orientada a vizinhanca
corresponde, de fato, & operacao de correlacio discreta entre a méscara f e a imagem u.
De maneira analoga, é possivel que a operacao de correlagdo torne-se uma operagao de
convolucdo discreta:

,_
S
Pk
—
V|3
i

wij = (f *u)i; = Kl Wik, i (3.8)
k=130 =1-2)

N3

em que o asterisco representa a convolucao entre os dois sinais e f corresponde a f ro-
tacionada em 180°(caso f seja simétrica, as operacoes de correlacao e convolugao sao
equivalentes).

Do ponto de vista conceitual, o interesse em representar uma operacao por meio da
convolugao reside no fato de que esta esta intimamente ligada ao produto das transformadas
de Fourier de f e u, permitindo assim uma anélise no dominio da frequéncia. Em uma
dimenséo e em dominio continuo, temos:

F(w(@)) = F((f xu)(x)) = F (f(2)) - F (u(z)).

Ou seja, a transformada de Fourier da convolucdo entre f(x) e u(x) é o produto das
transformadas individuais:

W(w)=Fw) U(w) (3.9)

Este ¢ um resultado bastante conhecido [27, 62, 53] e pode ser estendido para o caso
bidimensional:

W (w1, w2) = F (w1, w2) - U (w1, w2) (3.10)

em que wi € wy correspondem as frequéncias espaciais.

Levadas em conta as devidas questoes sobre discretizacao dos sinais, todas as caracte-
risticas da transformada de Fourier podem ser exploradas no contexto de imagens digitais.
Ou seja, analogamente ao processamento de sinais unidimensionais, pode-se processar ima-
gens no dominio da frequéncia. Apesar de ndo ter sido usada neste trabalho, a analise no
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dominio das frequéncias é Gtil para se entender o principio de filtros passa-baixa, passa-alta
e passa-banda. Por isso, as discussoes a seguir fazem uso destes conceitos.

Uma descrigao alternativa de uma imagem digital v consiste em tomarmos sua Trans-
formada de Fourier Discreta (DFTEI) Nesta representacao, podemos avaliar a composicao
espectral do sinal original; isto é, como este é composto em termos de frequéncias. Tran-
sicoes abruptas - tais como bordas bem definidas - correspondem a componentes de alta
frequéncia, ao passo que regides de pouca - ou nenhuma - variacao espacial estao associadas
a componentes de baixa frequéncia.

3.2.1 Filtros passa-baixas

Como primeira abordagem para o processo de filtragem no dominio das frequéncias,
tomemos o caso dos filtros passa-baixas. Esse tipo de filtro remove do sinal original as
componentes de alta frequéncia, removendo do sinal ruidos impulsivos, mas sob a pena de
remover também detalhes finos. A expressdo de um filtro passa-baixas ideal no dominio
das frequéncias ¢ da forma

Lo rl<re

0; caso contréario.

Na Equacao acima, r = \/w% + w%.
Percebe-se que a magnitude do filtro H consiste em um disco de raio r. centrado na

origem. Como ilustracado, um filtro passa-baixas semelhante ao representado pela Equacao
(3.11) é aplicado sobre uma imagem teste, tal como mostrado nas Figuras e

]H(wl,w2)| = (3.11)

Figura 3.15: Imagem original (& esquerda) e seu espectro discreto de poténcia, dado pela magnitude da DFT.
Para melhor visualizacdo do espectro, este foi submetido a uma transformacao logaritmica. A origem do sistema de

coordenadas do espectro estd localizada no centro da imagem.

Conforme ilustrado na Figura [3.16] pode-se verificar que a aplicacao do filtro passa-
baixas representado pela Equacao conserva, as componentes espectrais de baixa
frequéncia, levando a uma suavizacdo generalizada da imagem. As ondulag¢des presen-
tes na imagem filtrada sao devidas ao fendmeno de Gibbs [28, 27, 53], que esté associado,

*Do inglés, Discrete Fourier Transform.
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Figura 3.16: Espectro discreto de poténcias da imagem filtrada por um passa-baixas ideal (& esquerda) e imagem
reconstruida por inversdo da DFT (& direita). Nota-se a suavizagdo das bordas e a consequente perda dos detalhes
finos. As ondulagbes devem-se & transi¢do abrupta do filtro (vide texto). A origem dos eixos das frequéncias esta

localizado no centro da imagem do espectro.

em parte, ao fato de descontinuidades completamente abruptas s6 poderem ser represen-
tadas com um ntmero infinito de componentes espectrais. Como uma representagao com
infinitos termos é impossivel na prética, o truncamento sobre o niimero de componentes
espectrais leva ao surgimento das referidas ondulagoes. Uma maneira de minimizar esse
fenomeno consiste em usar janelas nos sinais [27, 53].

3.2.2 Filtros passa-altas

O caso oposto ao filtro passa-baixas é o filtro passa-altas, cuja forma ideal tem a
representacao

Lofr[ >

0; caso contrario.

]H(wl,wg)\ = (3.12)

Nesse caso, o disco delimitado por 7. define quais frequéncias internas a ele serdo anu-
ladas. Isso acarreta a evidenciagao das regides de maior varia¢ao espacial (alta frequéncia).
Devido ao fato de que bordas apresentam transicoes razoavelmente intensas entre tons de
cinza distintos, estes detalhes sao preservados, ao passo que regides de maior uniformidade
espacial sdo suprimidas. Uma ilustragdo da aplicacao deste tipo de filtro pode ser vista na
Figura[3.17] Analogamente ao exemplo anterior, o fenémeno de Gibbs pode ser observado
na imagem filtrada, dada a variagdo abrupta do em torno de r..

3.2.3 Filtros passa-banda

E possivel selecionar um intervalo fechado especifico de frequéncias, diferentemente dos
filtros passa-altas e passa-baixas. Isto é, seleciona-se uma regiao em forma de anel no plano
das frequéncias. Tal tipo de filtro é chamado de filtro passa-banda e seu caso ideal tem a
forma

17 Tc1 S |T| S TCQ

0; caso contrario.

|H (w1,w2)| = (3.13)
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Figura 3.17: Espectro discreto de poténcias da imagem filtrada por um passa-altas ideal (a esquerda) e imagem
reconstruida por inversdo da DFT (& direita). Nota-se o realce dos detalhes finos e a evidenciacdo de bordas. A

origem dos eixos das frequéncias estd localizado no centro da imagem do espectro.

Com essa configuracao de anel com largura |r., —7, |, o filtro passa banda faz com que o
sinal filtrado mantenha caracteristicas intermediarias quando comparado com os dois filtros
anteriores. Isto é, a supressao de ruidos nao é extrema, bem como nao o é a evidenciacao
de bordas. Uma ilustracao da aplicacao deste tipo de filtro pode ser visualizada na Figura
5, 1O

Figura 3.18: Espectro discreto de poténcia do produto entre a DFT da imagem original e o filtro passa-banda
(esquerda) e a imagem reconstruida por inversio da DFT (& direita). Nesse caso, ha a preservacdo de um intervalo
fechado de frequéncias, permitindo a associacdo das caracteristicas basicas dos filtros passa-baixas e passa-altas. A

origem dos eixos das frequéncias estd localizado no centro da imagem do espectro.

3.2.4 Filtros Gaussiano e diferenciador

Uma vez explicitados os conceitos fundamentais de filtragem sobre imagens, convém
apresentar dois tipos de filtro de especial interesse: Gaussiano e diferenciador. Um fil-
tro Gaussiano corresponde a um passa-baixas cuja transicao entre as frequéncias a serem
mantidas e suprimidas nao é abrupta. Por sua vez, o diferenciador constitui um filtro
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passa-altas, proporcionando aproximagoes para as derivadas direcionais da imagem origi-
nal. A seguir, serd feita uma discussdo sobre os dois filtros listados acima, devido & sua
utilizagao massiva neste trabalho.

Filtro Gaussiano

Uma funcdo Gaussiana, unidimensional, centrada na média p e com varidncia o2 tem
a forma

(g — )2
G(x, p,0%) = a\}ﬂ exp <(202'u)>, (3.14)

em que o corresponde ao desvio-padrio da funcdo. O desvio padrdao o estd associado a
largura da Gaussiana, tal como ilustrado na Figura [3.19

Figura 3.19: Tres Gaussianas centradas na origem com diferentes valores de desvio padrao.

Em sua versdo bidimensional, uma Gaussiana centrada na posicao 7 = (g, yo) com
variancia o2 tem a forma

L 1 —||7 — 7o ||?
G(7, 7, 0?) = 53 exp( I 552 | ), (3.15)

em que ¥ = (z,y) e o operador |.|| remete & norma Euclidiana, isto ¢, || — 7| =
V(= 20)2+ (y — y0)?. Na Figura podem ser visualizadas projecoes no plano de
trés Gaussianas com diferentes valores de o. Para melhor visualizagdo, as amplitudes
foram normalizadas.

Figura 3.20: Proje¢oes no plano de trés Gaussianas bidimensionais centradas na origem com diferentes valores

de desvio padrdo. Para melhor visualizacdo as Gaussianas tiveram suas amplitudes normalizadas.

A implementacao digital de um filtro Gaussiano — isto é, a obtengdo dos coeficientes de
seu operador — pode ocorrer por amostragem de valores em sua forma continua, ou seja:
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em que

2, 2
—(° + .. n—1n-1
Gij = €xp (%) com z,je[— 5 3 ] (3.16)

Outra possibilidade consiste em representar o filtro Gaussiano 2-D como um produto de
filtros Gaussianos 1-D, refletindo o fato de que este ¢ um operador separavel [62]:
n!

01(n—0)!
n!

1 1(n—1)! n! nl nl
Cn=cgam | . ‘[0!(n—0)! o1 m} (3.17)

n!
nl(n—n)!

Em ambas Equagoes e , o fator 22% é uma constante de normalizacdo corres-
pondente & soma dos elementos das matrizes em questao.
Uma caracteristica fundamental dos filtros Gaussianos é a sua isotropia [62]. Isto é, o
filtro opera igualmente em todas as dire¢des, sem privilegiar alguma diregao em particular.
Devido ao fato de a transformada de Fourier de uma funcao Gaussiana também ser
uma Gaussiana (vide Apéndice , constata-se que esse filtro pertence a classe dos filtros
passa-baixas. Diferentemente do filtro ideal, a transicdo entre as componentes espectrais

toleradas e suprimidas é suave. Na Figura [3:21] pode ser visualizada a aplicagao de um
filtro Gaussiano com n = 60 e com ¢ = 8 e ¢ = 16 sobre a imagem-teste apresentada na

Figura

Figura 3.21: Aplicagdo de filtros Gaussianos de tamanho n = 60, o = 8 (imagem a esquerda) e o = 16 sobre a

imagem-teste apresentada na Figura@ Nota-se em ambos os casos a supressio de detalhes finos, caracteristica
de filtros passa-baixa. Contudo, devido ao perfil espectral suave do filtro, o fendmeno de Gibbs é praticamente

inexistente.

Para finalizar a discussao sobre filtros Gaussianos, cabe ressaltar que ha uma outra
maneira de se implementar esse tipo de filtro: ele pode ser implementado iterativamente
devido & sua relacdo com processos de difusao lineares. Esta relacdo serd vista em detalhes
no Capitulo ]
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Diferenciador

Uma operagao tipica em sinais consiste em obtermos suas derivadas. No caso de sinais
multidimensionais, é necessaria a especificagao da direcdo em que a derivada serd tomada.
Uma primeira aproximacao das derivadas de um sinal (continuo) f(z) consiste em truncar
sua série de Taylor:

flw+h) =Y %f(”) (2). (3.18)
n=0

Na Equacio (3.18) o termo f(™(z) corresponde a n-ésima derivada. O termo em que a
série serd truncada definird o erro associado a este procedimento. Duas formas imediatas
de aproximacao da derivada do sinal f(x) se dao pelas diferencas progressivas, A, [f(x)] =

f(z+h)— f(x), e regressivas, A_ [f(x)] = f(x) — f(x — h):

A [f(z)] e fll@)~ A [f(2)]. (3.19)
Pode-se mostrar [25] que a diferenca centrada, § [f(z)] = f(xz + h) — f(x — h), constitui
melhor aproximagao para a derivada f/(z):

f'(@) % 50 ()] (3.20)

Seguindo este procedimento, a estimativa da derivada segunda f”(z) é obtida por

vy o J G 20) = 2f() + f(w —2h)
7'(@) ~ o = 62 [f(2)].

Uma forma mais frequente para a aproximagao de f”(x) usa o incremento % Com isso,
chega-se em

i) TEE) 2%’6) +fl@—h) (3.21)

A generalizacao para funcoes de mais variaveis é imediata, bastando operar as diferencas
em funcdo da variavel de interesse (z, y, z etc.). Com isso, o operador Laplaciano,
2 _ .
V?(:) = Ozx + Oy, pode ser aproximado por

f(@+he,y) —2f(z,y) + f(x — he,y)

VQf(mv y) ~ h2 +
flx,y+hy)—2f(x,y) + f(z,y — hy)
hy
1, 1,
= 50, [f (2, y)] + 50, [f (=, y)] . (3.22)

h2* hZ ™Y

Os conceitos de diferencas finitas aqui apresentados podem ser aplicados a sinais dis-
cretos, tal como imagens digitais. A tnica diferenca fundamental remete ao fato de que o
refinamento da malha é limitado. Ou seja, o incremento h nao pode tender a zero inde-
finidamente. Tipicamente, usa-se h = 1. Dessa forma, a vizinhanca de um pixel segue a
notagao discutida na Secao (vide Figura . Com base nessas informacgdes, podemos

definir uma série de filtros diferenciadores para imagens.
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A diferenca progressiva direcional pode ser aproximada por uma matriz cujas entradas
correspondem aos coeficientes das aproximagoes via diferencas finitas:

0 0 0 0 0 0
D, = [0 —1 1 e D, =0 -1 0. (3.23)
0 0 0 0 1 0

De maneira analoga, é possivel definir filtros de diferencas regressivas e centradas:

0 00 0 -1 0
D, =|-1 10 e D, =({0 1 0}; (3.24)
0 00 0 0 O
1 0 0 O 1 0 -1 0
D, = 3 -1 0 1 e D, = 3 0 0 O (3.25)
0 00 0 1 0
Por sua vez, o filtro Laplaciano tem a forma
0 1 0
L=|1 -4 1]. (3.26)
0 1 0

Os coeficientes nulos nos operadores foram inseridos para proporcionar uma matriz
quadrada de dimensao impar, visando facilitar a centralizacao do pixel a ser operado.

Cabe aqui uma observacao importante: os filtros diferenciadores mostrados nas Equa-
coes (3.23), (3.24), (3.25)) e (3.26]) foram definidos segundo um esquema de vizinhanga Ny
(vide Secao . Essa constatacgao surge do fato que os pixels nas diagonais do pixel central
nao sao levados em consideracdo no computo das diferencas. Ao se adotar um esquema de
vizinhanga Ng, as diagonais devem ser consideradas.

Dois filtros diferenciadores que adotam vizinhanca Ng e que foram usados neste trabalho
sao os filtros de Prewitt [62, [69], P, e Sobel [62], S,:

-1 0 1 -1 -1 -1

P,=|-10 1 e P,=|0 0 0]. (3.27)
-1 0 1 1 1 1
-1 0 1 1 -2 -1

Sy =|-2 0 2 e S,=|0 0 0]. (3.28)
-1 0 1 1 2 1

Para ilustrar a aplicagdo dos filtros diferenciadores, usaremos a imagem sintética re-
tratada na Figura [3.22] Este tipo de figura, com padroes espaciais bem definidos, é ideal
para ilustrar a acao de filtros passa-alta, dado que as bordas constituem regides de varia-
¢ao espacial abrupta. Adicionalmente ao padrao espacial, foi inserido na imagem-teste um
gradiente de transi¢do suave no fundo.

Nota-se pelas Figuras e que, de fato, os filtros apresentados nas Equacoes
e constituem boa aproximacio para operadores diferenciais em ambas direcoes
espaciais. A aplicacdo destes dois filtros é importante na deteccdo de bordas e contornos,
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Figura 3.22: Imagem sintética usada para ilustrar a aplicacao dos filtros diferenciadores. Esta imagem é consti-

tuida por uma padrao espacial retangular ideal para supressido segundo a filtragem por diferenciadores.

Figura 3.23: Aplicacio do filtro de Prewitt sobre a imagem-teste na direcdes = (imagem a esquerda) e y. Nota-se

a evidenciacao das bordas verticais e horizontais, respectivamente. O gradiente de fundo da imagem original tem

pouca influéncia pois sua variagdo é suave, ndo permanecendo nas imagens filtradas.

sendo esta uma das principais abordagens em segmentacado de imagens, a ser discutida em
detalhes na Secao [3.3

Convénri notar que é possivel obtermos uma estimativa da magnitude do gradiente da
imagem, [V f(z,y)]|

IVf]| = /D2[f] + D[], (3.29)

em que D representa algum operador diferencial direcional de primeira ordem. Este recurso
é usado tipicamente na evidenciagdo de bordas da imagem original. Além disso, conhecido
Hﬁ f(z,y)|l, é possivel determinar a diregdo em que os niveis de cinza crescem localmente.
A Figura E’;E exemplifica a determinacdo de ||V f|| para a imagem-teste apresentada na
Figura[3.22] As derivadas direcionais foram estimadas pelo operador de Prewitt.

Para finalizar a discussao sobre filtros diferenciadores, é importante ressaltar que estes
filtros constituem passa-altas. Portanto, sdo bastante sensiveis a ruidos (principalmente
pontuais). Isso deve ser levado em consideracao quando da utilizacao destes operadores.
A Figura [3.20] traz a estimativa para o gradiente da Figura [3.I] como exemplo de gradiente
de imagens reais, mais suscetiveis a ruidos diversos.
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Figura 3.24: Aplicacdo do filtro de Sobel sobre a imagem-teste na direcdes = (imagem a esquerda) e y. Nota-se
a evidenciacao das bordas verticais e horizontais, respectivamente. O gradiente de fundo da imagem original tem

pouca influéncia pois sua variagdo é suave, nao permanecendo nas imagens filtradas.

Figura 3.25: Estimacao do gradiente da imagem-teste apresentada na Figura As derivadas direcionais
foram aproximadas pelo operador de Prewitt. Nota-se o destaque eficiente das bordas da imagem, quase nao sendo
perceptivel o efeito do gradiente (suave) de fundo. Para melhor visualizagdo, a imagem resultante foi submetida a

um alargamento linear de constrate.

Figura 3.26: Estimacdo do gradiente da imagem-teste apresentada na Figura As derivadas foram aproxi-
madas pelo operador Sobel. Nota-se o destaque eficiente das bordas, mas com a presenca de ruidos relativos aos
detalhes naturais da imagem, tais como a dgua ou a grama. Para melhor visualiza¢do, a imagem resultante foi

submetida a inversdo (negativo) e a um alargamento linear de constrate.
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3.3 Segmentacao de imagens

Todo o ferramental discutido anteriormente sobre operagoes em imagens é comumente
direcionado & segmentagdo de imagens. De uma maneira geral, segmentar uma imagem
consiste em particiona-la em suas componentes constituintes. Geralmente, o resultado
obtido é o destaque dos objetos da imagem em relacao ao fundo. De um ponto de vista
formal, uma imagem u idealmente segmentada pode ser compreendida como a unido de N
regioes R; disjuntas entre si, ou seja

N
uw=J R e RiNR; =10, seij.

H4 uma subjetividade intrinseca na questao da segmentagdo de imagens: a decomposi-
¢80 da imagem em componentes depende da definicao destes. Decorre disto que processos
de segmentacdo que atendem requisitos para certa classe de imagens podem funcionar
muito mal na segmentacao de outra classe. Em sintese, nao ha, até hoje, uma teoria da
segmentagdo de tmagens. Isto que dizer que os processos desenvolvidos para segmentar
imagens guardam relacoes profundas com a estrutura destas, ndo permitindo generaliza-
goes.

Conforme dito, a subjetividade acerca das defini¢oes de objeto e fundo representa uma
dificuldade natural do processo de segmentagao. Entretanto, este ponto é mais profundo:
podemos dizer que o processo de segmentacao ¢ a etapa mais critica do processamento de
imagens, pois é o resultado da segmentagdo quer serd processado e avaliado por etapas
posteriores. O diagrama retratado na Figura [3.27] ilustra a organizacao basica de um
sistema de processamento de imagens.

Ha duas abordagens bésicas para segmentacgao de imagens [1] :

e Técnicas baseadas em similaridade entre pixels; e
e Técnicas baseadas em descontinuidade entre pixels.

Estas duas abordagens podem ser combinadas. A seguir seré feita discussao sobre duas
técnicas basicas destas duas classes. A primeira delas, limiarizacao, faz uso da semelhanca
entre os valores dos pixels; a segunda, deteccdo de bordas, faz uso de descontinuidades
entre pixels.

3.3.1 Limiarizacao

Conforme discutido na Secdo [3.1] o histograma de uma imagem apresenta informacoes
sobre a distribuicdo de seus valores de intensidade. Este perfil de distribui¢do pode ser
utilizado para definir duas classes na imagem: objeto e fundo. Para tanto, é aplicada sobre
a imagem uma transformacao da forma

0 <L
T (ui;) = { o S . (3.30)

1, caso contrario

Na Equagao (3.30), o parametro L corresponde ao limiar de corte E], dai o nome da téc-
nica. Devido & forma da transformacdo T, esta operacdo é frequentemente chamada de
binarizacao.

SUsualmente denominado por sua forma inglesa, threshold.
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Figura 3.27: Diagrama representativo das etapas de um sistema de processamento de imagens. As etapas de pré-
processamento e segmentacao operam sobre os pixels da imagem. A transformagao de pixels (dados) em informacao
se da ao longo das etapas de poOs-processamento e extracao de atributos, que podem envolver realimentagao, isto é,

estas etapas sdo interdependentes juntamente com a segmentagdo. Adaptado de Albuquerque et al. [I].

A técnica de binariza¢do funciona bem desde que o histograma da imagem apresente um
perfil aproximadamente bimodal, pois isto representa o fato de que os valores de intensidade
da imagem estdo estatisticamente separados em, pelo menos, duas classes distintas. A
Figura ilustra essa caracteristica.

Naturalmente, um histograma perfeitamente bimodal constitui uma idealizacdo. Con-
tudo, ha situacoes em que essa aproximacao é vidvel, tal como pode ser visualizado na
Figura (Secao . Entretanto, nao raro lidamos com imagens cujo histograma em
nada se aproxima a uma distribuicao bimodal, tal como a imagem apresentada na Figura
3.29]

Justamente pelo fato de lidar-se frequentemente com histogramas sem perfil bimodal,
a escolha de um ou mais limiares constitui tarefa nao trivial.

Dentre as mais diversas abordagens para determinacao do limiar 6timo, uma caracte-
ristica bastante frequente destaca-se: a busca por um limiar Ly que otimize (maximize ou
minimize) alguma funcdo critério. A fungao critério pode corresponder, por exemplo, a
uma distancia entre duas distribui¢des (método do erro minimo), & entropia do histograma
(métodos entropicos) ou & razdo entre varidncias (método de Otsu). Revisoes sobre téc-
nicas de limiariza¢do podem ser encontradas nos trabalhos de Sahoo et al. [74], Weszka
[92] e Chang et al. [21I]. No Apéndice |B| constam descrigoes dos métodos utilizados neste
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T(x) p(x)

0 3 X ‘w]_:.‘ X

Figura 3.28: Transformagio global para binarizacdo (& esquerda). Esta transformagdo anula os pixels cujos
valores estao abaixo do limiar L, enquanto conserva os demais. O limiar L é facilmente obtido quando o histograma
apresenta perfil bimodal (figura a direita), pois corresponde ao valor de separagdo entre os dois pontos de méaximo
no histograma. Em pontilhado, é mostrado que um histograma bimodal pode ser interpretado como a composicao

de duas distribuicoes.
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Figura 3.29: Fragmento de uma mamografia (3 esquerda) e seu histograma. Nota-se que o histograma niio possui
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perfil bimodal, dificultando a escolha inicial do limiar.

trabalho. Na Figura pode ser vista a aplicacao de trés binarizacoes sobre a imagem
apresentada na Figura [3:229] Os limiares foram calculados pelo métodos do valor médio,
Otsu e da maxima entropia.

Para finalizar a discussdao sobre a técnica de limiarizacdo, é importante ressaltar que
a abordagem usada neste trabalho consiste em uma limiarizagao global, no sentido que o
histograma é obtido sobre o conjunto de todos os pixels da imagem em questao. Embora
isso simplifique o processo, atributos ou caracteristicas locais nao sdo considerados. Isso
pode acarretar a segmentacao inadequada de estruturas na imagem devido a diferencas
locais. Nesse sentido, é possivel que sejam aplicadas técnicas de limiarizacao local, que
consistem basicamente em analisar atributos locais dos pixels para a defini¢cdo de limiares
para cada regido delimitada.

3.3.2 Detecgao de bordas

Diferentemente da limiarizagdo, que opera via semelhanca entre pixels, a deteccao de
bordas funciona com base em descontinuidades entre pixels. Idealmente, uma borda cor-
responde a uma transicao completamente abrupta ao longo de certa dire¢ao da imagem. A
aproximagao para a borda ideal é a fungdo degrau, tal como ilustrado na Figura [3.31] O
principio de deteccao de bordas ja foi discutido na Secao descontinuidades sao eviden-
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Figura 3.30: Aplicacao de limiarizacio global sobre o fragmento de imagem mamografica da Figura Em (a),
o limiar foi estimado pelo valor médio da distribuicdo (Lo = 0,2955); em (b), pelo método de Otsu ((Lo = 0, 3137)
e em (c) pelo método da maxima entropia ((Lp = 0,3843). Nota-se que, para esta imagem em particular, os
métodos da média e de Otsu proporcionaram resultados semelhantes. Os valores de intensidade e de limiar foram

normalizados para o intervalo [0,1].

ciadas por meio de filtros passa-alta. Nesse sentido, os filtros diferenciadores desempenham
papel importante, pois permitem a evidenciacao das bordas, e quando combinados com a
operagao de limiarizagdo, permitem sua segmentacao.

Au(x) Au(x)

(a) (b)

Figura 3.31: Modelos para borda em uma dimensio. Em (a) é mostrado a transicdo entre niveis de intensidade
uma borda ideal, completamente descontinua. Em (b) é mostrado um modelo mais realista, que leva em considerac¢io
a possibilidade de a transicdo entre niveis de intensidade nao ocorrer de forma abrupta, diminuindo a efetividade

dos detectores.

Uma, dificuldade intrinseca em detectar bordas via diferenciacao esta associada ao fato
de que bordas abruptas ndo constumam ser frequentes em imagens naturaisﬁ Nesse sen-
tido, qudo mais suave for a transi¢ao entre os niveis de intensidade (vide Figura B.31] (b)),
menos eficaz serd um filtro diferenciador. No caso limite de ndo haver transicdo alguma
(niveis de intensidade constantes ao longo de certa dire¢ao), o resultado da filtragem via
diferenciador seréd nulo.

Para melhor ilustrar a segmentacao por deteccao de bordas, tomemos o fragmento de
imagem mamografica mostrado na Figura Este fragmento pode ser considerado um

5Entenda-se natural no sentido de nao-sintética, de forma que padrdes espaciais regulares tais como os
representados na Figura nao sejam predominantes.
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caso emblemético das dificuldades em se detectar estruturas na mama: além da baixa
dimensionalidade das estruturas suspeitas, a imagem possui baixo contraste.

Figura 3.32: Fragmento de imagem mamografica contendo um agrupamento de microcalcificagdes nas imediacoes
do centro da imagem. Note-se que esta imagem possui baixa relagao de contraste, motivando a aplicacao da operacao

de alargamento linear de contraste.

Em primeiro lugar, é interessante expandir o histograma desta imagem, isto é, aumentar
o contraste da imagem. Isso pode ser feito através do alargamento linear de contraste,
definido na Equacao . Feito isso, submete-se a imagem resultante a duas filtragens —
uma em cada diregdo — segundo um filtro diferenciador. Isto é feito visando a obtencao da
magnitude do gradiente, tal como definido na Equacao . A Figura ilustra esta
acao. O filtro diferenciador usado foi o de Prewitt, tal como definido na Equagao .

(a) (b)

Figura 3.33: Etapas da segmentacio por deteccio de bordas da imagem retratada na Figura Em (a)

& mostrado o resultado da operagdo de alargamento linear de contraste da imagem original e em (b) é mostrada
a magnitude do gradiente, calculada usando-se o filtro de Prewitt. Nota-se que, ao final destas duas etapas, as

microcalcificagdes estdao significativamente mais evidenciadas do que na imagem original.

O resultado da detecgdo de bordas mostrado na Figura m (b) mostra que, de fato,
filtros diferenciadores sao eficientes em evidenciacao de descontinuidades. Contudo, a seg-
menta¢ao completa somente serd atingida apds a limiarizagdao da imagem processada. Isto
se faz necessario de forma a proporcionar a separagao objeto/fundo, tal como discutido no
inicio desta Segao.
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A criticalidade do processo de limiarizacdo fica evidente quando comparamos as ima-
gens resultantes de diferentes formas de céalculo do limiar, tal como ilustrado na Figura
Nela fica evidente o papel desempenhado pelo threshold de separagdo. Vé-se que o
computo deste limiar pode variar bastante segundo a técnica escolhida, e isso traz con-
sequéncias importantes sobre o sinal resultante. Conforme serd visto adiante, o resultado
da segmentacao é utilizado para as etapas de extracao de informagao (tal como esquemati-
zado na Figura. Portanto, a obtencao de um sinal ruidoso ou inadequado na etapa de
segmentacao prejudica a eficiéncia das etapas posteriores. Pode-se, sem sombra de divida,
afirmar que a segmentacao é a etapa mais importante da cadeia de processamento de uma
imagem.

()

Figura 3.34: Resultados da binarizagdo da imagem com bordas realgadas mostrada na Figura em (a), o

threshold foi calculado segundo o valor médio da distribui¢do. Em (b), foi calculado pelo método de Otsu e em (c)
pelo método da méxima entropia. Nota-se claramente os efeitos de uma escolha inadequada na forma de cémputo
do limiar: enquanto os métodos do valor médio e de Otsu evidenciam uma quantidade significativa de ruido, o

método da méxima entropia permite uma segmenta¢do muito mais eficiente dos objetos de interesse.

3.4 Operagoes de alto nivel: labeling e clustering

Os topicos discutidos até agora enquadram-se como processamento de baixo nivel (vide
esquema da Figura , pois as técnicas discutidas fazem uso da informacao contida nos
proprios pixels da imagem. As operagoes a serem discutidas nesta se¢do devem ser encara-
das como operagoes de alto-nivel, pois fazem uso de informaco em nivel mais abstrato do
que aquela proporcionada pelos pixels da imagem. Estas operacoes, labeling e clustering,
operam sobre a imagem segmentada a fim de proporcionar informagoes sobre as formas
presentes na imagem, e como estas se agrupam. A seguir, serdo apresentados os conceitos
bésicos destas classes de operagoes. Referéncias sobre clustering podem ser acessadas nos
trabalhos de Pedrini e Schwartz [62] e principalmente nos trabalhos de Jain et al. [42]
e Jain e Dubes [43]. Referéncias sobre labeling podem ser encontradas nos trabalhos de
Rosenfeld e Kak [72], Gonzalez et al.[30], He et al. [35] e Gotoh et al. [31].

3.4.1 Labeling

De posse de uma imagem segmentada, o passo natural a ser seguido é a obtencdo
de informacoes sobre as formas presentes nos objetos constantes nesta imagem. Medidas
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diversas podem ser realizadas, tais como cémputo de areas, rugosidade, perimetro etc.
Estas medidas fazem parte do conjunto dos descritores de forma dos objetos estudados
e serdo discutidas mais adiante. O que se deve compreender é que, para que qualquer
medida seja realizada sobre objetos internos & imagem, estes devem ser reconhecidos. Isto
é, os objetos presentes na imagem devem ser inicialmente rotulados. Usualmente, usamos o
termo em inglés, labeling. A seguir, sera feita breve discussao sobre o processo de labeling
segundo a técnica bésica de two-raster scan [12, [35] por sua simplicidade didatica.

® ®

(a) (b)

Figura 3.35: Exemplificacio do conceito de labeling: em (a) é apresentada uma imagem segmentada contendo
trés formas arbitrarias. Em (b) é dado um rdtulo para cada uma destas formas, de modo que seja possivel em etapas

posteriores do processamento identificar estas estruturas e extrair informagoes descritivas diversas.

Para exemplificar o processo de labeling, tomemos a imagem apresentada na Figura
Nesta figura temos, além da imagem propriamente dita, sua representagdo matricial,
em que pixels em branco correspondem ao valor 1 e pixels pretos correspondem a 0. Nota-se
que hé quatro formas distintas na imagem. Conforme discutido nos paragrafos anteriores,
0 objetivo é rotular estas formas.

O processo de labeling pode ser entendido como uma varredura sobre as linhas da ima-
gem com uma maéscara previamente definida, cujo objetivo é delimitar regides da imagem
e permitir a rotulacao dos elementos evidenciados. Contudo, pode ocorrer de um pixel ser
atribuido a mais de um rétulo, ou label. Por isso, uma segunda varredura é feita, corrigindo
estas ambiguidades. Convém ressaltar que a forma da méscara varia conforme a vizinhanga
¢é definida: se a vizinhanca for do tipo Ny a méscara usada para varredura abrange o pixel
em questao, seu vizinho imediato & esquerda e seu vizinho imediato superior; ao passo que
em um esquema de vizinhanga Ng, sdo abrangidos —adicionalmente aos pixels & esquerda e
acima— os pixels das diagonais superiores. Estas méscaras estao ilustradas na Figura|3.37]

Conforme discutido antes, o processo de labeling consiste em realizar uma varredura
na imagem atribuindo labels aos pixels. Na Figura sao mostrados os resultados da
primeira varredura, em ambos esquemas N4 e Ng, para labeling da imagem retratada na
Figura Cada label é representado por um caractere que o difere de outros rétulos.

Pode ser verificado na Figura que ocorre uma equivaléncia entre os labels b e
¢ no esquema Ny, mostrando a necessidade da segunda varredura: é nesta etapa que as
equivaléncias sdo resolvidas e o processo é finalizado. A forma como a segunda varredura
ocorre determina a eficiéncia do algoritmo envolvido [72] 31, 35].

Uma vez rotulados, os objetos segmentados da imagem podem ser usados para extracao
de informacdo quantitativa, proporcionada pelo uso de descritores, a serem discutidos a
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Figura 3.36: Em (a): Imagem a ser usada para exemplificacio de labeling sobre vizinhancas Ni e Ng. Em (b) é

apresentada sua forma matricial, em que 1 equivale a branco e 0 a preto.

(a) (b)

Figura 3.37: Mascaras para varredura no processo de labeling. Em (a), é mostrada a mascara usada para
varreduras em um esquema de vizinhanca N4, em que apenas os pixels superior e & esquerda do pixel atual sdo
abrangidos. Em (b), é mostrada a méascara para um esquema Ng, em que —adicionalmente aos pixels abrangidos
no esquema anterior— sao abrangidos os pixels diagonais superiores. As posi¢des associadas ao pixel principal estao

destacadas em ambas as mascaras.

a b a b
¢ by bec b b b
£N4 = b,c ﬁNg = b
d d
d d e e d d

Figura 3.38: Primeira varredura no processo de labeling para a imagem retratada na Figura em (a) é
mostrada a varredura para um esquema de vizinhanca Ny, a0 passo que em (b) é mostrado o resultado da varredura
para um esquema Ng. Nota-se que h& uma equivaléncia entre os rétulos b e ¢ no esquema Ny, pois estes dizem
respeito aos mesmos elementos conectados. Ja no caso do esquema Ng, nao ha equivaléncia entre labels, e o processo

pode ser finalizado.

seguir.
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3.4.2 Descritores

Conforme discutido previamente, para que informagoes quantitativas possam ser extrai-
das das formas segmentadas previamente, é necessario que estas formas sejam identificadas
por meio de rotulos. O passo seguinte consiste na extracao de informacao propriamente
dita. Ou seja, conhecida uma forma qualquer dentro da imagem, que atributos podemos
levantar sobre este objeto?

Um descritor de uma forma pode ser compreendido como um atributo representativo
da forma analisada. Usualmente, divide-se os descritores em duas grandes classes:

e Descritores de borda;

e Descritores de regiao.

A primeira classe diz respeito a descricao da forma do objeto analisado, levando-se em
conta seu contorno. J& a segunda, a drea da forma também é levada em consideragdo no
computo das grandezas de interesse. Neste trabalho nfo foi feito uso de descritores de
forma baseados em borda, de modo que esta classe ndo serd abordada. Adicionalmente,
ha uma variedade enorme de descritores de forma que ndo serd discutida aqui. Para
aprofundamento, recomenda-se os trabalhos de Zhang e Lu [95], Pedrini e Schwarz [62] e
Pavlidis [61].

Para exemplificar o uso de descritores, serd usada a imagem sintética mostrada na
Figura Esta imagem contém 3 objetos: um circulo de raio igual a 200 px; um
quadrado de lado igual a 270 px e uma forma arbitraria. A imagem possui resolucao de
20px/mm, o que permite a conversao de medidas em pixels para medidas em milimetros.

Figura 3.39: Imagem sintética a ser usada para exemplificar a utilizacao de descritores baseados em regiao.

A seguir serdo definidos trés descritores bésicos a serem usados no exemplo.

Area: Dada uma imagem bindria, u, com dimensdes M x N, sua area ¢ definida por:
M N
Alw) =) uy (3.31)
i=1 j=1

No caso da imagem mostrada na Figura[3.39] a area total é igual a 229328 pr]. A Equacao
(3.31) anterior pode ser particularizada para regides internas a imagem, dado que a area

"Deve-se notar que, tal como definida na Equacio , a area de uma regiao qualquer possui unidades
de pixel, ao invés de pixel quadrado (px2). Isso é devido ao fato de que o pixel, em uma imagem binéaria,
pode ser tomado como um elemento de area. Entretanto, quando conversoes entre unidades reais e pixels
ocorrerem, deve-se atentar para a poténcia omitida. Por exemplo, um quadrado de lado 200 px tem sua
area igual a 40 000 px; em uma imagem com resolugao de 2px/mm, ele teria uma area real de 10 000 mm?.
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total da imagem é a soma das areas que a compoem. Sendo assim, cada forma presente
em uma imagem pode ter sua area estimada, bastando aplicar a expressao sobre
os indices que compreendem a estrutura de interesse. Para fins de tabulacao, rotulemos o
circulo como forma I, o quadrado como forma II e a forma arbitraria como III. Na tabela
3.1| sdo mostradas as 4reas calculadas para as formas presentes na imagem retratada na
Figura[3.39] Como a resolucdo da imagem é conhecida, é possivel estimar a area real dos
objetos na imagem.

ID forma | Area (px) Area (mm?)
I 125420 313,55
I 72900 182,25
111 31008 77,52

Tabela 3.1: Computo das areas dos objetos constantes na imagem da Figura

As formas I e II podem ter suas areas estimadas facilmente, devido & sua simplicidade.
Quando comparamos os valores calculados via Equacao com 0s previstos matemati-
camente, vemos que - de fato - a estimativa esta dentro de uma faixa pequena de erro. O
valor previsto para a area da forma I (circulo) é de aproximadamente 125663 px, que difere
cerca de 0,19% do valor estimado via descritor de area. A é&rea da forma II (quadrado) é
de 72900 px, valor idéntico ao estimado pelo descritor de area.

Uma aplicagao tipica do descritor area é a chamada filtragem por drea. Fste procedi-
mento mantém (ou elimina) formas na imagem que estejam dentro de um certo intervalo.
Por exemplo, é possivel remover de maneira simples a maior forma presente em uma ima-
germn.

Para finalizar as consideragoes sobre o descritor drea, deve-se ressaltar que este descritor
¢é invariante a translacoes e rotacoes das formasﬂ mas ndo é invariante sobre transforma-
¢oes de escala (ampliagao, redugao, deformacao etc.).

Retangulo envolvente: Dada uma forma S qualquer pertencente & imagem u, definimos
o retangulo envolvente, ou bounding boz, de S como sendo o menor retangulo que a contém.
Na Figura pode ser vista uma ilustracdo do uso deste descritor.

(a) (b)

Figura 3.40: TMustracio do uso do descritor retangulo envolvente: em (a) é mostrada uma forma S arbitraria,
e em (b) & mostrado também seu retangulo envolvente. De um modo geral, esse descritor pode ser caracterizado

pelas magnitudes de sua altura e largura.

80s valores do descritor area podem variar um pouco em funcio de rotacdes devido & natureza discreta
dos dados considerados.
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Na Figura pode ser vista a superposi¢do dos retangulos envolventes as formas
apresentadas na imagem da Figura |3.39

Figura 3.41: Superposicdo dos retangulos envolventes sobre as formas apresentadas na Figura Natural-

mente, o retangulo envolvente a forma II (quadrado) coincide com as suas bordas.

O descritor retangulo envolvente possui como quantidades de interesse as suas coorde-
nadas ﬂ e suas largura e altura. O que este descritor proporciona é a transformagao de uma
geometria qualquer (tal como a forma III na Figura em uma geometria retangular.
Quando a forma do objeto nao é relevante para a anélise a ser realizada, esta simplificacao
facilita o processo. Isto é particularmente util quando tratamos da localizagdo de objetos
na cena. Um exemplo desse tipo de transformagao pode ser visualizado na Figura [3.42

(a) (b)

Figura 3.42: Exemplo de transformagio de formas: em (a) é mostrada a imagem a ter seus objetos delimitados.

Em (b) é mostrada a transformacdo das formas constantes em (a) para uma geometria mais simples. Este tipo de

aplicacdo é particularmente util em deteccdo de objetos em uma cena.
Como o descritor retangulo envolvente leva em consideracdo as dimensoes da forma
associada, bem como sua localizacéo, é facil perceber que ele ndo é invariante sobre quais-

quer transformacdes de escala, translacdo, rotacdo ou deformacao.

Projecoes: Seja u uma imagem com dimensdes M x N. Definimos suas proje¢des nas

9As coordenadas podem ser de um dos vértices do retangulo ou de seu centréide.
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direcdo x e y, respectivamente, por:

M M M N N N
Px(u): Zuil,Zuig,...,ZuiN [§] Py(u): Zulj,ZUQj,...,ZUMj
i=1 =1 =1 j=1 =1 =1
(3.32)

O que a Equacao mostra é que a projecdo da imagem em uma direcdo consiste em
um sinal 1-D cujas entradas carregam informacao sobre as variacées da imagem naquela
direcao. A descricao de uma forma por suas projecoes difere de outras técnicas pois gera
um sinal a ser analisado, e ndo um simples escalar (tal como o descritor de area visto
anteriormente). Sua utilidade reside no fato de que o sinal resultante da projegdo pode
ser compreendido como um tipo de assinatura unidimensional de uma forma planam Na
Figura podem ser visualizadas as projecdes em x e em y das formas constantes na
imagem apresentada na Figura [3.39

B30,

Projecdo em x (u.a)
I P @ =3 @

==

100 200 300 400 500 600 00 a0 a0

Projecao em y (u.a)
g B B OB E B
—
o
=

Figura 3.43: Exemplo de obtengdo das proje¢des de uma imagem: em (a) é apresentada a imagem a ser
analisada. Em (b) é mostrada sua projecdo sobre a direcdo x (horizontal) e em (c) é mostrada a projegdo em y
(vertical). Diferentemente de outros descritores, a proje¢do de uma imagem gera um sinal unidimensional, cujas
variacOes correspondem a assinaturas das formas constantes na imagem. Contudo, como pode ser visto pelo exemplo,

superposi¢des podem ocorrer, de forma que as assinaturas carregam contribuicdes de mais de um objeto na cena.

3.4.3 Clustering

As duas secgOes anteriores tiveram por objetivo explicitar como podemos identificar
formas em uma imagem e como podemos extrair/medir atributos particulares destas for-

10Existem outros descritores especificos para obtencio de assinaturas de uma forma. Para maior apro-
fundamento, vide Pedrini e Schwartz [62].
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mas. O passo seguinte consiste em entendermos como as formas constantes em um imagem
podem ser agrupadas.

O primeiro passo para se estabelecer um processo de clustering sobre um conjunto de
dados consiste em se definir quais atributos da forma serdo comparados. Por exemplo,
é preciso definir se as formas serdo agrupadas por semelhancga de area, por proximidade
de seus centros de massa etc. Chamamos de wvetor de caracteristicas a grandeza x =
(1,2, ...,x)) composta por k medidas sobre os objetos de interesse. E importante notar
que cada amostra a ser avaliada tera um vetor de caracteristicas associado.

A representacdo espacial das caracteristicas de cada amostra se da pela formacao do
espaco de caracteristicas. Se cada vetor de caracteristicas possuir k coordenadas, o espago
gerado serd k-dimensional. Um caso simples e que permite visualizacao imediata é o caso
2-dimensional, i.e., em que cada vetor de caracteristicas ¢ da forma =z = (z1,22). A
Figura ilustra este conceito. Deve-se ter em mente que os vetores de caracteristicas
podem nada ter a ver com a representacao fisica da imagem. Nesse sentido, o espago de
caracteristicas nao guarda informacao da configuragdo espacial das formas nas imagens,
exceto quando esse tipo de informacao é usado como caracteristica.

X3
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Figura 3.44: Espaco de caracteristica bidimensional. Esse tipo de representagdo permite a analise que leva os
elementos analisados a serem agrupados. Nota-se que hé regides mais compactadas, sugerindo um agrupamento

inicial.

E evidente que o processo de clustering ocorre via medidas de semelhanca. Portanto,
é necessario que se defina, a priori, qual métrica serd usada. Dentre as diversas opcoes, a
distancia Fuclidiana surge como opg¢ao mais natural. Dados dois vetores de caracteristicas,

To = (Tayls -1 Tak) € T3 = (Xg1,...,28), a distdncia Euclidiana entre eles é definida
por
k
d(Ta,28) = \| > (Tay — 251)% = |70 — 24|, - (3.33)
=1

Formas de agrupamento

Estabelecido o espaco de caracteristicas, é necessario definir a forma — ou classe de algo-
ritmo — a ser usada para proporcionar o agrupamento dos dados. Duas abordagens béasicas
para clustering sao os algoritmos hierarquicos e os particionais [42]. Neste trabalho apenas
algoritmos hierarquicos foram usados, de forma que serd dada énfase nesta categoria.
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Algoritmos hierarquicos

Para discutir esta classe de algoritmos, é necessaria a apresentagdo do conceito de
maltriz de distdncias associada a um espaco de caracteristicas.

Dado um conjunto com N pontos nos espaco de caracteristicas, definimos a matriz de
distancias D como sendo

A1) d(L,2) ... d(1,N)
a2y a2 .oz
dN.1) d(N.2) ... d(N,N)

em que d(a,b) é a distancia entre os pontos a e b. Em fungao das propriedades de uma
norma, temos que d(a,a) = 0 e d(a,b) = d(b,a). Estas duas caracteristicas fazem com
que a diagonal principal de D seja nula e que esta matriz seja simétrica. Logo, podemos
reescrever a matriz de distancias como sendo

0
i2,1 0

D= |d3,1) d(3,2) 0 : (3.34)
d(N,1) d(N,2) d(N.3) ... 0]

Um agrupamento hierdrquico aglomerativo opera uma matriz de distancias, atualizando
sucessivamente uma estrutura de componentes aninhadas. Isto é, as estruturas mais proxi-
mas vao sendo agrupadas, até que todo o conjunto que compoe o espago de caracteristicas
seja representado por um unico cluster. Este conceito é ilustrado na Figura [3.45] Uma
outra abordagem bésica consiste em considerar inicialmente todas as amostras como com-
ponentes de um mesmo cluster e submeté-lo sucessivamente a fragmentacoes. Nesse caso,
o algoritmo é chamado divisivo.

X3

Xq

Figura 3.45: Tlustracdo do conceito de clustering hierarquico aglomerativo: em (a) é mostrado o espaco de
caracteristicas apresentado na Figura e em (b) é mostrado como os objetos submetidos a agrupamento sdo
sucessivamente agrupados. As linhas pontilhadas delimitam um cluster e os nimeros ao longo destas linhas repre-
sentam em qual etapa o conjunto de dados foi agrupado. Note-se que o produto final do algoritmo é um tnico

cluster que comporta todos os objetos.

O processo de clustering hierarquico aglomerativo pode ser compreendido segundo o
algoritmo mostrado na Figura [3.46] adaptado de Jain e Dubes [43].
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1. Inicialize a matriz DnxN;
2. Encontre o par de clusters (a,b) tal que d(a,b) = min{d(¢, j)} sobre todas as entradas ij de D;
3. Agrupe o par de clusters (a,b): (a,b) = {a,b};

4. Atualize a matriz D: remova a linha a e a coluna b e calcule d({a, b}, j) segundo a norma adotada;

5. Se todos os objetos estiverem agrupados no mesmo cluster, pare. Caso contrario, v para o passo 2.

Figura 3.46: Algoritmo béasico para agrupamento hierarquico via atualizagdo da matriz de distancias.

Uma vez definido o espago de caracteristicas, € mandatério definir o critério de escolha
do representante de grupo, que é o dado quantitativo que definird a atualizacdo da ma-
triz de distancias (passo 4 do algoritmo). Para algoritmos hierarquicos, hé trés abordagens
bésicas para determinagao do representante de grupo [62] 42} [43], a serem descritas a seguir.

Ligacao simples: A distancia entre dois grupos, A e B é tomada como sendo a menor
distancia entre os pares formados por elementos dos dois grupos, i.e.,

d(A,B) = min B{d(i,j)}, (3.35)

1,JEAX
em que A x B representa o produto cartesiano entre os conjuntos A e B.

Ligacao completa: A distancia entre dois grupos, A e B, é tomada como sendo a maior
distancia entre os pares formados por elementos dos dois grupos, i.e.,
d(A,B) = max {d(i,j)}, 3.36
(AB) = max {d(i,j)} (3.36)
Centroide: A distancia entre dois grupos, A e B é definida como sendo a distancia
Euclidiana entre seus centros de massa, tal como apresentado na Equacao (3.33)) :

d(A, B) = [[C(A) = C(B)l;, (3.37)

em que

1 n n n
C(x) = o sz‘,l,zxw, e ,in,k (3.38)
i=1 i=1 i=1

é o centro de massa de um dado cluster X contendo n elementos.

Para fins de exemplificagdo, submetamos a imagem retratada na Figura [3.47] a um
processo de clustering hierdrquico aglomerativo. Agruparemos as formas presentes na
imagem usando como vetores de caracteristicas as coordenadas dos centros de massa dos
objetos na cena.

Na Tabela[3.2] sdo mostradas algumas grandezas de interesse para as formas constantes
na imagem apresentada na Figura[3.47 Os vetores de caracteristica usados correspondem

aos pares (Tcn, Youm)-
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(a) (b)

Figura 3.47: Tmagem a ser analisada no processo de clustering: em (a) constam 7 formas circulares com raios
distintos e em posi¢des tais que ndo ha superposi¢io entre elas. Em (b) sdo mostrados os rotulos de cada forma. A

imagem possui 900x900 pixels e resolugao de 20px/mm.

ID forma | Area (px) | zcm (PX) | yeMm (PX)
I 30405 152 149
II 717 257 353
111 1941 299 257
v 89 292 383
Vv 1237 554 524
VI 2801 613 614
VII 47409 769 220

Tabela 3.2: Atributos de area e posicao dos centros de massa das formas constantes na imagem apresentada na

Figura W

0
-
.

250 .
i .
b3 L]
=
é 500 .

-
750
800y 250 500 750 900
Xeop (PX)

Figura 3.48: Espaco de caracteristicas da imagem mostrada na Figura , cujos vetores de caracteristica sao as

coordenadas dos centros de massa das formas presentes na imagem. Os valores destes vetores podem ser consultados

na Tabela

Com base na definicao de matriz de distancias e dos dados constantes nos vetores de
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caracteristicas, temos:

[ 0,00
229,44 0,00
182,41 104,79 0,00
D= |272,68 46,10 126,19 0,00 . (3.39)

549,75 342,71 369,21 297,53 0,00
654,79 441,43 475,44 395,48 107,62 0,00
1621,07 528,99 471,45 504,08 372,35 423,76 0,00]

Seguindo o algoritmo mostrado na Figura devemos localizar o par de clusters no
espaco de caracteristicas cuja distancia ¢ minima. Analisando a matriz de distancias ,
vemos que os clusters {2} e {4} sdo os mais semelhantes nesta primeira etapa. Portanto,
temos a cria¢do de um novo cluster: {2}, {4} — {2,4}.

O préximo passo é recalcular a distidncia entre os clusters restantes e o centréide do
cluster {2,4}. A matriz de distancias atualizada é dada por

[ 0,00

255,45 0,00

182,41 112,08 0,00

549,75 312,30 369,21 0,00

654,79 411,20 475,44 107,62 0,00
621,07 507,56 471,45 372,35 423,76 0,00]

Nessa versao atualizada de D, vemos que os clusters {5} e {6} devem ser agrupados, ou
seja, {b},{6} — {5,6}. Repetindo a agdo anterior, a matriz D é recalculada em funcao
das distancias dos clusters restantes ao centroide do cluster recém-criado:

0,00

255,45 0,00

D= |182,41 112,08 0,00

602,16 361,11 422,24 0,00
621,07 507,56 471,75 395,24 0,00

Nesta versao, temos {2,4}, {3} — {2,3,4}. A atualizacdo de D fica na forma

[ 0,00

227,60 0,00

602,16 378,91 0,00
621,07 480,33 395,24 0,00

A atualizagdo seguinte agrupa os clusters {1} e {2,3,4}. A matriz D fica

0,00
D= 434,30 0,00
518,65 395,24 0,00

Esta atualizacdo leva ao agrupamento de {5,6} e {7}.
A ultima atualizagdo leva ao agrupamento de todos os elementos e a forma minima da
matriz de distancias é atingida:

0,00
b= [425,28 o,oo]'
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O processo de clustering pode ser melhor visualizado por meio de um dendrograma,
que consiste em uma representacao grafica em forma de arvore. Para este exemplo em
particular, o dendrograma tem a forma apresentada na Figura [3.49]

00l el

250 1

Dissimilaridade

1l v 1 | Vi Vi Vil
Clusters
(a)

(b)

Figura 3.49: Resultado do processo de clustering sobre as formas da imagem mostrada na Figura cujos
vetores de caracteristicas sdo compostos pelos centros de massa das formas em questdo. Em (a) é mostrada uma
ilustracao sobre os rotulos de cada forma, indicando os sucessivos agrupamentos sofridos pelos objetos. Os nimeros
indicam a etapa em que ocorreu o agrupamento. Em (b) é mostrado o dendrograma do processo de clustering em
questdo. O eixo vertical representa a dissimilaridade (ndo-semelhanca) entre os clusters. Nota-se que quao mais
agrupada se torna a colecdo de dados, maior a dissimilaridade entre seus constituintes. Isto indica a necessidade do

estabelecimento de um critério de parada para evitar que objetos discrepantes entre si sejam agrupados.

Conforme pode ser observado pelas discussoes anteriores e pelo exemplo estudado, fica
evidente que é necessario o estabelecimento de um critério de parada para o algoritmo
hierdrquico aglomerativo. Caso contrario, amostras que nao guardam relacdo significativa
serdo agrupadas. Uma possibilidade intuitiva consiste em fazer com que o processo de
clustering ceda quando a dissimilaridade for maior que um certo limiar. Ou seja, caso a
dissimilaridade — ou distancia — entre dois objetos seja maior ou igual que certo valor, estes

objetos ndo sdo mais agrupados.

3.5 Pobs-processamento: morfologia matematica

Para finalizar este capitulo, apresentaremos algumas informagGes bésicas sobre técni-
cas de processamento derivadas da morfologia matemética. Podemos dizer, de maneira
bastante imprecisa, que a morfologia matemética consiste em um conjunto de técnicas que
proporcionam um processamento voltado a forma das estruturas analisadas. Em particular,
daremos énfase ao cardter de pos-processamento das técnicas descritas. Isto é, discutire-
mos algumas técnicas basicas apropriadas para extracao de pontos, dilatacdo de bordas,
preenchimento de regides nao-simplesmente conexas etc. Por simplicidade, consideraremos
as operacoes morfologicas como ocorrendo sobre imagens binarias. Ao final da se¢do, seréd
apresentada a generalizacao dos conceitos apresentados para imagens monocromaéticas.
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3.5.1 Conceitos fundamentais

Uma imagem binaria u pode ser representada como um subconjunto de Z? composto
pelas coordenadas em que ela assume o valor 1, isto é,

u={(z,y) € 72 u(z,y) = 1}. (3.40)

Para fins de exemplificacao, sao mostradas na Figura [3.50| uma imagem binaria de dimen-
sdes 4x4 e sua representacdo matricial juntamente com os eixos coordenados de Z2. A
representacao para essa imagem, em termos de um conjunto seguindo a defini¢do dada na

Equacao (3.40) é dada por

u = {(0,0),(0,1),(0,2),(0,3),(1,2),(1,3),(2,1),(2,2),(3,0),(3,1)} .

W N -=O

—_= = = O
== O O -
(e N e =1R ]
O O = =W

(a) (b)

Figura 3.50: Imagem binaria com dimensdes 4x4 pixels (a) e sua representacio matricial (b). As entradas em

negrito separadas por linhas representam as coordenadas no plano Z2 sobre o qual a imagem est4 definida.

Conforme pode ser verificado pela definigao dada por e visualizado na representa-
¢ao (b) da Figura a representacao da imagem depende, necessariamente, do arranjos
do sistema de coordenadas. Em particular, a escolha da origem do sistema de referéncia
tem influéncia nas operagoes basicas em morfologia.

Podemos manipular imagens binarias sem recorrer & abordagem apresentada na Secao
[3.2] Sendo definidas agora como conjuntos, imagens binarias podem ser operadas segundo
operagoes basicas derivadas deste arcabougo tedrico. Sejam duas imagens binérias, v e v
e B € Z. Derivam diretamente da teoria de conjuntos as seguintes operagoes:

Uniao uUv ={wlw € uouwev}
Intersecao unNv={wlweuew e v}
Translacao u+f={w+ plw € u}
Reflexao o= {—wlw € u}
Complemento | u® = {wjw ¢ u}

Tabela 3.3: Operagdes basicas em morfologia matematica derivadas da teoria de conjuntos.

Dadas duas imagens binarias, u e v, podemos definir uma série de operagoes baseadas
naquelas apresentadas na Tabela Em geral, se operamos u com base em v, chama-
mos esta ultima imagem de elemento estruturante. As duas operacGes mais béasicas em
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morfologia sdo a dilatagdo e a erosdo. Definimos [62), 34] a dilatacdo e erosdao de u por v,
respectivamente, como

D(u,v)=ud®v= | (u+w);

wev

(3.41)
E(u,v)=ucv= ) (u—w)= () (v+w).

wev wev

Em termos préaticos, a dilatacao u@®v possibilita o espessamento de bordas de u, segundo a
forma do elemento estruturante v. Por outro lado, a erosao u© v causa um afinamento das
bordas de u segundo a forma de v. Uma ilustracao destas operagdes pode ser visualizada
na Figura[3.5I] Neste exemplo, o elemento estruturante foi tomado como sendo o produto
cartesiano [—4,4] x [—4,4], ou seja, v = {(i,7) € Z*|i,j € [-4,4]}.

(a) (b) (c)

Figura 3.51: Tlustragdo das operacdes de dilatacdo e erosio. Em (a) & mostrada uma imagem sintética cujas
bordas foram detectadas e segmentadas. Em (b) ¢ mostrado o resultado da dilatacdo da imagem binéria (a) segundo
o elemento estruturante v = [—4,4] X [—4,4]. Em (c) é mostrada a erosdo da imagem dilatada (b) segundo o mesmo
elemento estruturante v. Nota-se claramente o espessamento de bordas quando da aplicacao da dilatagdo, assim
como o refino dos contornos quando da aplicacao da erosdo. Para fins de visualizagdo, as imagens mostradas

correspondem aos negativos dos resultados das operagoes.

As operagoes de dilatacdo e erosdo gozam de diversas propriedades algébricas, tais
como associatividade, comutatividade (nao-comutatividade e nao-associatividade no caso
da erosao), dualidade etc. Para maior aprofundamento sugere-se o livro de Pedrini e
Schwartz [62] ou o trabalho de Haralick et al. [34].
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3.5.2 Operagoes derivadas
Abertura e fechamento

Uma classe grande de operaces morfoldgicas pode ser derivada das diferentes combi-
nacoes entre dilatagcdo e erosdo, tal como definidas na Equacdo . Nos ateremos a
expor trés operactes derivadas — abertura, fechamento e preenchimento de regides — pois
correspondem as técnicas usadas neste trabalho.

Dados uma imagem u e um elemento estruturante v, definimos a abertura e fechamento,
respectivamente, por

uov:(u@v)@v

uev=(ud®v)Ov (3.42)

Tais como definidas na Equacao , as operacoes de abertura e fechamento podem
ser entendidas como removedores de ruidos, dependendo da convencao adotada (0 para
preto e 1 para branco ou 1 para preto e 0 para branco). A remogao de ruidos pode ser
entendida analisando-se a operacao de abertura: uma vez erodida por v, a imagem wu
perdera pequenos detalhes que nao surgirdo quando se dilatar o resultado. A interpretacio
para o fechamento é analoga. O que permite analisar as operacGes de abertura e fechamento
como quase-equivalentes ¢ a sua relagdo de dualidade, dada por [62] [34]

(wov)® = u® e ; (3.43)
¢ —uCop '

(uew) 0.

Um exemplo de aplicacdo de abertura e fechamento com vistas & remocdo de ruidos é
mostrado na Figura |3.52

(a) (b) ()

Figura 3.52: Ilustragio do conceito de abertura e fechamento morfologicos. Em (a) é mostrada uma imagem
binéria corrompida por ruido. Em (b) é mostrado o resultado da abertura de (a) segundo o elemento estruturante
v = [—4,4] x [-4,4], e em (c), o resultado do fechamento de (a) segundo o mesmo elemento estruturante. Nota-se a
efetividade da abertura quanto a remocao de ruidos. Nesse exemplo, o fechamento privilegiou a jungdo dos pontos
de ruido, mas operaria igualmente bem na remocdo de ruido caso a imagem original fosse invertida (dualidade).

Para melhor visualizacao, as imagens mostradas sao apresentadas como os negativos dos resultados.

Preenchimento de regioes

A morfologia matematica permite que regioes nao-simplesmente conexas — isto é, com
“buracos” — sejam preenchidas através de um processo iterativo. Uma realizagdo possivel
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[62] é tomar a imagem u como sendo o resultado do processo iterativo
U1 = (ug o) Nuy, (3.44)

em que ug é a imagem inicial.

A interpretacao do processo iterativo descrito em (3.44) é bastante simples: dilata-se a
imagem e obtém-se a intersecdo com o complemento da imagem inicial para que ndo ocorra
deformacao das bordas. O processo é encerrado quando uz11 = us. Na Figura pode
ser visualizada a aplicacao do preenchimento morfolégico sobre uma imagem sintética.

(a) (b)

Figura 3.53: Nlustracio do preenchimento morfolégico. Em (a) é mostrada uma imagem sintética de dois carac-
teres com regides a serem preenchidas. Em (b) é mostrado o resultado do preenchimento, ilustrando que o processo
iterativo descrito na Equacgdo ([3.44) opera segundo o esperado, fechando as regides. Para fins de visualizacdo, as

imagens mostradas sao tomadas como sendo o negativo das originais.

3.5.3 Extensao a imagens monocroméaticas

As operacoes de dilatagao e erosao podem ser estendidas para imagens monocromaéticas.
Definimos [62] [34] a dilatac@o e erosdo, respectivamente, de u por v por

(u®v)(z,y) = max {u(x —m,y —n)+v(m,n)}

(m,n)ev

(uev)(z,y) = min {u(z —m,y —n)+v(m,n)}

(m,n)€ev

(3.45)

Uma vez redefinidas as operagdes béasicas de dilatagdo e erosdo, as operacoes de abertura,
fechamento e preenchimento sao redefinidas automaticamente, pois seguem a mesma defi-
nicdo que suas versoes para imagens binarias. Uma ilustracdo da aplicacdo de operagoes
morfolégicas sobre imagens monocrométicas pode ser vista na Figura [3.54]



3. Processamento de imagens 57

(d) (e) (f)

Figura 3.54: Tlustracdo da extensdo da morfologia matematica a imagens monocroméaticas. Em (a) é mostrada

uma imagem sintética a ser processada. Em (b) e (¢) sdo mostradas sua dilatacdo e erosdo, respectivamente, pelo
elemento estruturante v = {v(z,y) = 1V(z,y) € [—4,4] X [-4,4]}. Em (d) é mostrada uma versio de (a) corrompida
com ruido, e em (e) e (f) s@o mostradas sua abertura e fechamento, respectivamente, com o mesmo elemento

estruturante anterior.



Capitulo 4

Modelos de processamento derivados
de Equacoes Diferenciais

4.1 Problematica do realce em imagens

O proposito desta Secao é evidenciar a problematica do realce em imagens, etapa esta
que corresponde ao passo que antecede a segmentagao (vide Segdo , p. . Segundo
a estrutura béasica de processamento 14 retratada, as informacoes destacadas na etapa de
realce serdo aquelas que serdo submetidas & segmentacao e que, portanto, constituirdo a
informacao de alto nivel a ser extraida e interpretada. Logo, a definicdo das caracteris-
ticas a serem evidenciadas, bem como as técnicas escolhidas para tal tarefa devem ser
criteriosamente discutidas e mensuradas.

Em processamento de imagens, denominamos o realce de alguma caracteristica parti-
cular da imagem como sendo um processo de enhancement. Promover o enhancement de
certa caracteristica em uma imagem passa necessariamente pela definicdo desta. Dentro
desse contexto, o processo de enhancement se assemelha & segmentagdo, em que ndo ha
uma teoria que apresente a solucao para qualquer requisito.

A problemética do enhancement pode ser enunciada da seguinte maneira:

Definidas as caracteristicas de interesse a serem extraidas via processamento, como as evi-
denciar eficientemente e comprometer minimamente o restante da imagem?

Em seu artigo classico, Prewitt ([69], p.101) apresenta este panorama de forma bastante
clara:

In general, it is desirable to deemphasize or discard irrelevant material and at the
same time to emphasize or clarify features and objects of interest. Moreover, it is
desirable to do this without having to identify or recognize specific objects, insofar as
possible. Deemphasis is usually achieved by using smoothing or integrating operators,
but these tend also to blur detail. Emphasis is usually accomplished by sharpening
or differentiating operators, or by feature enhancers or contrast enhancers, but these
also tend to accentuate noise. However, smoothing without obliteration of the relevant
and sharpening without amplification of the irrelevant are the desired ends. Thus a
judicious selection of techniques is required to balance these counter-tendencies and
give optimal enhancement.

58
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As operagOes citadas acima referem-se aos operadores lineares, discutidos na Segao 3.2
Ja foi discutido que filtros passa-baixa sdo bons removedores de ruidos, mas sacrificam
bordas. Por sua vez, filtros passa-alta sdo bons detectores de bordas, mas acabam evi-
denciando ruidos diversos. Devido a essa limitacao dos filtros lineares, processamentos
baseados em processos nao-lineares foram concebidos, de forma que se conseguisse atin-
gir um enhancement efetivamente seletivo. Em particular, modelos baseados em equagoes
diferenciais parciais (EDPs) permitem atingir minimamente este objetivo.

Este capitulo tem por objetivo apresentar os conceitos fundamentais sobre a filtragem
de imagens via EDPs nao-lineares. Em particular, sera feita uma discussdo sobre a relacao
intrinseca entre descricdo multiescala e difusdo linear de um sinal. Esta relagdo e suas
limitacGes nos levardo & formulagdo de um processo de difusiao nao-linear, em que a equacao
de Perona-Malik sera explicitada. Uma vez explicitado o modelo teérico, questdes acerca
de seus parametros e sua implementacao computacional também serao tratadas.

4.2 Descricao multiescala, filtragem Gaussiana e equacgao do
calor

Nesta Segao exemplificaremos a problemética do enhancement, tal como apresentada na
Secdo anterior. Essa exemplificacdo nos guiaré a interpretagdo em termos de difusdo linear
da filtragem por um passa-baixas Gaussiano e permitird analisar o processo de filtragem
de uma imagem segundo um processo de evolucao.

Em principio, consideremos um sinal unidimensional em dominio espacial continuo,
isto 6, u = u(x). Este sinal serd — mesmo que minimamente — alterado em funcdo de
processos de aquisi¢do e transmissao [33]. De um modo geral, podem ocorrer deterioragao
das bordas do sinal (blurring) em associacao a um acréscimo de ruido [5] E Para fins de
exemplifica¢do, consideremos um trem de pulsos sintético corrompido com ruido Gaussiano
aditivo de meédia nula, tal como ilustrado na Figura 4.1} A relacio sinal-ruido — SNRP| -
é de 3,1 dB. Operaremos sobre o sinal corrompido visando demonstrar as dificuldades ja
apresentadas quanto ao enhancement.

Devemos entender o enhancement do sinal ruidoso retratado na Figura [4.1] como um
processo de evidenciacao das bordas originais e de reducao do ruido aditivo. Seguiremos
duas abordagens bésicas tipicas dos processos lineares: inicialmente, podemos diferenciar o
sinal, com vistas a detectar suas bordas. Alternativamente, podemos usar um filtro passa-
baixas Gaussiano sobre o sinal, devido a sua eficiéncia em remover ruidos. Os resultados
das filtragens por diferenciador e passa-baixas Gaussiano — uq(n) e ug(n), respectivamente
— podem ser visualizados na Figura Nota-se que, para uq(n), houve uma completa
degradacao do sinal, com a evidenciacao de ruido e perda completa das bordas. Por outro
lado, o sinal ug(n) apresenta uma forma mais proxima do sinal original, evidenciando a
eficiéncia do filtro Gaussiano quanto a remocao de ruidos. Contudo, essa reducao de ruidos
vem as expensas da desconfiguragdo parcial das bordas. Nesse exemplo, o desvio padrao
usado foi o = 10. A desconfiguracdao das bordas serd tdo mais intensa quao maior for o
valor de 0. A influéncia da magnitude de o sobre a filltragem de um sinal é ilustrada na
Figura 4.3

Embora a filtragem via Gaussiana apresente o inconveniente de descaracterizar com-

YA deterioracio de bordas via filtragem linear e acréscimo de ruido Gaussiano aditivo constitui um
modelo, nao correspondendo necessariamente & degradacao real sofrida pelo sinal. Contudo, este modelo
simples permite uma abordagem avancada para a reconstru¢do do sinal via métodos variacionais. Para
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Figura 4.1: Trem de pulsos sintético u(n) (a) e sua verdao corrompida (b), cuja SNR & igual a 3,1dB.
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Figura 4.2: Resultado da filtragem linear sobre o sinal ruidoso representado na Figura em (a) é mostrado o
resultado da filtragem via diferenciador — uq(n) — e em (b) o resultado da filtragem via Gaussiana — ug(n) —, cujo
desvio padrao, o, é igual a 10. Nota-se que a filtragem via diferenciador do sinal ruidoso ndo opera de maneira
adequada, pois evidencia ruidos diversos, desconfigurando totalmente a forma do sinal em questdo. No segundo caso,
uma redugdo significativa dos ruidos é realizada, embora as bordas sofram deterioragdo, que serd tao maior quao
maior for o desvio-padrdo o. Tanto em (a) quanto em (b) o sinal original (sem ruidos) é mostrado em pontilhado

para permitir comparacao visual.
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Figura 4.3: Diferentes graus de deterioracdo do sinal em funcdo da filtragem por Gaussiana. Em (a) sdo mostradas
as representacdes para filtros Gaussianos com diferentes desvios-padrdo, o. Em (b) é mostrado o resultado da
filtragem do sinal ruidoso retratado na Figura por estes filtros. Nota-se claramente que, conforme o aumenta, o

sinal perde suas caracteristicas originais, rumando a uma forma completamente descaracterizada.

pletamente o sinal original conforme o valor de seu desvio padrao cresga, ela permite o
estabelecimento de uma forma distinta de se descrever o sinal em questdo. Fssa é a cha-
mada descricdo multiescala e leva naturalmente ao conceito de difusdo de um sinal. A
seguir, serd feita uma discussao sobre os conceitos fundamentais envolvidos nesse tipo de
descricao.

No inicio da Secao foi dito que uma imagem consiste em um sinal representativo

aprofundamento, recomenda-se o livro de Aubert e Kornprobst [5].
2 Do inglés, signal-to-noise ratio.
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de alguma estrutura fisica, artistica ou conceitual, mas nada foi dito sobre a complexidade
da estrutura retratada, pois isto varia segundo a prépria estrutura. Contudo, ha algumas
consideragbes pertinentes a qualquer imagem, relativas a sua hierarquia, que devem ser
analisadas. Entenda-se por hierarquia de uma imagem a organizacao dos detalhes repre-
sentados nela propria. Usando o exemplo dado por Koenderink [46] e Perona e Malik [63]:
ao observarmos uma arvore, podemos nos ater aos detalhes finos, como as nervuras das
folhas. Nesta escala, a copa da arvore nao existe, tampouco a floresta. Em um outro nivel
de descrigao, a folha complexa é substituida por uma regido simples. Se a escala de andlise
for expandida, o “objeto folha” perdera significado, pois observariamos a copa da arvore
como uma dnica estrutura. Uma ilustracao desse tipo de anéalise segundo diferentes escalas
pode ser vista na Figura [1.4]

Figura 4.4: Tlustracdo do conceito de analise de uma imagem segundo diferentes escalas: seguindo da esquerda
para a direita e de cima para baixo, vemos que a andlise do objeto retratado por uma imagem obedece uma hierarquia
natural. Isto é, em cada escala, detalhes particulares sao evidenciados e outras estruturas simplesmente nao existem:

se observarmos as nervuras da folha, ndo conseguiremos enxergar o caule, por exemplo.

Seguindo a motivacao de andlise de imagens em diversas escalas distintas, uma abor-
dagem alternativa para descricao qualitativa de imagens foi concebida, sendo denominada
descricao multiescala [93, 46l [63]. Essa descri¢ao consiste em se obter uma familia de sinais
derivada do sinal original, mas com um nivel de detalhamento mais pobre. O sinal sera
simplificado cada vez mais conforme uma certa variavel de escala, t por exemplo, aumente.
Os sinais que compoem esta famfilia sdo obtidos iterativamente por meio de alguma filtra-
gem que simplifique a descri¢ao do sinal cada vez mais. Ou seja, o sinal inicial u(x,t = 0) é
iterativamente filtrado, levando a descri¢oes cada vez mais simplificadas tal como mostrado
na Figura [£.5]

A descri¢do multiescala pode, sem maiores impedimentos, ser estendida a sinais mul-
tidimensionais, ou seja, com u = u(7,t), em que fica explicita a dependéncia da forma do
sinal com a varidvel de escala, t. No que segue, toda a discussdo serd erguida sobre sinais
multidimensionais, salvo observagao em contrario.

Em principio, qualquer filtro passa-baixas poderia ser usado para se obter as repre-
sentacoes sucessivas em t de u. Contudo, se introduzirmos duas hipoteses ao processo de
descricao do sinal, poderemos tracar um importante paralelo entre a descricao multiescala
e a equacao do calor. As hipdteses sao as seguintes [46]:
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Figura 4.5: Descrigao multiescala do sinal ruidoso apresentado na Figura conforme a variavel de escala t

aumenta, o nivel de detalhamento diminui.

1. Causalidade: quaisquer caracteristicas de u(7, 1) (bordas, inflexdes, descontinuida-
des etc.) devem ter sua origem, necessariamente, em algum to < t1. Intuitivamente,
isto significa que qualquer detalhe notado em certa resolugao deve ter uma causa (ndo
necessariamente Unica) anterior. Esta hipotese impede a geracao de ruidos espiirios.

2. Homogeneidade e isotropia: a degradacao sofrida pelo sinal deve ser invariante
a deslocamentos sobre o plano do sinal. Intuitivamente, essa hipotese corresponde
a exigéncia de que o filtro opere sobre o sinal sem privilegiar alguma dire¢ao em
particular.

Koenderink [46] mostra que caso estas duas hipoGteses sejam estabelecidas, a descrigao
multiescala de u(7,t) ¢ andloga a uma evolugdo regida pela equagao do calorﬂ:

ou(r,t) = Viu(r,t)

! (4.1)
u(7,0) = Uinicial,
cuja solucao é dada pelo produto de convolucao
u(r,t) = u(7,0) * G(7, 02(t)). (4.2)

Na Equagdo (#.2)), G(¥,02(t)) corresponde a uma Gaussiana cuja variancia depende de t
na forma o2(t) = 2t. Para 7 = (x,%), temos:

N GE

G(F,0%(t)) = 471Ttexp< o > . (4.3)

Uma demonstracao para o caso unidimensional do resultado expresso em e é
apresentada no Apéndice [A]

O que as Equacoes e nos dizem — dentro do contexto de processamento de
sinais — é que uma descri¢ao multiescala que atenda as hipdteses de causalidade e isotropia
¢ completamente equivalente a submeter o sinal em questdo a um processo de difusao
linear, cuja solugao u(7,t) é uma versao suavizada do sinal inicial por uma Gaussiana de
variancia o2(t) = 2t. Nesse sentido, a variavel de escala t pode ser tomada como sendo o
tempo ao longo do qual o sistema é posto a difundir.

3Rigorosamente falando, a Equagdo (4.1) corresponde a um problema de valor inicial para a equagio
de difusao. Neste trabalho, os termos equacao de difusao e equacgao do calor serao usados para descrever
o mesmo fenémeno, salvo observagido em contrario.
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4.3 Equacao de Perona-Malik

Em uma primeira analise, poderiamos nos questionar sobre a utilidade em se filtrar
uma imagem segundo um processo de difusao. Efetivamente, a difusdo de u segundo a
Equagao corresponde a uma filtragem por Gaussiana, que — conforme visto — apresenta
eficiéncia limitada na restauracao de um sinal, dado que deteriora suas bordas. Contudo,
isso abre portas para que possamos analisar variagdes sobre a maneira que o sinal é posto
a difundir. Uma primeira abordagem rumo a essas variagoes seria considerar a equag¢do
reversa do calor:

owu(Ft) = —V2u(r,t) (4.4)
u(7,0) = Uinicial-

A justificativa para se cogitar o uso da EDP apresentada na Equacao ¢ bastante
simples: se a equacdo do calor suaviza o sinal de maneira cada vez mais intensa conforme
t aumenta, espera-se que a equacao em tempo reverso possa — a0 menos minimamente —
desfazer essa suavizacao. De fato, essa restauracdo ocorre, mas durante um intervalo de
tempo bastante curto, até que a solucao divirja completamente. Isso se deve ao fato de que
a equacao reversa do calor corresponde a um problema mal-posto [ﬂ A Figura ilustra
o que foi dito.

Com esse exemplo, fica claro que a equagao reversa do calor permite, mesmo que em
um intervalo estreito de ¢, um enhancement efetivo do sinal. Efetivamente, o coeficiente de
difusao (ou difusibilidade) desempenha papel fundamental na eficiéncia da técnica. Esse
ponto foi abordado por Perona e Malik [63](apud PERONA, MALIK, 1987), e sera discu-
tido a seguir.

Inicialmente, deve-se notar que as Equacoes (4.1) e (4.4) sdo casos particulares da
equacao

yu(7,t) = V - [e(F, ) Vu(7, 1)), (4.5)

em que ¢(7,t) é a funcao difusibilidade. A difusibilidade ¢(7,t) ¢ igual a 1 para a Equagao
e igual a -1 na Equacao . Perona e Malik observaram que a difusibilidade nao
necessita ser constante: ela pode variar no espaco e no tempo de forma a se atender algum
requisito particular. Especificamente, a funcdo ¢(7,t) deve ser tal que o sinal evolua de
acordo com os seguintes requisitos:

1. Nas regioes entre-bordas, a evolugdo deve levar & méxima homogeneizacdo possivel;

2. Nas regioes de borda, a evolugdo deve ocorrer de modo a ressaltar, ou pelo menos
conservar estas estruturas.

Uma funcao apropriada para estes requisitos é o médulo do gradiente do sinal pro-
cessado, || Vu, devido ao fato de ele poder ser usado como detector de bordas, tal como
tratado na Secgao . Logo, a funcao difusibilidade deve ser da forma ¢(7,t) = f(||Vul).
Com isso, chega-se a chamada Equacao de Perona-Malik [63], 67]:

Bu =V - (f(wuu)%). (4.6)

4Um problema mal-posto é aquele em que existéncia, unicidade ou dependéncia continua nos dados
iniciais ou de contorno nao estao garantidos |5l [39] 25|
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(c) (d)

Figura 4.6: Tustracio da filtragem de uma imagem segundo a equagdo reversa do calor: em (a) é mostrada a

imagem a ser filtrada. Em (b) é mostrada sua versdo borrada devido a uma evolucdo pela Equagio . Em (c) é
mostrada a restauracao proporcionada pela evolucao segundo a Equacgao apos 60 iteracdes e em (d) é mostrado
o resultado apds 70 iteracoes. Nota-se que para um niimero pequeno de iteragoes, a filtragem em tempo reverso
opera como desejado, evidenciando as bordas outrora degradadas. Contudo, para um niimero nao muito maior de

iteracoes, a solucdo diverge, evidenciando o carater instavel da solucao da equagdo reversa do calor.

De acordo com os requisitos discutidos, duas informacoes basicas que qualificam a funcao
f(|[Vul]) sdo naturalmente evidenciadas:

L f(0)=1;
2. ||[Vu| = o0 = f(||Vul|) = 0.

Ou seja, em pontos de maior uniformidade, a difusdo ocorre visando a suavizacao da
regiao, ao passo que em pontos cujo H?u” ¢ acentuado, a difusao é enfraquecida. Origi-
nalmente, foram propostas duas funcoes difusibilidade, ndo negativas e monotonicamente
decrescentes [63]:

— 2
Al =exp - () ) e (4.7
£ ¥ull) ! (4.8)
2 =—#2, .
1 (150

em que K estd associado a um limiar de separacao entre difusdo direta ou reversa. Para
visualizar essa caracteristica, fagamos a seguinte anélise:
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Consideremos o caso unidimensional da Equacao (4.6)):
Ou(z,t) = 0y (F(0pu(z,t))),

em que F(d,u) = f(||Vul)dpu é chamada fun¢io fluzo [63, 28]. Desenvolvendo a derivada
espacial sobre a funcéo fluxo, obtemos

Ou = F'(0,u)0zzu. (4.9)

A Equagdo (4.9) nada mais é que a equacdo do calor, cujo coeficiente ¢ dado pela derivada
da funcdo fluxo, F'(0,u). E uma simples questdo de calculo mostrar que

F'1(0zu) >0 se |0zu| < %, . F:z(awu) >0 se|0yu| < K.7 (4.10)
F'1(0zu) <0 caso contrério F'5(0,u) <0 caso contrario.

Na Equacao , F'y e 'y sao as derivadas das funcoes fluxo associadas as difusi-
bilidades expressas nas Equacoes e , respectivamente. A Figura mostra
qualitativamente esse comportamento.

Segundo a andlise feita, vemos que a equagao de Perona-Malik proporciona uma difusao
seletiva, em que regides com grandes valores de || Vu|| sio realcadas devido a difusdo reversa,
a0 passo que regides de pouca variacdo de |[Vu| sdo suavizadas segundo uma difusio
direta. Como o médulo do gradiente opera como um detector de bordas, temos entao que
o modelo de Perona-Malik apresenta as duas caracteristicas desejaveis de um sistema de
enhancement: realce de bordas/detalhes finos e supressao de regides entre-bordas.

(s) F(s)

1

(a) (b)

Figura 4.7: Visao qualitativa da difusibilidade proposta por Perona e Malik (a) e a respectiva fungdo fluxo (b).
A difusdo do sinal muda segundo determinado valor K* (dependente da expressdo da difusibilidade), permitindo

tanto suavizar uma regido quanto realgé-la.

Fica claro que o parametro K que aparece em ({.7) e (4.8) desempenha papel funda-
mental no processo de difusao nao-linear de Perona-Malik. Uma discussao sobre algumas
formas de calculo de K sera realizada na Secao [4.3.2

4.3.1 Discretizagao e implementagao computacional

Todo o desenvolvimento anterior se deu para fun¢oes de dominio e tempo (escala)
continuos. Visando a implementac¢do computacional da filtragem nao-linear proposta por
Perona e Malik, um esquema em espaco e tempo discretos deve ser elaborado. O problema,
de valor inicial que queremos discretizar é a equacdo de Perona-Malik com condicbes de
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fronteira de Neumann:

o, t) =V (V@ DNVu(R,t)) com  u(f.t) € Qx]0, o0
U(F7O) = Uinicial (411)
Oru(r,t) =0 com Ozu(r,t) € 002x]0, 0]

Na Equacgao , Q é a regido que contém a imagem, 7 é o vetor normal a e 02
¢ o bordo de . Com a condicao de fronteira dzu = 0 em 0€), o esquema discreto a ser
analisado a seguir apresenta importantes propriedades |7, 91| que serao abordadas na Segao
E32

Para as consideracOes seguintes, usaremos o pixel como unidade fundamental da ima-
gem, ou seja, os incrementos h, e h, sao iguais a 1.

Caso unidimensional

O ponto de partida ¢ a equagao escrita em termos do fluxo, dyu = 9, (F(9yu)). Supondo
que o sinal u(z,t) seja discretizado espacialmente em N entradas, as derivadas espaciais
podem ser aproximadas via diferencas finitas progressivas. Assim, obtemos:

n

Opup = F(ul g —ub) — F(ul, —ul,_}) ; comn=1,2,...,N-1. (4.12)

A discretizagdo da variavel ¢ ¢ imediata, e a Equacdo (4.12) torna-se completamente dis-
cretizada permitindo sua resolugao pelo método de Euler [77]:
W = 4 APy — ) — Pl — ). (413
Quanto ao cémputo do fluxo, devemos nos atentar & forma como a difusibilidade é
obtida. Uma abordagem simples [9, 9] [88], 85] consiste em calculd-las como sendo uma

média sobre a vizinhanca imediata da n-ésima entrada, levando & resolucdo da Equacao
(4.13) segundo a seguinte forma explicita:

t t t v
+ + S
ubtt =l + At <n+12fn : (u2+1 —uy,) — anfnl - (uy, — uy )) g (4.14)

em que f. remete & n-ésima entrada do sinal difusibilidade, que deve ser calculado segundo
um esquema de diferencas centradas:

ﬁ=f<

Uma implementacio em MATLAB® da Equacio pode ser visualizada no Cédigo
[1.1] Nesta function, os parametros de entrada sdo a imagem a ser filtrada (x), o nimero
de iteracoes (numIter), o valor de K e uma string (strDifusi) que define qual for¢a de
difusdo sera aplicada (exp para a forga apresentada na Equagao ou rac para a forca
apresentada na Equagao ) Uma ilustracao da aplicagao da difusdo de Perona-Malik
sobre o sinal ruidoso apresentado na Figura pode ser vista na Figura [4.8]

t t
Upt1 = Up—1
2

> . (4.15)
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function y = FILTRO_PERONA_MALIK_1D(x,numIter ,K,strDifusi)
¥ = X5
dt = 0.1; % incremento temporal
L = length(y);
% deslocamentos a serem usados nos calculos das diferencas finitas
DeslProgressivo = [2:L L1; DeslRegressivo = [1 1:L-17;
for k=1:numlter
DifProgressiva = y(DeslProgressivo)-y;
DifRegressiva = y-y(DeslRegressivo);
DifCentrada = 0.5*x(y(DeslProgressivo)-y(DeslRegressivo));
Difusibilidade = difusi(abs(DifCentrada) ,K,strDifusi);
DifusiProgressiva = 0.5%x(Difusibilidade(DeslProgressivo)+...
Difusibilidade);
DifusiRegressiva = 0.5*(Difusibilidade(DeslRegressivo)+...
Difusibilidade);
FluxoProgressivo = DifProgressiva.*DifusiProgressiva;
FluxoRegressivo = DifRegressiva.*DifusiRegressiva;
y = y+dt*(FluxoProgressivo-FluxoRegressivo);
end
end
function y = difusi(x,K,strDifusi)
switch lower(strDifusi)
case ’exp’
y = exp(-(x./K).~2);
case ’rac’
y = 1./(1+(x./K)."2);
end
end
C()digo 4.1: Implementacio da Equacio de Perona-Malik 1-D.
un gOfp——” ee— - ypat—  — T
u(n,60) u(n.60)
apfe—— e T R = e L i TN s e R SR
u(n, 20)———— e s e e e u(n,20) _,_J_.»-,__J.r.___,\,'r'a‘" '1“'.‘,,.«»__\,-.,__,‘_.-\j\"“'ﬂ'll""__"'d""_rd' """-_"._4,‘,\,\,_1
ST IR e ks ST IR e
s oY *-j'h"'wlk’.'-‘."‘»\‘-w'W,WI“"N'W" -!**"F-Mk‘m-*rv’ﬂ‘\f'fﬁ‘\w: a0 *-"h"W'J".'-‘."»\‘-W'W,WI“"N'W" -W’F-M“‘W-*Tv’ﬂ‘\f'fﬁ‘\w: -

n

(a)

0 100 200 300 400 500 600 700 800

900 100 0 100 200 300 400 500 600 700 800 800 100
n

(b)

Figura 4.8: Comparacao entre difusdo linear (a) e nao-linear de Perona-Malik (b). Em ambos os graficos sao

mostrados os resultados para as difusées com diferentes tempos de parada. Nota-se que o modelo de Perona-Malik

opera preservando melhor as bordas, tal como previsto. Os tempos de difusdo foram calculados com incremento

temporal At = 0,1. A forga de difusido usada foi a expressa pela Equacdo (4.8)) e o limiar foi tomado como sendo a

N
décima parte da média do sinal inicial, isto ¢, K = — > ul.
’ ’ 10N 2o Hn

n=



4. Modelos derivados de Equacoes Diferenciais 68

Caso bidimensional

O desenvolvimento para imagens 2-D demanda apenas o ajuste das diferencas, de forma
que estas sejam calculadas sobre uma vizinhanca de pixels. Usando um esquema de vizi-
nhanca Ny (vide Secao [3.1)), as diferencas finitas direcionais tém a forma

Dl(ug,j) = U§+1,j - Ug,jy
D2(U§,j) = uﬁg - ULLJ’,
Ds(uf;) = wufjq—ujj, e
D4(U§,j) uﬁg - U?,jfr

Com isso, a versao 2-D da Equagédo (4.14]) fica na forma

tH1 g ¢ ¢ ¢ t
Uij — Ui [ Jivig T T b, —ut )= b + iy b —ut )
At o 2 +1,5 1,] 2 1,J i—1,j
¢ ¢ ¢ ¢
toqft Flo 4
i,5+1 i,J t t 4,J—1 %,J t t
+ (2 T T 5 (w1 — u”)> (4.16)

Uma possivel implementacio em MATLAB® da Equacio pode ser vista no
Codigo Os argumentos de entrada sdo os mesmos do Codigo (a excecdo de x, que
agora trata-se de uma imagem).

Para finalizar a discussdo sobre a discretizacao da Equacgao de Perona-Malik, cabe dizer
que existem diversas maneiras de fazé-la. Uma discussdo sobre métodos numéricos para

difusdo ndo-linear pode ser encontrada nos trabalhos de Weickert [9I] e Weeratunga e
Kamath [88].
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function y = FILTRO_PERONA_MALIK_2D(x,numIter ,K,strDifusi)
y = X3
dt = 0.1; % incremento temporal
[L,C] = size(y); % num. de linhas e colunas da imagem

% deslocamentos a serem usados nos calculos das diferencas finitas
DeslProgLinha = [2:L L1; DeslRegrLinha = [1 1:L-17;
DeslProgColuna = [2:C C]; DeslRegrColuna = [1 1:C-1];

for k=1:numlter
% diferencas direcionais

D1 = y(DeslProglinha,:)-y;
D2 = y-y(DeslRegrlinha,:);
D3 = y(:,DeslProgColuna)-y;
D4 = y-y(:,DeslRegrColuna);

% diferencas centradas

DX = 0.5%(y(:,DeslProgColuna)-y(:,DeslRegrColuna));
DY = 0.5*%(y(DeslProglinha,:)-y(DeslRegrLinha,:));

% aproximacao da magnitude do gradiente

MagGrad = sqrt (DX . 2+DY."~2);

% difusibilidades centrada e direciomnais

DifusiCentrada = difusi(MagGrad ,K,strDifusi);
Difusil = 0.5*%(DifusiCentrada(DeslProgLinha ,:)+DifusiCentrada);
Difusi2 = 0.5%(DifusiCentrada(DeslRegrLinha,:)+DifusiCentrada);
Difusi3 = 0.5*%(DifusiCentrada(:,DeslProgColuna)+DifusiCentrada);
Difusi4 = 0.5%(DifusiCentrada(:,DeslRegrColuna)+DifusiCentrada);
% fluxos
F1L = Difusil .*D1; F2 = Difusi2.*D2;
F3 = Difusi3.*D3; F4 = Difusi4 .*D4;
y = y+dt*(F1-F2 + F3-F4);
end
end
function y = difusi(x,K,strDifusi)

switch lower(strDifusi)
case ’exp’
y = exp(-(x./K)."2);
case ’rac’
y = 1./(1+(x./K).~2);
end
end

Cc’)digo 4.2: Implementacdo da Equagao de Perona-Malik 2-D.

4.3.2 Parametros do modelo

Uma vez apresentados os conceitos fundamentais da Equacao de Perona-Malik e de sua
discretizacao, faz-se necessério discutir o papel de seus parametros, especialmente do limiar
K. O propésito desta Secao é de apresentar algumas informacoes bésicas acerca da escolha
dos parametros e fazer alguns apontamentos sobre a dificuldade do estabelecimento destes.

Tempo de difusao

A primeira questdo que surge quando se usa um sistema baseado em um modelo de
difusdo é: ao longo de quanto tempo o sinal deve ser difundido. Para respondermos essa
questao, lembremos que — no caso de difusao linear — o tempo de difusdo ¢ estd vinculado
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Figura 4.9: Comparacio entre difusdo linear e nio-linear de Perona-Malik. Em (a) é mostrada a imagem original
e em (b) sua versdo corrompida com ruido gerado segundo distribuicdo uniforme, sendo a SNR ¢ igual a -3,44 dB.
Em (c) é mostrado o resultado da difuséo linear sobre a imagem (b) ao longo de 100 iteragdes e em (d) é mostrado o
resultado da difusao segundo o modelo de Perona-Malik, com K sendo a vigésima parte da média da imagem inicial
e a forca de difusdo sendo dada pela Equacao . Verifica-se que a filtragem via difusdo nao-linear opera de forma

que as bordas sdo melhor preservadas quando comparada a difusdo linear.

ao desvio padrao o da Gaussiana equivalente segundo a relagao
o2 (t) = 2t. (4.17)

Como a magnitude de o estd associada a capacidade de deterioragdo dos detalhes do sinal
(vide Figura por exemplo), temos entdo que para se deteriorar detalhes da mesma
ordem de grandeza espacial de o, basta difundir o sinal por um tempo

0.2

tmax = 1121ax’ (418)

em que omax corresponde a uma estimativa das dimensbes espaciais méximas a serem
deterioradas ao longo da difusdo linear. No que diz respeito a difusdo de Perona-Malik,
podemos usar a estimativa dada pela Equacao sem maiores problemas, dado que —
no pior cenério possivel — as duas difusoes se assemelham na deterioracao de detalhes.

A Equagao ¢ continua em . Em um cendario de discretizacdo, ela deve ser
reformulada para

2

Umax
X - b 419
Nma oAt ( )

em que Nmax ¢ 0 nimero maximo de iteracoes e At é elemento de discretizacio da varidvel
t.
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Funcao difusibilidade

Conforme visto, Perona e Malik propuseram originalmente as duas func¢oes difusibili-

dade expressas nas Equagoes (4.7) e (4.8)):

[Vul
K IVul 2
1+ ()

cujos gréaficos das respectivas fun¢oes fluxo podem ser visualizados na Figura[f.10] Conforme

fillVull) = exp

Funcao fluxo: sfis)

8

Figura 4.10: Fungoes fluxo associadas as difusibilidades f; e fo propostas por Perona-Malik. Nesta ilustragao

os dois fluxos possuem o mesmo ponto de maximo em K.

pode ser visto na Figura , as duas difusibilidades proporcionam fluxo mais (f2) ou me-
nos (f1) intensos para valores acima do limiar Kﬂ De acordo com o discutido, quao mais
intenso for o decaimento do fluxo, mais conservadas serao as estruturas cujo modulo do
gradiente seja maior que o limiar. Portanto, é natural que se busquem outras expressoes
para as difusibilidades e, consequentemente, para o fluxo. Ao longo dos anos, autores
propuseram variacoes para a funcao difusibilidade. Dois exemplos sdo os modelos em es-
tatistica robusta analisados por Black e Sapiro [I0] e a interessante Equagao de Difusao
Inversa Estabilizada (SIDE)f] introduzida por Pollak, Willsky e Krim [68], cuja fungao
fluxo é descontinua.

Uma, possibilidade de se obter funcées fluxo com decaimento mais intenso para valores
acima do limiar consiste em adicionar um parametro de curvatura em alguma funcao difu-
sibilidade usual. Esta foi a técnica adotada por Benhamouda [7] para analisar o contraste
proporcionado por diferentes fluxos. Tal abordagem inspirou o procedimento adotado neste
trabalho, pois permite a avaliagdo da influéncia da forma da difusibilidade no resultado
do processamento sem a necessidade de novas definigbes (mas as expensas de um novo
parametro). A difusibilidade usada tem a forma

c o — e L (15l
foll¥ul) = exp | = [152] ).

a> 0. (4.20)

Uma ilustracao da influéncia de « sobre o fluxo associado a difusibilidade f, pode ser
visualizada na Figura

Note-se que, em geral, os pontos de maximo para duas funcdes fluxo distintas sao distintos entre si. Na
Figura os pontos de méaximo de f; e f2 foram propositalmente postos coincidentes visando favorecer
a observagao das curvas em si.

Do inglés, Stabilized Inverse Diffusion Equation.
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Figura 4.11: Funcdes fluxo da forma descrita pela Equacéo (4.20) para diferentes valores de .. Nota-se claramente

que conforme a aumenta, o fluxo é mais intensamente suprimido para valores acima do limiar.

O limiar K

O limiar K presente nas difusibilidades fi, fo e fo corresponde, conforme ja discu-
tido, a um ponto de separacio entre difusdes direta e reversa. E facil mostrar que fluxos
F.(||Vul) associados as difusibilidades f, tém esse ponto de separacio exatamente em
K, independentemente de a. Contudo, a grande questdo sobre este limiar consiste em se
obter um valor de K que propicie a melhor difusdo possivel, em termos de enhancement.
Esta questao pode ser tomada como a mais profunda sobre o modelo de Perona-Malik,
pelo menos do ponto de vista préatico. Os proprios Perona e Malik ([63], p. 637) concluem
sobre a dificuldade de se obter um valor 6timo de K:

[...]the abscissa of K of the peak of the flux function @(-)7| has to be set according to
the typical constrast value, if this changes considerably through the image the value
of K has to be set locally. To tackle these difficulties anisotropic diffusionff| should be
implemented using local constrast and noise estimates.

Em principio, hd poucas informacoes que nos ajudem a definir um valor de K. Sabemos
de antemao, por exemplo, que K ndo deve ultrapassar a escala dinamica do sinal: se K
for muito pequeno, nao ocorrerd difusdo e o sinal permanecerd praticamente intacto. Por
outro lado, caso K seja muito grande, a difusdo ocorrerd anéloga & linear, suavizando
completamente o sinal.

A escolha de um valor 6timo de K se assemelha & busca por um limiar de binarizacdo:
muitos métodos tém sido propostos para classes particulares de imagens, mas nada que
chegue perto de uma generalizacdo. Como exemplo de propostas podemos citar o uso de
p-normas por Voci et al. [87] e o uso de abertura/fechamento morfologicos apresentados
no mesmo trabalho; o estimador de ruido proposto por Canny [I8] usado originalmente
por Perona e Malik [63]; as ferramentas de estatistica robusta usadas por Black et al. [10];
o ajuste polinomial sobre a média do gradiente proposta por Shao e Zou [79]. Daremos
atengdo ao estimador de ruido de Canny e as p-normas, evidenciando as particularidades
destas estimativas.

"No trabalho original, Perona e Malik denotam a funcdo fluxo por d(-), ao passo que neste trabalho
usamos a notagao F'(-)

8Perona e Malik adotaram o termo difusdo anisotrépica para denominar sua técnica. Neste trabalho
esse termo nao é usado, sendo substituido por difusdo nao-linear.
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p-Normas
Seja u = (u1,usg,...,un) um elemento genérico de um espaco vetorial tal que valha

N
> Jui|P < oo para 1 < p < oo. Definimos sua p-norma como sendo
i=1

N v
l[ullp = (Z!ui1p> : (4.21)

i=1

Note-se que para p = 2 obtemos a norma Euclidiana. Voci et al. sugerem em [87] fazer
uso de uma p-norma sobre a imagem u’ para se obter o valor de K. Mais especificamente,

t_ 9
 MN

em que M e N correspondem ao niumero de linhas e colunas de u, respectivamente.

Como uma soma sobre toda a imagem pode gerar valores muito maiores que os tolerados
dentro da faixa dinamica do sinal, o termo fc aparece como um fator de normalizacao.
Note que para o = ||u’||; esse fator de normalizagao é igual & média de u® (caso as entradas
de u! sejam positivas). Podemos destacar dois pontos de forte fragilidade na proposta de

Voci et al.:

lu'llp,  com o oc [|u]ly, (4.22)

1. O fator ﬁ presente na Equagao faz com que o célculo de K leve em consi-
deragao o tamanho da imagem, mesmo que essa grandeza nada tenha a ver com as
relacoes de contraste que definem regides de borda ou regides planas. Isso implica
que imagens semelhantes mas de dimensoes distintas teriam evolugoes discrepantes
simplesmente por serem de tamanhos diferentes, o que nao é razoavel em um cendrio
de operacoes locais;

2. Nao ha qualquer mencao sobre qual valor de p deva ser usado no cémputo de K, o
que resulta na insercdo de mais um parametro na técnica.

Para fins de comparagao com outras formas de computo de K, usamos neste trabalho
p=3eo=|Vulllt. A escolha de se operar ||Vul| difere da originalmente proposta, mas
no nosso entendimento é mais condizente com o fato de que quaisquer informacoes sobre
contraste devem ser obtidas do sinal que, efetivamente, corresponde ao detector de bordas
da técnica. Com isso, obtemos

IVully
MN

Para encerrar a discussdo sobre a forma de célculo de K proposta por Voci, é necessério
que sejam feitas duas observagoes:

K'=

[ Vul. (4.23)

Observagao 1. As p-normas |[u'||, para p > 1 decrescem conforme t aumenta. Esse
resultado vale também para um esquema de discretizacao da forma expressa pelas Equagoes

[.13) e (.16) [89,91]. Em particular, a energia de u, dada por ||u'||2, decresce no tempo.

Observagao 2. O valor médio de u permanece constante ao longo de toda a evolugdo do
sinal. Em espaco e tempo continuos isso significa que

/u(F7 t)dv = /u(F, 0)dv = constante, (4.24)
Q Q
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desde que as condigoes de fronteira sejam as mesmas que as expressas na Equacdo
(Ozu(7,t) = 0). Novamente, Q corresponde ao dominio da imagem.

Para demonstrar a preservagao do valor médio, tomemos a derivada temporal da inte-
gral expressa em e usemos do fato que os dois operadores comutam:

udv = /E)tudv = /V HVUH)VU)dU

Usando o teorema de Gauss, obtemos

/V F(IVul)Vu dv—/f IVul)Vu - Ada = 0,

pois Vu-h = Ozu = 0. Logo, temos que % f u(7,t)dv = 0, o que prova a conservacao do

valor médio de . Benhamouda [7] e Welckert [91] mostram que os esquemas de diferencas
finitas mostrados nas Equagoes (4.13)) e (4.16]) obedecem a conservacao do valor médio.

De acordo com a Observagao [I, vemos que a proposta de Voci para o computo de K
apresenta comportamento decrescente ao longo da evolucdo. Essa parece ser a tinica carac-
teristica desejavel da proposta, frente & inconveniéncia de se levar em conta o tamanho da
imagem e de nao considerar absolutamente nenhum atributo relacionado a contraste. Por
fim, a Observacao [2] mostra que qualquer forma de computo de K que leve em consideracao
exclusivamente o valor médio de u nao variard no tempo, o que nao € interessante, dado
que espera-se que K seja obtido em fungdo das caracteristicas de u em cada instante t.

Estimador de ruido de Canny

Em seu artigo classico, Canny [18] propos sua famosa técnica para detecgao de bordas.
Esta baseia-se na suavizacdo da imagem inicial por filtros Gaussianos para posterior ob-
tengao da magnitude do gradiente. De posse desse sinal, sdo usados dois thresholds para
detectar as bordas e uma operacao para fortalecer bordas é aplicada.

Um dos parametros do método é a estimativa da quantidade de ruido na imagem.
Para tanto, Canny propde que essa quantidade seja estimada como sendo igual ao valor
de intensidade correspondente ao 80°percentil da distribuicao de niveis de intensidade
da imagem. Para se obter esse valor, faz-se uso da func¢ao distribuigdo acumulada (f.d.a)
associada a distribuigao de niveis de intensidade da imagem [26]. Para uma imagem digital
u com histograma h (vide Se¢ao , sua soma acumulada é dada por

L
L)=> hi,
i=1

em que L é um indice pré-estabelecido.

Perona e Malik [63] propdem calcular K como sendo o 90°percentil da distribuicao de
niveis de intensidade da magnitude do gradiente da imagem a cada instante ¢t. A escolha
de se usar o estimador de ruido de Canny sobre ||Vul|* decorre do fato de que o modelo de
Perona-Malik usa essa grandeza como detector de bordas. Em sintese, dado o histograma

= {ht, hb, ..., bk} de ||Vull!, cuja abcissa ¢ dada pelo vetor 2t = {a}, 2%, ..., 2}, o valor
de K calculado por Perona-Malik é obtido como sendo

L
Kt:wi:arg{Zhﬁzo,Q}, (4.25)

i=1
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em que L é o menor indice pertencente a [1,N] tal que a desigualdade seja satisfeita.

No que se refere & proposta original de Canny, ha de se notar que ele sugere o estimador
de ruido com base na hipotese de que o ruido possui uma distribuicao Gaussiana, o que
nao necessariamente é verdade. Isso deve ser levado em consideracao ao se fazer uso deste
estimador.

4.3.3 Consideracoes finais sobre a Equacao de Perona-Malik

De acordo com todo o exposto neste capitulo, vemos que a Equacao de Perona-Malik
constitui uma ferramenta interessante no que diz respeito ao enhancement e reconstrucao
de sinais, pois cumpre simultaneamente tarefas mutuamente conflituosas: realce de bordas
e suavizacao. Contudo, o preco que se paga por essa possibilidade é a forte dependéncia
da técnica em relacio a seus parfimetros (tmayx, K e f(||Vul))). Em particular, a escolha
do limiar de separacdo K ainda representa a maior dificuldade pratica quanto ao uso da
difusdo nao-linear.

Um ponto mais sensivel a ser analisado diz respeito a solucao da Equacao de Perona-
Malik. Como visto, é possivel que a difusdao ocorra analoga & equagado reversa do calor
(Equacao ), promovendo o realce das estruturas submetidas a esse regime. Contudo,
foi dito que a equacao reversa do calor constitui um problema mal-posto, em que a uni-
cidade da solucao e sua convergéncia nao estao garantidos. Nesse sentido, poderiamos
nos questionar sobre a viabilidade de se usar a difusdo nao-linear de Perona-Malik: se o
problema é mal-posto, duas imagens muito semelhantes postas a difundir sob as mesmas
condicoes poderiam gerar resultados bastante distintos entre si. Pior do que isso, poderia-
mos lidar com resultados distintos associados ao processamento da mesma imagem. Com
vistas a resolugao dessa fragilidade, Catté, Lions, Morel e Coll propuseram em 1992 [19]
uma variacao da Equacdo de Perona-Malik, que consiste em inserir uma regularizagao no
argumento da difusibilidade, ou seja,

(4.26)

Na Equacao , o argumento da fung¢io difusibilidade agora é uma versao suavizada de
|Vu| P| segundo uma Gaussiana G (7, t) cujo desvio-padrio é o. Verifica-se [19, ] que a
Equacao é bem-posta.

Sendo a variacao da Equagdo de Perona-Malik proposta por Catté et al. um problema
bem-posto, parece razoavel adotar-se a regularizacao baseada na filtragem com G,. Con-
tudo, conforme visto exaustivamente, a filtragem por Gaussiana provoca perda de detalhes
da imagem. Dentro do contexto de imagens mamograficas, em que alguns achados malignos
correspondem aproximadamente a pontos na imagem, uma preé-filtragem por Gaussiana (ou
qualquer outro passa-baixas) poderia extinguir essa informacao e levar a um incremento no
numero de falsos-positivos. Tendo isso em vista, ndo adotamos neste trabalho o modelo de
Catté et al. Contudo, ha o fato de que o esquema de diferengas finitas usado para discreti-
zar a Equacio de Perona-Malik (Equagoes e ) faz com que o problema torne-se
bem-posto [90, 89], dispensando — em principio — a necessidade de regularizagoes.

9Note que 6(6‘0 xu) = Go * V.



Capitulo 5

Metodologia

5.1 Materiais

5.1.1 Base de imagens mamograficas

Dada a natureza deste trabalho, fez-se necessario construir uma base de imagens ma-
mograficas para que as técnicas estudadas pudessem ser testadas e validadas. Entenda-se
por base de imagens um conjunto de imagens mamogréficas acompanhadas de algum tipo
de informacao dada por profissional médico. Isto é necessario para que as detecgoes realiza-
das pelos métodos desenvolvidos possam ser comparadas com as deteccdes do profissional
radiologista.

Inicialmente, foram cogitadas duas bases de imagens mamograficas:

e mini-MIAS: (mini) Mammographic Image Analysis Society Digital Mammogram Da-
tabase; e

e Bancoweb: Base de Imagens Mamograficas para Auxilio em Avaliacoes de esquemas
CAD.

A seguir serao feitas algumas observagoes sobre estas duas bases.

mini-MIAS

A base mini-MIAS [83] corresponde a uma versao reduzida do trabalho original de
Suckling et al. [82]. Ela é composta por 322 imagens digitalizadas, correspondentes a
161 exames (duas imagens por paciente, uma para cada mama) provenientes do United
Kingdom National Breast Screening Programme. As imagens sao disponibilizadas em
regides de 1024x1024 pixels e todas sao quantizadas em 8 bits. O tamanho fisico dos pixels
das amostras dessa base é de 0,200 mm (alternativamente, as imagens tém uma resolugao
espacial de 5,00 px/mm ou 127,00 ppi). Cada amostra ¢ classificada de acordo com o tipo
de tecido mamario predominante:

e gorduroso;
e gorduroso-glandular; ou
e denso-glandular.

As anormalidades sdo classificadas em:

76



5. Metodologia 7

e calcificagao;

e massa bem-definida;

e massa espiculada;

e distorcdo arquitetural;
e assimetria; ou

e normal.

No que diz respeito a descricao dos achados, sao disponibilizados dois descritores quanti-
tativos (coordenadas (zcm,yom) do centro de massa do achado e seu raio aproximado) e
um qualitativo (um caractere indicativo) que refere-se & malignidade ou benignidade da
estrutura descrita.

Bancoweb

A base Bancoweb originou-se do trabalho de mestrado de B. R. N. Matheus [55]. A
base conta com 1703[1_-]imagens digitalizadas oriundas dos Hospitais das Clinicas de Ribeirdo
Preto (HC-USP/RP), da Faculdade de Medicina da UNESP de Botucatu (FMB-UNESP),
Santa Casa de Misericordia de Sao Carlos e Hospital Sdo Paulo (HSP - UNIFESP). As
imagens nao possuem nenhum tipo de segmentacao, tal como os recortes das regides do
mini-MIAS. A profundidade, em bits, da grande maioria das imagens (99,82% do total) é
de 12 bits. Em 1425 das imagens, o pixel tem tamanho fisico de 0,150 mm (resolucdo de
6,67 px/mm ou 169,42 ppi). Em 275 das imagens, o pixel possui tamanho fisico de 0,075
mm (13,33 px/mm ou 338,67 ppi). Nas trés imagens restantes esta informagdo nao esté
clara. Cada amostra ¢é classificada quanto a diversos critérios. Um deles é o tipo de tecido
predominante:

e mama densa; ou
e mama liposubstituida.

Em caso de mamas com achados, as mamas sao classificadas segundo o tipo de achado.
Alguns exemplos sdo:

e atrofia lobular;

e calcificagoes;

densidades assimétricas;

fibroses;

linfonodos;
e no6dulos, dentre outros.

O Bancoweb conta com um sistema de busca razoavel, que permite filtrar resultados se-
gundo diversos critérios, inclusive segundo a classificacio BI-RADS®.

'Em principio, o Bancoweb permite atualizacdes; portanto, os niimeros podem ser alterados. Os niime-
ros apresentados no texto referem-se a um levantamento feito em Abril/2015.
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BIM e BIM2

Quando comparamos as bases mini-MIAS e Bancoweb, vemos que esta ultima se mostra
mais robusta que a primeira: além de conter um sistema de buscas que acelera a localizagao
de imagens dotadas de caracterfsticas semelhantes, a qualidade das imagens é melhor
(maior resolucdo espacial e maior profundidade em bits). Contudo, o Bancoweb possui
algumas inconsisténcias importantes que inviabilizaram sua utilizagdo como base para teste
dos algoritmos de deteccdo. H& imagens duplicadas, imagens ndo condizentes com os
atributos a elas associados e arquivos corrompidos. Portanto, a confiabilidade atribuida
a esta base foi diminuida, colocando-a como recurso de teste para algoritmos com menor
complexidade e criticalidade, tal como a segmentacao das regides de interesse das mamas.
Com isso em mente, foi necessario a utilizacao de outra base de imagens mamograficas.

Com o auxilio do grupo de Fisica Aplicada ao Radiodiagnostico da Universidade Esta-
dual Paulista (LAFAR-UNESP), compusemos uma base de imagens mamograficas (BIM)
constituida de 51 imagens. Destas, 20 sdo provenientes do Bancoweb e 31 provenientes da
Faculdade de Medicina da Unesp de Botucatu. Este segundo conjunto de imagens corres-
ponde a amostras obtidas por meio de radiografia computadorizada, apresentando maior
resolucdo espacial (20 px/mm, ou pixels com 0,050 mm). A quantizagao deste segundo
conjunto € idéntica a das imagens do Bancoweb, isto é, 12 bits.

Dois radiologistas analisaram as imagens, contornando os achados e classificando-os
quanto sua natureza (calcificac@o, linfonodo, assimetria etc.). Um dos radiologistas validou
as 20 imagens provenientes do Bancoweb e o outro analisou as restantes, da FMB. Com
isso, foi providenciada uma base robusta, com imagens diversas cujos diferentes achados
foram devidamente descritos quantitativa e qualitativamente. Para fins de testes rapidos,
construimos uma terceira base, chamada BIM2, constituida de todas as regices de interesse
das imagens da BIM. A Tabela sintetiza as caracteristicas basicas de cada base.

Nimero Resolugao Quantizagao -
Base de . Informacoes sobre os achados
(px/mm) (bits)
amostras

Coordenadas do centro de massa
mini-MIAS 322 5,00 8 e raio médio (zcom, you, T); descri-
¢ao qualitativa.

Pancoweb 1703 1g7;§ 12 Descricao qualitativa
6,77 N
BIM/BIM2 51/68 13,33 19 Contorno dos achados e descricao
20700 qualitativa.

Tabela 5.1: Comparacdo entre as bases cogitadas (mini-MIAS e Bancoweb) e as bases construidas para este
trabalho (BIM e BIM2).

5.1.2 Recursos computacionais

Para a realizagdo deste trabalho, foi usada a linguagem de computacdo cientifica
MATLAB® [84], versdo R2014. Ela foi escolhida por proporcionar ambiente adequado
para programacao de dados organizados matricialmente, além de possuir extenso conjunto
de ferramentas auxiliares em processamento de sinais e visualizacdo cientifica. Adicio-
nalmente, alguma anéalise esporadica ocorreu por meio do software livre ImageJ [70], que
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também corresponde a uma poderosa ferramenta na area de andlise de imagens. Em ter-
mos de hardware, foi feito uso de um dos computadores do cluster da Coordenacao de
Atividades Técnicas do CBPF, operando com sistema operacional Microsoft® Windows 8.

A maquina usada possui 128 GB de RAM e 64 niicleos de processamento com frequéncia
méxima de 3,20 GHz.

5.2 Algoritmos desenvolvidos

5.2.1 Cadeia de processamento

A tarefa de detecgdo e analise em imagens envolve mais do que simplesmente a segmen-
tacdo. E necessario segmentar as regides de interesse, realizar o procedimento desejado e
quantificar as informacdes medidas. Neste trabalho, desenvolvemos uma cadeia de proces-
samento organizada segundo o esquema mostrado na Figura O proposito desta Secao
¢é detalhar esta organizacao, uma vez que a cadeia proposta operou neste trabalho como o
instrumento de medidas. Nas proximas secoes, serd feito o detalhamento de cada etapa do
processo.

Mamograma

1

Ajuste linear
de contraste

S i Obtengdo da
egmentacao .
& g Enhancement magnitude do
da ROI .
gradiente

Ajuste linear Segmentagdo Pos

0S-Processamento pe—
de contraste dos achados

Y

iltre . i Imagem
Flltrc'igem Clusterizagdo Superposi¢do £
de area processada
Contagem Relatoric
L E Relatorio
caracterizacao

Figura 5.1: Cadeia de processamento desenvolvida neste trabalho para deteccdo e analise de estruturas em

imagens mamograficas.

Segmentacao das Regioes de Interesse

A dinamica de processamento da cadeia desenvolvida inicia-se com o carregamento
do mamograma da base desejada. Efetivamente, é carregada uma estrutura contendo o
mamograma, a regiao de interesse demarcada pelo médico (ROI-M) e o tamanho fisico do
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pixel. O primeiro passo consiste em submeter o mamograma inteiro a um ajuste linear de
contraste, tal como definido na Equacao . Em sequéncia, a mama é detectada dentre
todos os elementos constituintes da imagem e o fragmento contendo apenas a mama é
tomado como a ROI efetivamente processada ao longo de toda a cadeiaﬂ A descricao
detalhada do processo de segmentacao da ROI é exposta a seguir.

Deve-se atentar para o fato de que um mamograma contém mais informagao visual
do que aquela pertinente & mama: hé identificacoes do tipo de incidéncia; identificacdo do
paciente; artefatos de digitalizacdo ou exposicao etc. A Figura[s.2]ilustra estas ocorréncias.
Do ponto de vista de processamento e detecgao na regido compreendida pela mama, todo
o resto pode ser encarado como ruido, j& que hé 6bvia alteragdo do histograma e insercéo
de informacdo adicional irrelevante. Com base nessa constatacdo, é preciso preparar as
imagens para o processamento efetivo.

(a)

Figura 5.2: Presenca de objetos/artefatos diversos em mamogramas: em (a) hé identificacio da paciente (borrada

para nao exposicdo), areas ndo sensibilizadas no filme e informacoes do tipo de incidéncia. Em (b) ha informagoes
sobre a incidéncia e é possivel visualizar detalhes de regides do cassete. Toda essa informacao adicional pode ser

encarada como ruido.

O algoritmo desenvolvido realiza a segmentacao da mama em duas etapas consecutivas:
1. ROI-1: Segmentagao da regidao que contém a mama; e
2. ROI-2: Segmentacao, dentro da ROI-1, da mama propriamente dita.

A Figura ilustra esta sequéncia sobre o mamograma mostrado na Figura (a).

ROI-1

A técnica desenvolvida para a segmentacdo da regido que contém a mama baseia-se na
anélise das projegoes vertical e horizontal do mamograma, tais como definidas na Equacgao

Embora apenas a regido da mama seja processada, a imagem final é reconstruida totalmente.
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(a) (b)

Figura 5.3: Segmentagio da ROI sobre 0 mamograma mostrado na Figura (a). Em (a) é segmentada a regido

que contém a mama (ROI-1) e em (b) é segmentada a mama propriamente dita (ROI-2).

(13.32):

M M M N N N
PX (u) = E Uil , E Uiy v o vy E UiN e Py (u) = E Uiy, E U2y« vy E umMj | »
i=1 i=1 i=1 7=1 i=1 i=1

em que u é a imagem analisada.

Tal como discutido na Secao as projecoes Py () e Py (-) fornecem informacées
sobre as variacOes de intensidade em cada direcao da imagem. Com base nessa caracteris-
tica, buscou-se localizar pontos em ambas as direcoes da imagem com vistas a delimitar
um setor dela que contenha a mama. A Figura ilustra essa segmentagao.

A obtencao dos pontos de delimitacao da ROI-1 ocorre por meio da anélise dos minimos
das projecoes. Na direcao horizontal (colunas), o ponto de corte é tomado como sendo o
minimo de Py (u) mais proximo do ponto médio horizontal da imagem. A razdo para esta
escolha é que, de um modo suave ou nao, a mama — que geralmente ndo ocupa toda a
extensao horizontal do mamograma — apresenta uma transicdo para a regiao de fundo,
caracterizando um ponto de minimo. Como podem ocorrer varios pontos de minimo para
além da regiao da mama, escolhe-se dentro do conjunto aquele que estd mais préximo
do meio da imagem. Na direcao vertical (linhas), procedimento semelhante é realizado.
Contudo, a projecao Py (u) é particionada em trés segmentos de comprimentos iguaiﬂ A
regido central corresponde aquela que contém — necessariamente — a mama. As regioes
superior e inferior sdo analisadas e seus respectivos minimos sdo detectados. O ponto de
corte superior é tomado como sendo o ponto de minimo mais préximo de 1/3 do nimero
de linhas da imagem, ao passo que o ponto de corte inferior é tomado como sendo o ponto
de minimo mais proximo de 2/3 do nimero de linhas da imagem. A razdo para este
procedimento é a mesma do caso da horizontal: a mama apresenta borda de transicdo
nestas regioes para o fundo da imagem.

30u aproximadamente iguais, dada a natureza discreta do sinal.
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Figura 5.4: Tlustracdo do conceito de segmentagio das ROIs 1 e 2. Em (a) é mostrado um modelo de mamograma,
contendo informagdo adicional & mama. Em (b) sio mostradas suas projegdes, cujos pontos de delimitacdo foram
detectados e servem para demarcar a ROI-1, compreendida entre as regides internas as linhas em vermelho. Em (c)
é mostrado o modelo de mamograma superposto a uma mascara delimitadora construida com as informagdes de (b)

e em (d) é mostrada a ROI-2, j4 sem nenhum detalhe adicional & mama.

Para fins de exemplificacao, realizemos a andlise das projecoes do mamograma mostrado
na Figura 5.5 O mamograma original possui dimensées de 1495 x 1140 pixels e suas pro-
jeches sdo mostradas na mesma figura. As coordenadas estimadas dos pontos de corte ho-
rizontal, yn, € yn,, e vertical, xy, para este mamograma sao (yp,, Yn,, Tv) = (226, 1309, 503)
pX.

De posse de (yn;, Yn> Tv), 0 mamograma é particionado em seis diferentes regides, tal
como mostrado na Figura Os setores superiores e inferiores sao descartados, pois —
segundo a proposta — correspondem a regioes alheias & mama. Os candidatos a ROI-1 sao,
necessariamente, os setores intermediarios (Resq € Rdir)-

Uma vez obtidos os candidatos a ROI-1, é preciso escolher a regiao que contenha
efetivamente a mama. Isso é feito via anélise do descritor area das respectivas regioes, que

¢ definida segundo a Equagao (3.31):

M N

i=1 j=1
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Figura 5.5: Em (a) & mostrado o mamograma u a ser utilizado na exemplificacdo do processo de segmentagado
das ROIs 1 e 2 (a identificagdo da paciente foi corrompida para preservacdo de identidade). Em (b) sdo mostradas

suas projecoes cujos pontos de corte (vide texto) estdo representados em vermelho.

Figura 5.6: Mamograma mostrado na Figura (a) particionado em seis diferentes regides segundo andlise

automética de suas projecoes.

Para tanto, as duas regides passam por um processo de binarizacdo, com o limiar sendo
estimado pelo valor médio dos niveis de intensidade (vide Equacao , Apéndice .
A regido que contém a mama é definida como sendo, dentre as duas regides devidamente
binarizadas via valor médio, aquela que possui maior 4rea. KEste procedimento se baseia
na counstatagdo de que a regiao que nao contém a mama possui muito mais informacao de
fundo em sua composicao. Isto é: em média, os pixels da regido que nao contém a mama
sao mais escuros que os da outra regiao em questao H Isso reflete, necessariamente em sua

“Note que para que esta hipotese seja valida, a classificacao dos pixels da imagem deve ser do tipo preto
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drea. Na Figura podem ser visualizadas as regides avaliadas no exemplo, bem como
suas versoes binarizadas e seus histogramas.

02 03 04 05 0B 07 0a 08 1
nivess de intensidade

()

b)

[ T T T T T T T T
b 01 02 0.3 04 05 0.6 or 0a 08 1
niveis de inlensidade

(d) (e)

Figura 5.7: Determinacio das areas das regides candidatas a ROI-1: em (a) e (d) sio mostradas as regides
avaliadas, em (b) e (e) sdo mostradas suas versdes binarias obtidas com threshold por valor médio. Em (c) e
(f) constam os histogramas de (a) e (d), respectivamente. Nota-se claramente que o histograma (c) representa
uma imagem com mais informacgdo de fundo (baixa intensidade luminosa), dada a maior largura desta parcela da

distribuigdo, associada a contagens menos numerosas referentes aos maiores valores de intensidade luminosa.

Para o mamograma usado no exemplo, temos que as areas calculadas para as regioes
mostradas nas Figuras (b) e (e) sao iguais a 126 670 e 301 328 pixels, respectiva-
mente. Este resultado estd de acordo com o discutido e permite a definigdo da ROI-1, a
ser processada com vistas & definicao da ROI-2.

ROI-2

Uma vez definida a ROI-1, é preciso refinar a imagem de forma que, idealmente, apenas
a mama conste no sinal. Isso é feito com uso de processamento de alto nivel: dentre os

= 0 e branco = 1 (ou equivalente para outros intervalos de quantizagao).
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objetos remanescentes na ROI-1, a mama é tomada como sendo aquele com maior rea; ou
seja, a ROI-1 é submetida a um filtro de area. Antes que essa operagido seja realizada, a
ROI-1 é submetida a uma filtragem Gaussiana intensa para remocao de detalhes espirios
e extensdao das bordas{ﬂ, seguida de binarizacao por valor médio, com vistas a permitir
processos de labeling. O filtro Gaussiano usado para esta tarefa possui dimensao de 180 x
180 pixels e desvio padrao o igual a 60 px. O resultado desta filtragem e limiarizagao sobre
a ROI-1 do mamograma usado no exemplo pode ser visualizado na Figura [5.8

(a)

(b)

Figura 5.8: Resultado do processamento da ROI: em (a) ¢ mostrada a ROI-2, obtida por filtragem Gaussiana e

binarizagao por valor médio sobre a ROI-1. Para este caso em particular, ha apenas um objeto em cena, correspon-
dente & propria mama. Em (b) é mostrado o resultado final sobre 0 mamograma mostrado na Figura Nota-se

que ha a efetiva remocao de objetos irrelevantes.

De posse do sinal suavizado e binarizado, um pés-processamento morfologico é realizado
para que buracos sejam preenchidos e o filtro de 4rea citado no paragrafo anterior possa ser
aplicado. O resultado é uma maéscara a ser aplicada sobre a ROI-1 ﬁ Com isso, obtém-se
a ROI-2, que corresponde ao sinal efetivamente processado ao longo de toda a cadeia de
processamento. Uma estrutura algoritmica sintetizando todos os passos para obtencao das
ROIs 1 e 2 pode ser vista na Figura 5.9

Enhancement via Perona-Malik

Seguindo a sequéncia proposta, a ROI segmentada no segundo passo da cadeia é sub-
metida ao processo de enhancement investigado: a filtragem via Equagao de Perona-Malik.
Tal como visto na Secdo [4.3.2] essa filtragem exige a determinacao prévia dos seguintes
parametros:

e Tempo de difusdo;

5Como visto no Capitulo a filtragem Gaussiana deteriora bordas, apresentando um efeito visual
semelhante a uma diluigdo. Logo, este filtro mostra-se eficaz no que diz respeito a uniformizagdo e prolon-
gamento de regioes.

S Aplicar uma méascara sobre uma imagem corresponde a realizar uma multiplica¢io ponto a ponto.
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ROI-1:
1. Obtenha as projecdes Py (u) e Py (u);

(a) yn; + o ponto de minimo de Py (u) mais proximo de M/3;
(b) Yn, < o ponto de minimo de Py (u) mais préximo de 2M/3;

(¢) xv < o ponto de minimo de Py (u) mais proximo de N/2;
2. Fragmente u nas regides delimitadas por (yn;, Yn;, Tv);

(a) Mantenha apenas os dois setores intermediarios, Resq € Rqir;
3. Binarize Resq € Rqir via valor médio;

Se A (Resq) > A (Rair): ROI-14 regido de u correspondente a Resq;
Caso contrario, ROI-14 regido de u correspondente a Rgj,.

ROI-2:
1. Suavize ROI-1 via Gaussiano, com n = 180 e o = 60;
2. Binarize a versdo suavizada de ROI-1 via valor médio;
3. Realize preenchimento morfolégico para impedir a ocorréncia de buracos;
4. Rotule as componentes conectadas da versdo binaria da ROI-1 suavizada;
5. Mantenha nesta imagem apenas o objeto com maior area;

6. ROI-2 + mascara definida no passo anterior aplicada sobre a ROI-1.

Figura 5.9: Estrutura do algoritmo para definicao das ROIs 1 e 2.

e Funcao difusibilidade; e
e Forma de computo do limiar de separacao.
De acordo com a Equacao , o nimero méaximo de iteragdes estd relacionado —
pelo menos no caso linear — as dimens6es maximas a serem deterioradas na imagem:
2

Umax

Nmax = IAL

Sendo hpix o tamanho fisico do pixel do mamograma processado, o nimero méaximo de
iteracoes tal que detalhes da ordem de omax sejam eventualmente deteriorados é dado por

1 o 2
o max
Mmax = | 53 ( ke > ) (5.1)

Em todo o processamento, o incremento At foi tomado como sendo igual a 0,1. Para cada
imagem processada, o nimero de iteragoes é calculado segundo a Equacgao . Para ima-
gens de alta resolucao (20 px/mm, por exemplo), ha o estabelecimento de um nimero de
iteracoes relativamente grande, o que influencia a performance computacional do processo.
Se, por exemplo, aceitarmos deteriorar detalhes da ordem de 0,50 mm em uma imagem
cujos pixels possuam tamanho fisico de 0,05 mm, o ntimero de iteragoes serd ajustado em
50. J& para uma imagem cujos pixels tém tamanho fisico de 0,20 mm, a difusdo ocorreria
ao longo de 31 iteracdes.
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No que diz respeito a funcdo difusibilidade, usamos a familia de curvas dada pela

Equacao ([4.20):

- 1 15u\"
fall9ul) = esp (- (V) ) a0 5.

Por questdes metodolégicas o pardmetro de curvatura, «, foi tomado como sendo um nu-
mero inteiro maior ou igual a 2.

Quanto a forma do cémputo do limiar de separacao entre difusdo direta e inversa,
usamos trés varicoes:

L
1. o estimador de ruido de Canny, dado pela Equacio (#.25): K! = xi = arg {Z ht >0, 9} ;
i=1

T, It =
2. o estimador baseado em p-normas, dado pela Equagio (4.23): K' = HZ&“ [Vullf ;e

3. um estimador baseado na média global da magnitude do gradiente:

Kt = N (5.3)

A proposta de acrescentar a forma do computo de K segundo a Equagao ocorreu
com vistas a proporcionar uma variabilidade maior sobre este pardmetro dentro da cadeia
de processamento.

Para fins de exemplificagdo, tomemos o fragmento de imagem mamografica mostrado
na Figura [5.10] Este fragmento é inicialmente submetido a um alargamento linear de
contraste para que mais estruturas sejam destacadas e operadas pelo enhancement via
Equacao de Perona-Malik.

=
10 mm

(a)

Figura 5.10: Fragmento de imagem mamografica a ser utilizado na exemplificacdo dos processos de Enhancement

por Perona-Malik e segmentagdo. Em (b) é mostrada sua versdo submetida a alargamento linear de contraste, tal

como proposto no inicio da cadeia de processamento.

Para o processamento deste fragmento, foi utilizado a = 2 e K foi calculado via
estimador de ruido de Canny a cada passo de iteracdo. A degradacao maxima tolerada foi
de omax = 0,700 mm e o tamanho fisico do pixel da imagem em questao & hpix = 0,150 mm.
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Com isso, o numero de iteragdes, calculado pela Equagao (5.1) é igual a 108. A imagem
submetida & difusdo nao-linear pode ser vista na Figura [5.11] Nesta mesma figura é
mostrado o resultado da difusdo linear ao longo das mesmas 108 iteracoes.

Figura 5.11: Fragmento de mamograma analisado submetido a enhancement via Equacio de Perona-Malik (a)
e difusdo linear (b). Ambas as difusbes ocorreram ao longo de 108 iteragdes. Para a difusdo nédo-linear, « =2 e o
limiar de separagao foi estimado pelo estimador de ruido de Canny. Nota-se que, efetivamente, a difusdao nao-linear

conserva bordas e detalhes finos de uma maneira muito mais eficiente que o caso linear.

Segmentagao e pds-processamento

A proxima etapa prevista na cadeia é a segmentacdo propriamente dita. E nesta etapa,
conforme discutido ao longo do trabalho, que ha a separagdo da informag¢ao a ser anali-
sada por processos de mais alto nivel de abstracio. E importante ressaltar que, segundo
a metodologia proposta, ndo é o mamograma o sinal a ser segmentado, mas sim a magni-
tude de seu gradiente. Isto é, embora a saida da etapa de enhancement seja uma versao
aperfeicoada do mamograma, o sinal que é operado na segmentagdo corresponde as bor-
das e detalhes finos do sinal. Neste trabalho, as derivadas direcionais da imagem foram
estimadas pelo filtro de Sobel , tal como apresentado na Equacao :

10 1 -1 -2 -1
S,=|-2 0 2 e S,=]|0 0 0
10 1 1 2 1

Aplicados os filtros sobre o sinal de saida da etapa de enhancement, a magnitude do
gradiente da imagem, ||Vu||, é¢ dada pela Equagao (3.29)):

IVul| = \/S3[u] + Sj[ul.

Realizada a deteccao de bordas via magnitude do gradiente, o sinal resultante deve ser
submetido a um alargamento linear de contraste. Esta etapa se justifica da seguinte forma:
dado o arranjo discretizado dos dados, mesmo bordas abruptas podem ser representadas

N

de maneira pouco perceptivel (baixa intensidade luminosa), devido a natureza discreta
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da diferenciacao numérica[ﬂ Em outras palavras, a aplicagdo do alargamento linear de
contraste sobre a magnitude do gradiente visa trazer este sinal & escala dindmica da imagem
inicial. No caso de a magnitude do gradiente ja possuir alto contraste, a operacao é inocua.
Posteriormente ao alargamento de contraste, é realizada a segmentacdo via limiarizagao
global da magnitude do gradiente. Foram usados trés formas de cémputo do threshold:
méxima entropia, método de Otsu e valor médio. Na Figura [5.12| podem ser visualizados
a magnitude do gradiente do sinal oriundo da etapa de enhancement por Perona-Malik,
bem como o resultado de uma binarizagdo via maxima entropia, Otsu e média.

Figura 5.12: Segmentacdo do fragmento de imagem mamografica analisado. Em (a) é mostrada a magnitude do
g g g g g

gradiente do sinal oriundo da etapa de enhancement via Equacdo de Perona-Malik. Em (b) é mostrado o resultado

da binarizagdo via méxima entropia, em (c) o resultado da binarizagdo pelo método de Otsu e em (d) pelo valor

médio.

Uma vez gerado o sinal binario, o processo de segmentacdo é finalizado com poés-
processamento via morfologia matematica, em que “buracos” sao preenchidos. Isso se
da com vistas as etapas de alto-nivel: quando as estruturas passarem por agrupamento e
forem comparadas com parametros dimensionais reais, ¢ importante que suas dreas sejam

"Uma ilustracio simples desse fato seria a de, em dominio continuo, filtrarmos uma borda do tipo
funcdo degrau: ao ser submetida a um diferenciador, esta responderia — independentemente de sua altura
- segundo uma delta de Dirac. Ou seja, mesmo bordas do tipo degrau com amplitudes arbitrariamente
pequenas responderiam impulsivamente a um diferenciador, ao passo que em um cendrio discreto a resposta
depende fortemente da diferenca local.
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compativeis com estes parametros. A discussdo detalhada sobre o processamento de alto-
nivel sera feita mais adiante. Na Figura pode ser visto o resultado do preenchimento
morfolégico sobre a segmentacao anterior do fragmento de mamograma analisado.

Figura 5.13: Resultado do preenchimento morfolégico do resultado da segmentacao do fragmento de mamograma

analisado. Nota-se claramente o preenchimento da regido associada as calcificacdes ductais no fragmento original

da Figura W

O sinal resultante do fechamento morfoldgico ja possui as informacoes relevantes para as
etapas de caracterizacao da deteccao. Contudo, é aplicado sobre este sinal um filtro de area,
tal como descrito na Segao [3.4.2] De posse dos descritores de area dos objetos constituintes
da imagem processada até esta etapa, € realizada a remocao de objetos que estejam fora
de um intervalo especifico. Neste trabalho, adotamos as seguintes areas minima e maxima,
respectivamente:

Amin = (0,20 x 0,20) mm? = 0,04 mm?;

5.4
Amax = (10,00 x 10,00) mm? = 100,00 mm?. (5:4)

O estabelecimento destes valores extremos para a filtragem de area se baseia em andlise
da literatura médica: Segundo Santos [76] e Kopans [47], registra-se em um mamograma
a ocorréncia de microcalcificagées se houver um actumulo de calcio com extensao (linear)
menor que 500 pm (0,500 mm); como calcificagbes se o acimulo possuir extensao linear
entre 0,500 mm e 2,00 mm e como calcificagdes grosseiras as estruturas com extensao igual
ou maior que 2,00 mm. Os extremos mostrados na Equagdo abrangem — segundo os
valores de referéncia — desde microcalcificagbes (limitadas a 0,20 mm de extensao linear)
até calcificacoes grosseiras contidas em um quadrado de lado igual a 1,00 cin. Obviamente,
hé achados que ultrapassam estes extremos, mesmo sendo classificados como calcificacoes.
Contudo, em termos de processamento, é fundamental limitar as 4dreas a serem processadas.
A Figura mostra o resultado da imagem poés-processada por morfologia mostrada na
Figurap.13

O resultado da filtragem por 4rea mostrado na Figura demanda anéilise mais
profunda: & primeira vista, surpreende o fato de as 4reas associadas as calcificacbes ductais
serem removidas e diversos segmentos de linha serem preservados; idealmente, o contrario
deveria ter ocorrido. Entretanto, ¢ importante notar que o filtro de area corresponde,
efetivamente, & primeira etapa de processamento de alto-nivel da cadeia de processamento
proposta: informagoes fisicas (as dimensoes toleradas) entram em cena como parametros
do processamento e sua conversao para o dominio menos abstrato dos pixels traz consigo
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Figura 5.14: Resultado da filtragem por area segundo os valores extremos mostrados na Equagdo (5.4) do
fragmento pés-processado por morfologia mostrado na Figura m

distorcoes conceituais que devem ser consideradas. Uma analise atenta sobre a Equacao
(13-31)) revela que, no dominio da imagem, mesmo segmentos de linha possuem area, ja que
esta grandeza é simplesmente uma soma sobre os indices que identificam o objeto. Isso
contraria a intuicdo, ja que encaramos elementos de linha como tendo area nula. Dito isto,
esclarece-se a preservacao destas estruturas na filtragem mostrada na Figura [5.14]

Uma maneira de minimizar a questao da preservacao de segmentos de linha que possuem
area dentro dos intervalos especificados é realizar uma abertura morfolégica — tal como

definido na Equagao (3.42):
uov=(uGv)dv

— sobre o sinal oriundo da filtragem por area. O elemento estruturante v usado neste

trabalho corresponde a v = [—2,2] x [—2,2], e pode ser implementado por
11 1 1 1]
11 1 11
v=111 @ 1 1}, (5.5)
11 1 11
1101 1 1

em que o circulo destaca o elemento situado na origem do sistema de coordenadas. Na
Figura pode ser visualizado o resultado da abertura morfolégica sobre o sinal apre-
sentado na Figura [5.14]

Agrupamento

Findos a segmentacao e o pds-processamento, obtém-se o sinal efetivamente segmen-
tado. Este sinal corresponde a regigo de interesse detectada pelo processamento (ROI-P) e
¢ encaminhado para processamento de alto-nivel de abstragdo: agrupamento, contagem e
caracterizacao. O processo de agrupamento tem por finalidade agrupar objetos nas ROIs
P e M, tal que achados fragmentados dentro de uma certa regido especifica sejam unifica-
dos e tratados como um tnico achado pelo processo de contagem e caracterizacdo. Neste
trabalho, o espaco de caracteristicas foi construido sobre os centréides dos objetos presen-
tes nas ROls, jA que o sistema desenvolvido é voltado a deteccdo de achados, e ndo para
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Figura 5.15: Fragmento segmentado e filtrado por area apds abertura morfologica com elemento estruturante
v = [—2,2] x [~2,2]. Quando comparado com a Figura [5.14] fica evidente a eficiéncia desta operagido morfologica

no que diz respeito a remocao dos segmentos de linha outrora preservados.

anélise de suas formas. O algoritmo usado para o agrupamento corresponde ao hierarquico
aglomerativo, analisado na Segao Dentro desse contexto, o representante de grupo
de cada cluster corresponde ao seu centréide Ff] e a distancia entre grupos é calculada via

distancia Euclidiana, tal como mostrado nas Equagoes (3.37)) e (3.38):

1 n n n
d(AB) = [[CA) = CB)ll, e CX)=—-{D @i, Y @igs ) wik ],
i=1 i=1 i=1

respectivamente. A Figura [5.16] apresenta uma representagdo do espago de caracteristi-
cas da ROI-P mostrada na Figura Por sua vez, a ROI-M associada ao fragmento
analisado, bem como seu espago de caracteristicas sdo mostrados na Figura [5.17

271

y (mm)

T2t

-3 12 27 42 57 72
x (mm)

Figura 5.16: Espaco de caracteristicas da ROI-P mostrada na Figura , composto pelos centroides das

estruturas nela representadas.

Conforme discutido na Segdo [3.4.3] é preciso definir um critério de parada para o
algoritmo hierarquico aglomerativo. Neste trabalho adotamos a distancia méixima entre

8 Atente-se para o fato de que usar o centroéide dos objetos da imagem como vetor de caracteristicas
nao implica o uso do centrdide dos clusters como representante de grupo no algoritmo aglomerativo. Esta
iltima escolha ainda esta associada & natureza das detecgdes: nos parece razoavel usar o centro de massa
de um conjunto de achados recém-agrupados para analisar os agrupamentos posteriores.
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Figura 5.17: ROI-M associada ao fragmento de mamograma mostrado na Figura e seu espago de caracte-

risticas, obtido pelos centros de massa das formas presentes nas demarcagoes do médico.

clusters como sendo igual a
dimax = 10v/2mm. (5.6)

Esta medida corresponde & diagonal do quadrado definido na literatura médica como sendo
a regiao de abrangéncia de um conjunto de calcificagbes tal que este corresponda a um
agrupamento, como apontado na Segdo Equacao .

Uma vez estabelecidos os pardmetros do agrupamento, as duas ROIs sdo clusteriza-
das. Em sequéncia, os objetos pertencentes a um mesmo cluster sdo transformados em
uma Tunica forma retangular; isto é, cada cluster é transformado em um retangulo cujas
dimensoes abrangem toda a extensao dos objetos agrupados. Estas dreas correspondem
a informacdo de mais alto-nivel do sistema: elas sdo entregues a uma etapa de contagem
e caracterizagdo, que por sua vez, apresentard os indicadores da deteccao. A Figura [5.18
ilustra esse procedimento.

5.2.2 Contagem e caracterizacao dos achados

Conforme visto na ultima se¢do, as ROIs P e M passam por um processo de agrupa-
mento e transformacgao, em que cada cluster é representado por sua area de abrangéncia.
Nesse sentido, cada achado P e M é descrito agora por um vetor de trés componentes, sendo
as duas primeiras as coordenadas de seu centro de massa e a terceira o seu valor de area]
A lista destes vetores compoe as tabelas de achados-P e achados-M, a serem analisadas
pela cadeia de contagem e caracterizagdo. As grandezas de interesse para quantificacio
das deteccoes podem ser visualizadas na Tabela A seguir, serd feita uma descricao
detalhada destas grandezas.

Cabe reforcar: os centros de massa e as areas dos achados correspondem as areas resultantes de todo
o procedimento até este ponto. As ROIs P e M originais ndo sdo usadas diretamente para processamento
de alto-nivel.
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(

a)
)

(c

(d)

Figura 5.18: Tlustracio do processo de agrupamento das ROIs segundo a cadeia proposta: em (a) é mostrada a

ROI-P clusterizada e em (b) é mostrada a superposigdo das bordas deste sinal sobre a ROI-P. Em (c) é mostrada a
ROI-M clusterizada e em (d) é mostrada a superposicdo deste sinal sobre a ROI-M original. Embora o processo de
agrupamento ocorra sobre os centros de massa dos objetos, os sinais gerados levam em consideracao os retangulos
envolventes dos objetos pertencentes a cada cluster. O sinal resultante desse processo de agrupamento é encaminhado
para a etapa de contagem e caracterizacao. As cores vermelho e amarelo foram usadas neste trabalho para destacar

achados P e M, respectivamente.

Simbolo/Abreviacdo Descrigao

m Nuamero de achados na ROI-M

n Nuamero de achados na ROI-P

Nvyp Nuamero de Verdadeiros-Positivos

Npp Numero de Falsos-Positivos

NrN Nimero de Falsos-Negativos

DPM Matriz de distancias entre achados-P e achados-M
MCA Matriz de medidas de comparagao entre areas
MPF Matriz de medidas de posi¢ao e forma

Tabela 5.2: Grandezas de interesse na quantificagao das detecgoes.

Matrizes DPM e DPM,

De posse das coordenadas dos achados P e M, faz-se necessario computar as distancias
entre grupos destes achados, isto é, a distancia entre cada par de achados P e M. Estas
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informagoes sdo obtidas através da matriz DPM, definida como

d(PL, M) d(Py, M) ... d(Pn, M)
A(PL,My)  d(Py, My) ... d(P,, M

DPM — (1_2) (% 2) , ( ,2), (5.7)
d(P, My) d(Pa,My) ... d(Ppn, My)

em que d(-) corresponde a qualquer forma de computo de distancia. Nesta etapa, fizemos
novamente uso da distancia Euclidiana, d(a,b) = |la — b||]2. Obviamente, DPM existira
apenas se m,n # 0, isto é, apenas se ambos o médico e o processamento detectarem algo
nas imagens.

Uma vez construida a matriz DPM, é feita uma verificagdo de quais distancias estao
dentro de um certo raio de abrangéncia. Esta verificacdo ocorre com vistas a identificar
quais pares de achados (P,M) estao proximos suficiente para que anélises posteriores sejam
conduzidas. A verificagdo dessa proximidade da origem & matriz ldgica de distdncias entre
achados-P e achados-M, DPM,,, definida como

DPMlOgZ‘j = Q4 = (58)

o 1 se DPMZ'j S dmax;
0 caso contrario.

Na Equacao (5.8)), dmax corresponde ao mesmo valor adotado para o processo de agrupa-
mento dos achados das ROTs P e M, dado pela Equacio (5.6)): dmax = 10/2 mm.

Matrizes MCA e MPF

As matrizes DPM e DP M), carregam informacoes sobre as distancias entre os achados
P e M, bem como sobre quais achados dos dois grupos estao préximos o suficiente para que
possam ser encarados como detecgoes do mesmo achado. O passo seguinte na avaliacdo
destes achados é verificar se as dreas sao compativeis com a area deste ultimo. Ou seja, é
preciso verificar se um ou mais achados-P que estejam dentro do raio de abrangéncia de
um certo achado-M possuem &reas comparaveis com a area deste tultimo. Esta anilise é
inicialmente proporcionada pela definicao da matriz de medidas de comparagao entre dreas,

MCA:

FAP) AR A(Py)
A(My)  A(My) o A(My)
A(Pr) A(Py) A(Pn)
MCA = | A0S ARy AR (5.9)
A(PY AR AP
L AMm) AMpm) " A(Mn) |

em que A(-) corresponde a drea de um achado, tal como definido na Equagao .

A matriz MCA, tal como definida na Equacio , proporciona comparagao entre
todos os pares de achados (P,M). Contudo, nem todas essas comparagoes sao Uteis, visto
que ha achados que estdo fora do raio de abrangéncia e que, portanto, ndo devem ser
considerados na avaliagdo quantitativa de um achado Verdadeiro-Positivo. Para que apenas
os achados dentro do raio de abrangéncia sejam avaliados, definimos a matriz de medidas
de posi¢ao e forma, MPF:

MPF;; = DPMlOgij - MCA;, (5.10)
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ou seja,
A(PY) A(P2) A(Py) ]
a1l A(]\/[ll) 12 A(]\jl) A1p A(M)
A(P) A(P,) A(Pn)
MPF = @21 A(MZ) Q22 A(M2) *2n A(Ab) (511)
AP Ay A(Pa
Omi ATy Om2AG e QA

Tal como definida nas Equagoes e E, vemos que a matriz MPF carrega infor-
magoes sobre quais pares de achados (P,M) devem ser analisados e qudo semelhantes eles
sao. A partir desta grandeza, varias outras sdo obtidas. A seguir serao apresentados os
meios usados para contagem de Nvyp, Npp e NpN.

Contagem dos Verdadeiros-Positivos

Para que possamos contabilizar um ou mais achados-P como um verdadeiro-positivo
(VP) associados a um mesmo achado-M, os seguintes requisitos devem ser atendidos:

O conjunto de achados-P deve estar dentro do raio de abrangéncia em relacao a um deter-
minado achado-M e a soma de suas dreas deve ser maior que uma certa fracdo da drea do
achado-M em questdo.

Isto pode ser verificado por meio das linhas da matriz MPF': se a soma da i-ésima linha
da matriz MPF for maior ou igual a um certo limiar y > 0, isto &,

Zaijj((ﬁi)) > X, (5.12)

=1

entdo o i-ésimo achado-M foi detectado. Portanto, Nyp deve ser incrementado. Especifi-
camente, dado o conjunto My das linhas de MPF que atendem a Equacdo (5.12)),

n
My = [MPFkl MPFiy ... MPFp,|:keIvp C{1,2,....m}| Y MPFy | > x ¢,
7j=1

(5.13)

definimos o numero de verdadeiros-positivos, Nyp como sendo o ntimero de elementos de
Md[:rl Na Equagao (5.13)), Ivp é um conjunto de indices contido em {1,2,...,m}.

Para finalizar a discussao sobre o computo de Nyp, é importante ressaltar o papel
do limiar y: se seu valor for muito grande, apenas os achados muito semelhantes serao
computados, o que levard inevitavelmente a uma reducao de Nvyp; por outro lado, valo-
res muito pequenos para x permitirdo que ruidos (detecgoes espirias) sejam registrados
como verdadeiros-positivos, tornando o processo qualitativamente pior. Portanto, devemos
encarar Y como um parametro da cadeia de processamento.

%Deve-se atentar que o produto apresentado na Equacio é um produto entrada-a-entrada, di-
ferindo completamente do produto matricial usual. O produto entrada-a-entrada entre duas matrizes de
dimensoes idénticas é chamado produto de Hadamard e goza de propriedades algébricas proprias [50) 4]

!'Rigorosamente, temos que Nyp corresponde a cardinalidade do conjunto My.
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Contagem dos Falsos-Positivos e Falsos-Negativos

Um falso-positivo (FP) corresponde a um achado-P sem achado-M correspondente,
isto é, um achado que nao é comparado com nenhum outro. Segundo a construgdo das
matrizes DPM e DPM,,,, um achado-P que nao estd dentro do raio de abrangéncia de
nenhum achado-M corresponde a um falso-positivo. Especificamente, temos que o nimero
de falsos-positivos, Npp, é dado pela quantidade de colunas completamente nulas na matriz
DPMj,;. Formalmente, temos: dado o conjunto P das colunas nulas da matriz DPMjg,

g

Q]
P, = Tlilelmp C{1,2,.. . nt oy =0 Vie{l,2,....m}}, (5.14)

Aml

definimos Npp como sendo o namero de elementos de Pe. Na Equacdo (5.14), Irp é um
conjunto de indices contido em {1,2,...,n}.

O computo do numero de falsos-negativos Npy é obtido de maneira analoga, pois um
achado-M que nao possua achado-P associado corresponde a um falso-negativo. Em termos
praticos, Npn é computado como sendo o ntimero de linhas completamente nulas da matriz
DPM,,;. Ou seja, dado o conjunto Mpq das linhas nulas da matriz DPMj,,

Mnd:{[o‘kl Qg2 .- O‘kn};kGIFNg{1a27"'am}|akj:0 vj€{1’2""’n}}’
(5.15)

definimos Npy como sendo o nimero de elementos de Myq. Na Equagdo (5.15)), Ipn € um
conjunto de indices contido em {1,2,...,m}.

E importante notar que embora a metodologia desenvolvida permita a imediata es-
timativa de Ngp e Npyn, um problema ocorre quando o médico ou o processamento nao
detectam algo (m ou n nulo). No caso em que ndo ha achados-M mas ha achados-P (m = 0,
n # 0), o valor de Nyp ¢ igual a n (todas as detec¢Oes sdo espurias). No caso em que ha
achados-M e ndo ha achados-P (m # 0 e n = 0), temos que Npy = m, pois todos os
achados-M deveriam ter sido detectados mas ndo o foram. Com vistas a sintetizar todo
o processo de contagem e caracterizagdo, uma estrutura algoritmica para a quantificacio
dos achados pode ser visualizada na Figura [5.19}

Para facilitar a compreensdo da metodologia desenvolvida para quantificacao dos acha-
dos da cadeia de processamento, serao apresentados a seguir alguns exemplos baseados na
ROI-M mostrada na Figura [5.20 Os descritores de interesse para essa ROI podem ser
consultados na Tabela [5.3

Exemplo 1. Detecgées perfeitas. Supondo que o a cadeia de processamento tenha detec-
tado perfeitamente todos os achados da ROI-M em questao, temos nesse caso uma ROI-P
idéntica & descrita na Tabela Usando dmax = 40 px, temos

0,00-10° 2,00-10% 8,94-10% 1,44-103
2,00-10% 0,00-10° 7,21-10% 1,28-103
8,94-10% 7,21-10% 0,00-10° 5,66 102
1,44-10% 1,28-10%® 5,66-10% 0,00-10°

DPM = e DPMy, =

o O O =
O O = O
O = O O
_ o O O
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Sem #0en#0:

( Nrp < ntmero de elementos de Pe
[
NpN < ntimero de elementos de M4

4. Nyp < namero de elementos de My
Fim se
Nyp <0

Sen=0: NpN < m. Fim se

Se m =0: Npp < n. Fim se

1. Obtenha a matriz DPM, segundo a Equacdo (5.7));

3. Obtenha My, tal como definido na Equacdo (5.13));

(a) Obtenha a matriz DPM),, segundo o critério apresentado na Equagao (5.8));
(b) Obtenha P e M4 , tal como definido nas Equagdes (5.14) e (5.15), respectivamente;

2. Obtenha as matrizes MCA e MPF, segundo as Equacdes (5.9) e (5.11)), respectivamente;

Figura 5.19: Estrutura do algoritmo para quantificagdo dos achados da cadeia de processamento.

oW NN -

ROI-M

you (px)  wen(px) A(px)
2,00-10% 2,00-10%> 1,60-10°
4,00-10% 2,00-10%> 6,40-103
1,00-10% 6,00-10% 1,44-103
1,40-10% 1,00-10%> 2,56 103

Figura 5.20: ROI-M sintética a ser usada nos
exemplos de quantificagdo dos resultados das detec-

coes.

A matriz MCA fica

1,00-10°  4,00-10° 9,00 10°

MCA =

2,50-10"1 1,00-10° 2,25-10°

1,11-107' 4,44-10"' 1,00-10°
6,25-1072 2,50-10"' 5,63-10""

Com isso, obtemos finalmente a matriz MPF :

1,00 0,00 0,00 0,00
MPF — 1. 100|000 1,00 0,00 0,00
0,00 0,00 1,00 0,00
0,00 0,00 0,00 1,00

1,60 -
4,00 -
1,78
1,00 -

10!
100

109

100

Tabela 5.3: Descritores de interesse para a

. ROI-M apresentada na Figura m
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Segundo a metodologia proposta, devemos identificar os conjuntos P, Myq e My. Efeti-
vamente, devemos obter o ntimero de elementos destes conjuntos. Fixando um valor de y
(x = 0,10, por exemplo), obtemos:

Iyp =0 Npp =0
Ipn =0 = Npx =0
Ivp ={1,2,3,4} Nyp =4

Naturalmente, se as deteccoes foram perfeitas, o resultado nao poderia ser diferente: ha
quatro achados-M detectados corretamente; portanto, ha quatro VPs e nenhum FP ou FN.

Exemplo 2. Deteccoes espirias: falsos-positivos. Neste exemplo, ilustraremos o uso da
metodologia proposta em uma situagao em que hé mais achados-P do que achados-M e estes
achados-P estao fora do raio de abrangéncia de quaisquer achados reais. A ROI-P sintética
a ser comparada com a ROI-M mostrada na Figura [5.20] e sua tabela correspondente
podem ser visualizadas na Figura [5.21] e na Tabela respectivamente. De posse das

ROI-P contendo FPs
= B - ID | yem(px)  zem(px) A(px)
11]201-10> 2,01-10®> 1,60-10?
2| 4,01-10% 2,01-10> 6,40-103
315,91-102 1,71-10° 4,00 - 102
. 4(591-10%2 2,11-10> 4,00-10%
56,31-102 1,91-10°> 4,00 -10?
6 |6,71-102 1,71-10% 4,00 - 102
. 716,71-10% 2,11-10% 4,00 - 102
8 |1,00-10® 6,01-10% 1,44-10*
9 |1,40-10° 1,00-10% 2,56-10*

Figura 5.21: ROI-P sintética contendo FPs quando
comparada com a ROI-M retratada na Figuraw Tabela 5.4: Descritores de interesse para a
ROI-P apresentada na Figuraw

ROls, temos:

1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MPF — 1. 100 000 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00

Com isso, obtemos:

Iep = {3,4,5,6,7} Nep =5
I;n=10 = Npn =0
IVP :{172?8’9} NVP:4

Exemplo 3. Miscelinea: falsos-positivos e falsos-negativos na mesma imagem. Neste
exemplo é ilustrado o caso em que um grupo de achados-M nao possui achados-P corres-
pondentes (caracterizando ocorréncia de FNs) em adi¢do a presenca de detecgdes espirias
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(FPs). A ROI-P correspondente a esse caso pode ser visualizada na Figura e seus
descritores podem ser consultados na Tabela

ROI-P contendo FPs e FNs

= W ID | yen(px)  @eu(px) A(px)
2,01-10% 2,01-10°> 1,60-103
4,01-10% 2,01-10%> 6,40-103
5,91-10%2 1,71-10% 4,00 - 102
5,91-10% 2,11-10% 4,00 -10?
6,31-10% 1,91-10%> 4,00-10?
6,71-10% 1,71-10% 4,00 - 102
6,71-102 2,11-10% 4,00 - 102

~N O O W

Tabela 5.5: Descritores de interesse para a

Figura 5.22: ROI-P sintética contendo FPs e FNs ROL-P apresentada na Figura 521}

quando comparada com a ROI-M retratada na Figura

2

De posse das ROls, temos que

1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
o 10,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

MPF =1-10

Com isso, obtemos:

Irep = {3,4,5,6,7} Nep =5
Iy = {3,4} = Npny =2
Iyvp = {1,2} Nyp =2

Exemplo 4. Detecgoes reais. Neste exemplo sao ilustradas a contagem e caracterizagao
dos achados das ROIs M e P mostradas nas Figuras e[p.17] respectivamente. O limiar
usado foi y = 0, 10. Para estas ROIs, temos:

1,63 2,37 3,48 2,21 2,55 1,57 3,41 1,47 0,61 3,37 2,93 1,36 2,43
DPM =1-10% |5,61 3,52 4,96 4,59 2,09 3,53 0,73 4,45 4,65 4,05 3,91 2,94 1,87 ,
3,02 1,17 4,38 3,29 1,19 2,27 234 1,40 1,97 2,19 3,56 0,21 2,02

0,02 0,00 0,00 0,16 0,09 0,40 0,13 0,00 0,21 0,00 0,06 0,35 0,31
)
0,07 0,01 0,00 0,57 0,34 1,46 0,46 0,00 0,79 0,01 0,22 1,28 1,12

MCA = [3,65 0,34 0,20 28,98 17,33 74,38 23,38 0,20 40,00 0,46 11,08 65,17 57,15

e

MPF = |0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 23,38 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,21 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,28 0,00
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Com isso, temos:

IFP = {17273747576787 107 117 13} NFP =10
Ieny = 0 = Npxn =0
Ive = {7,9,12} Nyp = 3

O resultado do processamento pode ser visualizado na Figura [5.23

(I

e

e

o

Figura 5.23: Resultado do processamento segundo a cadeia proposta sobre o fragmento de imagem mamografica
mostrado na Figura As detecgdes do processamento sdo mostradas em vermelho e a ROI-M é mostrada, para
comparacao, em amarelo. Nota-se a efetividade do processamento na detecgao do agrupamento de microcalcificacdes
presente na imagem. A calcificacdo ductal foi parcialmente detectada e uma microcalcificagido isolada no canto
inferior esquerdo nao foi diretamente detectada. Contudo, de acordo com os parametros usados, os trés achados-M
(calcificagbes ductais, cluster de microcalcificagbes e microcalcificacdo isolada) foram detectados. Nota-se também

a forte presenca de detecgOes espurias, configurando falsos-positivo.

Verificamos por meio dos exemplos que a metodologia proposta é efetiva quanto ao
levantamento de Nyp, Npp € Npn, mesmo em situacoes em que nao ocorrem deteccoes.
Obviamente, a introdugao do limiar y gera mais um pardmetro na cadeia de processamento
desenvolvida, mas se faz necesséaria para que achados sejam classificados. O estabelecimento
deste pardmetro influencia diretamente os indicadores do processamento, e deve ocorrer de
maneira a ndo tornar o processo extremamente sensivel a ruidos, mas ainda assim capaz
de considerar achados significativos. Neste trabalho esse limiar foi tomado sempre como

x = 0,10. (5.16)

Resumo: parametros da cadeia de processamento

Conforme descrito ao longo desta secao, a cadeia de processamento desenvolvida neste
trabalho possui diversas instancias que operam em diferentes niveis de abstracdo. Ha de se
destacar que buscamos — tanto quanto possivel — a automacao dos processos constituintes
desta cadeia. Contudo, foi preciso utilizar algum conhecimento a priori, como por exemplo
a distancia dmax. Fm adicao, o pos-processamento envolve filtragem por areas e abertura
morfolégica, o que demanda reflexdo sobre as areas permitidas e sobre os elementos es-
truturantes usados. Também demanda andlise a escolha do centréide como representante
de grupo nos processos de agrupamento, ji que houve motivagao fisica, mas esta escolha
nao corresponde & uUnica disponivel para tal procedimento. Por fim, o enhancement via
Equacao de Perona-Malik guarda forte dependéncia sobre seus parametros.
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Com base nesse cenério, foi preciso restringir varios dos pardmetros usados na cadeia, de
forma que pudéssemos investigar mais a fundo a etapa a que nos propusemos. Em sintese,
deve-se compreender que as varias etapas da cadeia de processamento desenvolvida operam
de maneira praticamente independente umas das outras, o que demandaria milhares de
arranjos de configuracao distintos. Do ponto de vista metodolégico, analisar todos os
arranjos de configuragdo possiveis nao seria possivel em termos de computagao e de analise.
Mais importante é que essa andlise generalizada descaracterizaria o foco do trabalho, que
corresponde a quantificar a influéncia da etapa de enhancement via Equacdo de Perona-
Malik sobre os indicadores da detecgao.



Capitulo 6

Resultados

6.1 Efetividade da técnica de segmentagao das ROIs

A primeira verificacio realizada sobre a cadeia de processamento desenvolvida ocorreu
sobre a segmentacdo das ROIs. Obviamente, se esta etapa nao funcionar bem, todo o
restante do processo serd comprometido. Nesse sentido, a metodologia de segmentacao das
ROIs descrita na Secédo foi aplicada sobre duas bases, BIM e Bancoweb, para que
se pudesse verificar se as ROIs estavam sendo segmentadas corretamente. Entenda-se por
segmentacao correta da ROI a obten¢do de um sinal que contenha apenas a mama, mesmo
que com seus contornos externos ligeramente deteriorados. Essa tolerancia a degradacao
dos contornos externos da mama guarda certo grau de subjetividade, ja que o mamograma
retrata naturalmente os contornos da mama com baixo contraste, devido & configuracao
do exame de mamografia, tal como mostrado na Se¢ao [2.1

Inicialmente, a técnica desenvolvida foi aplicada sobre um conjunto de 472 imagens
do Bancoweb, apresentando 14 imagens caracterizadas como erro — aproximadamente 3%
do total. Estes erros englobam a escolha da regiao errada do mamograma, a presenca de
artefatos alheios & mama e a subtragao de parte significativa do tecido mamario da imagem.
Do ponto de vista da cadeia de processamento, a escolha da regiao errada corresponde ao
pior tipo de erro possivel, uma vez que o sinal operado nao terd relacdo alguma com a
mama. Embora indesejaveis, os outros dois tipos de erro sdo menos graves. Na Figura [6.1
podem ser visualizados exemplos destas ocorréncias.

Em sequéncia, a técnica foi aplicada sobre as 51 imagens que compdem a BIM, apre-
sentando 3 erros — aproximadamente 6% do total. Diferentemente do Bancoweb, os erros
ocorridos na BIM foram todos relativos & remocao de parte significativa da mama, tal como
mostrado na Figura Ha de se ressaltar que os trés erros ocorreram em imagens CR.

Os erros por escolha da regidao errada do mamograma ocorreram sobre imagens com
areas nao sensibilizadas, que aparecem como platés de muito alta intensidade luminosa na
imagem final (vide Figura (a)). Portanto, esta é uma caracteristica praticamente ex-
clusiva da montagem dos cassetes nos sistemas tela-filme ou CR (embora s6 tenha ocorrido
em imagens tela-filme). Por sua vez, os erros por remocao de parte significativa da mama
ocorreram todos em mamas com fortes diferencas de contraste nas regides suprimidas. Isto
se explica quando se leva em consideracao a heterogeneidade da mama: nao raro lidamos
com imagens com regides extremamente radiotransparentes adjacentes a regioes densas.
Do ponto de vista da técnica, essas transicoes acabaram funcionando ou como minimos
detectados nas projegoes ou como regides de transicio, suavizadas pelo passa-baixas Gaus-
siano. Por fim, o erro relativo & manutencao de artefatos alheios & mama tem origem

103
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(a) (b) (c)

Figura 6.1: Exemplos de erros ocorridos na segmentacao da ROI. Em (a) é mostrado o erro mais grave, que
corresponde a segmentacio da regido errada do mamograma. Em (b) é mostrado um caso em que parte significativa

da mama foi removida e em (c) é mostrado um caso em que artefatos alheios & mama permanecem na imagem.

(a)

Figura 6.2: Exemplos de erros ocorridos na segmentacio da ROI sobre as imagens da BIM. Os tnicos trés erros

()

ocorreram sobre imagens de modalidade CR.

pratica: os técnicos em radiologia que operaram na aquisicdo das imagens anexaram o0s
identificadores muito préximos das mamas. Essa proximidade levou a uma conexao destes
objetos com a mama, devido ao forte passa-baixas ao qual as imagens foram submetidos
dentro da técnica. Ou seja, do ponto de vista de informacao de alto-nivel, os artefatos e
a mama constituem o mesmo objeto. Note que este problema inexiste em imagens CR, ja
que as informacoes ficam armazenadas no préprio arquivo ou ha um controle muito maior
de onde o texto descritivo serd mostrado na imagem.

De um modo geral, a segmentacao das ROIs segundo a técnica desenvolvida mostrou-
se muito robusta, operando com éxito em imagens muito distintas umas das outras. Os
percentuais de acerto, tanto para o Bancoweb quanto para a BIM ficaram perto de 100%
(97% e 94%, respectivamente). Esse percentuais podem ser melhorados ainda mais se
houver boa conduta dos técnicos ao fazer a aquisicdo das imagens, pois isso minimizaria



6. Resultados 105

os erros por artefato e escolha do lado errado do mamograma. Os erros de supressao de
regioes da mama merecem mais atencdo, mas um primeiro passo para minimiza-los seria
reduzir o raio da Gaussiana usada na suavizagdo juntamente com uma transformacao em
niveis de cinza para aumentar a intensidade nas regides de transigao.

6.2 Mascaramento da ROI pelo preenchimento morfolégico

Ao longo dos testes, chamou a atencdo o fato de varias das imagens testadas quase nao
apresentarem deteccoes, independentemente da qualidade destas. Uma andlise passo-a-
passo da cadeia desenvolvida acabou evidenciando uma caracteristica indesejével da etapa
de poés-processamento via morfologia matemética. A etapa de preenchimento, que foi
incorporada para preencher pequenas estruturas e otimizar as deteccoes, pode levar ao
preenchimento de toda a regido compreendida pela mama (ROI-2). A Figura ilustra
essa ocorréncia.

(b)

Figura 6.3: Ilustracdo do mascaramento da ROI: em (a) é mostrada a ROI-2 ja segmentada de uma das imagens

da BIM. Em (b) é mostrado o resultado do preenchimento morfologico, evidenciando o total preenchimento da ROI,

impossibilitando quaisquer deteccoes.

Obviamente, a remocao da etapa de preenchimento morfolégico mostrou-se necessaria,
mas houve complicagoes posteriores que demandaram anélise mais acurada: uma vez que o
recurso de preenchimento morfolégico nao faz mais parte do processo, contornos passam a
ser relevantes para as detecgdes, ja que — conforme discutido na Se¢ao [5.2.1] - elementos de
linha possuem &rea e estas sao afetadas pela filtragem de area e pela abertura morfologica.
Esta ultima apresenta, a priori, uma influéncia bastante negativa para o processo neste
novo cendrio: nao é razoavel descartar elementos de linha na imagem se estes sdo a fonte de
informacao para o processamento de alto-nivel (agrupamento, contagem e caracterizacao).
Para confirmar esta hipotese foram conduzidos quatro experimentos consecutivos:

Experimento I: Processamento com preenchimento morfolégico e sem abertura;
Experimento II: Processamento com preenchimento morfolégico e com abertura;

Experimento III: Processamento sem preenchimento morfolégico e sem abertura;
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Experimento I'V: Processamento sem preenchimento morfolégico e com abertura.

Em cada um destes experimentos foram levantados os valores médios para os indica-
dores das detecgoes (n, Nyp, Ngp e NFN)F_-]. Por uma questao metodolégica, estas médias
foram estimadas dividindo-se a BIM em dois grupos distintos: 20 imagens digitalizadas
(tela-filme) oriundas do BancoWeb mais 31 imagens de radiografia computadorizada (CR)
oriundas da FMB-UNESP. Essa divisdo se deve as diferentes resolu¢des espaciais: as ima-
gens CR possuem maior densidade de pixels, e era esperado que isso influisse nas deteccoes.
Dentro de cada grupo, as imagens foram testadas segundo diferentes formas de calculo do
threshold para binarizacao. Isso foi feito para viabilizar a posterior andlise da influéncia
dos thresholds na cadeia. Os resultados sado apresentados nas Tabelas [6.1] el6.4

A primeira informacao que vem & tona nestes experimentos remete ao namero médio
de achados-P, n: os processamentos sem preenchimento morfologico (111 e IV) ocasionam
um aumento do ntmero médio de achados em relacdo aos experimentos I e I , tanto para o
grupo tela-filme quanto para o grupo CR. Isso vai de acordo com o que foi discutido sobre o
mascaramento da ROI: uma vez que o resultado da segmentacao ndo é mais corrompido pelo
mascaramento, estes objetos passam as etapas posteriores de contagem e caracterizagao.
Portanto, ¢ de se esperar um aumento na contagem (ha casos em que 7 aumentou em mais
de uma ordem de grandeza).Uma ilustracao do efeito do mascaramento da ROT sobre n
pode ser visto na Figura [6.4]

EXPERIMENTO I

TELA-FILME CR
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 0,65 | n 2,95 | 7 13,55 || @ 0,03 | 0,19 | & 6,45
Nyvp 0,05 | Nyp 0,20 | Nyp 1,10 || Nyp 0,00 | Nyp 0,00 | Nyp 0,13
Ngp 0,60 | Ngp 2,75 | Npp 12,05 || Nep 0,03 | Nep 0,19 | Ngp 6,23
Nen 240 | Npen 2,25 | Nen 1,35 || Nen+ 1,23 | Nenw 1,23 | Npn 1,10
DESVIOS MEDIOS
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 091 | n 3,13 | n 12,22 || n 0,06 | n 0,35 | n 10,59
Nvp 0,10 | Nyp 0,34 | Nyp 1,25 || Nyvp 0,00 | Nyp 0,00 | Nyp 0,28
Ngp 0,84 | Ngp 2,95 | Npp 10,77 || Ngp 0,06 | Ngp 0,35 | Ngp 10,15
Nen 1,60 | Nenw 1,58 | Npn 1,46 || Nen 1,17 | Nen 1,17 | Nen 1,17

Tabela 6.1: Valores e desvios médios dos indicadores das deteccbes para o Experimento I sobre as imagens

digitalizadas (tela-filme) e da modalidade radiografia computadorizada (CR).

Deve ficar claro que o mascaramento da ROI é indesejavel independentemente dos
procedimentos posteriores; afinal, ha nesse caso uma completa descaracterizacdo das formas
segmentadas. Contudo, a resolucao desse empecilho revelou que a cadeia é razoavelmente
sensivel a ruidos, qualquer que seja o threshold usado.

6.2.1 Necessidade de remoc¢ao da etapa de abertura morfolégica

Conforme dito no inicio da Se¢ao [6.2] trabalhamos com a hipotese de que a abertura
morfolégica corresponde a uma etapa prejudicial & cadeia de processamento desprovida da

1Os valores meédios das referidas grandezas serdo descritos pelos mesmos simbolos, a menos de uma
barra superior.
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EXPERIMENTO II

TELA-FILME CR
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 0,00 | n 0,55 | n 8,60 || n 0,00 | 0,16 | 5,90
Nvp 0,00 | Nyp 0,10 | Nyp 0,95 || Nyvp 0,00 | Nyp 0,00 | Nyp 0,10
Nep 0,00 | Npp 0,50 | Ngp 745 || Ngp 0,03 | Ngp 0,16 | Npp 5,81
Nen 2,60 | Nenwo 2,50 | Npn 1,60 || Nen 1,23 | Npn 1,23 | Npn 1,13
DESVIOS MEDIOS
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 0,00 | n 0,94 | n 9,88 || n 0,00 | n 0,30 | n 9,26
Nyp 0,00 | Nyp 0,19 | Nyp 1,24 || Nyp 0,00 | Nyp 0,00 | Nyp 0,18
Nep 0,00 | Nep 0,85 | Npp 869 || Nep 0,00 | Nep 0,30 | Npp 9,11
Nen 1,80 | New 1,85 | Nen 1,68 || Nenw 1,19 | Nen 1,19 | Nen 1,17

Tabela 6.2: Valores e desvios médios dos indicadores das detecgOes para o Experimento II sobre as imagens

digitalizadas (tela-filme) e da modalidade radiografia computadorizada (CR).

EXPERIMENTO III

TELA-FILME CR
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 6,45 | n 33,55 | 3745 || n 6,00 | 7 25,52 | 7 36,94
Nvp 0,25 | Nyp 1,85 | Nvp 2,15 || Nyvp 0,13 | Nyp 0,58 | Nvp 0,94
Nep 6,05 | Ngp 30,95 | Nep 34,10 || Nep 5,71 | Nep 24,65 | Ngp 35,19
Nen 2,10 | Npn 0,40 | Npn 0,30 || Nen 0,97 | Npn 0,48 | Npn 0,26
DESVIOS MEDIOS
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 7,13 | n 14,72 | n 13,39 || n 4,88 | n 6,98 | n 11,22
Nyp 0,43 | Nyp 1,35 | Nyp 1,45 || Nyp 0,22 | Nyp 0,67 | Nyp 0,97
Ngp 6,67 | Npp 14,94 | Ngp 1423 || Ngp 4,66 | Npp 6,62 | Nyp 11,01
Nen 1,63 | Nen 0,56 | Nen 0,48 || New 1,00 | Npn 0,59 | Nen 0,38

Tabela 6.3: Valores e desvios médios dos indicadores das detecgbes para o Experimento III sobre as imagens

digitalizadas (tela-filme) e da modalidade radiografia computadorizada (CR).

eltapa de preenchimento. Os experimentos III e IV serviram para testarmos essa hipotese,
que acabou mostrando-se verdadeira. A analise foi realizada comparando-se os indicadores
do experimento IV em relacdo aos indicadores do experimento II1I. Os dados utilizados sao
aqueles expressos nas Tabelas e e os resultados das comparagdes podem ser vistos
na Tabela [6.5]

Do ponto de vista do namero de achados, o uso da abertura leva a uma reducgdo impor-
tante sobre n, chegando quase a reduzir esse nimero em uma ordem de grandeza quando
do uso do threshold por Otsu no grupo tela-filme, por exemplo. Esta seria uma carac-
teristica desejavel para o processo como um todo se ndo fosse acompanhada de um au-
mento de Npy, independentemente do threshold ou do tipo de imagem. Isto é, juntamente
com achados espurios, a abertura promove a remocao de objetos relevantes para as de-
tecghes, incrementando a contagem de falsos-negativos. Paralelamente, o niimero médio
de verdadeiros-positivos cai quando do uso de abertura, independentemente do tipo de
imagem ou do threshold usado.
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EXPERIMENTO IV
TELA-FILME CR
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 0,00 | n 3,55 | n 1525 || 7 0,32 | n 819 | n 23,00
Nvp 0,00 | Nyvp 025 | Nyp 1,05 || Nyvp 0,00 | Nyp 0,00 | Nyp 0,52
Nep 0,00 | Ngp 3,20 | Ngp 13,75 || Nep 0,32 | Ngp 8,00 | Ngp 22,23
Nen 245 | Nen 2,05 | Nen 1,15 || Nen 1,23 | New 1,03 | Nen 0,52
DESVIOS MEDIOS
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 0,00 | n 387 | n 8,03 || n 0,50 | n 3,52 [ n 9,35
Nyp 0,00 | Nyvp 0,43 | Nyp 1,17 || Nyvp 0,00 | Nyp 0,00 | Nyp 0,77
Nep 0,00 | Nep 3,50 | Npp 760 || Nep 0,50 | Ngp 3,35 | Npp 9,02
Nen 1,65 | Nenw 1,67 | Nen 0,94 || Nen 1,19 | Ngn 1,01 | Npn 0,63

Tabela 6.4: Valores e desvios médios dos indicadores das detecgbes para o Experimento 1V sobre as imagens

digitalizadas (tela-filme) e da modalidade radiografia computadorizada (CR).

(a)

Figura 6.4: Influéncia do preenchimento morfologico em uma imagem do grupo tela-filme segmentada com

L~
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g

threshold calculado por média. Em (a) é mostrado o resultado do processamento da amostra no experimento I (com

preenchimento), e em (b) é mostrado o resultado para a mesma amostra no experimento III (sem preenchimento).

Nota-se o claro aumento do niimero de achados-P.

O aumento de Npy e a reducao de Nyp tém uma origem em comum: a abertura remove
objetos outrora segmentados, causando o aumento de Npy e dificultando o estabelecimento
de verdadeiros-positivos (menor nimero de achados adequados/relevantes). Note-se que,
de fato, a abertura tem influéncia direta sobre a qualidade das detecgoes. Nesse sentido,
justifica-se a remocao da abertura da cadeia de processamento.
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Comparacao entre experimentos IV e III (desvios percentuais)

TELA-FILME CR
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
i 2100 | @ -89 | n 259 || n 95 | n 68 | n -38
Nyp -100 | Nyp  -86 | Nyp 51 || Nyp  -100 | Nyp  -100 | Nyp -45
Ngp -100 | Ngp  -90 | Npp -60 || Ngp  -94 | Npp -68 | Ngp -37
Nen 17 | Nen 413 | Npn 283 || Nyn 27 | Npn 113 | Nen 100

Tabela 6.5: Desvios relativos entre os indicadores das deteccbes do experimento IV em relacdo aos do experimento

III. Quantidades mostradas em percentuais.

(a) (b)

Figura 6.5: Efeito da abertura morfologica sobre as deteccdes: em (a) é mostrado o resultado do processamento
de uma amostra segmentada por threshold entropico sem uso da abertura. Em (b) é mostrado o resultado de
processamento da mesma amostra sem uso da abertura e com o mesmo threshold. Nota-se nesse caso uma reducao
desejavel no numero de achados-P mas mal-caracterizada, pois os achados remanescentes em nada se relacionam

com os verdadeiros achados-M.

6.3 Andalise dos thresholds

Os experimentos descritos na Secao [6.2) evidenciaram as inconveniéncias do preenchi-
mento e abertura na cadeia de processamento. Tal como 14 discutido, estas duas operagoes
morfolégicas levaram respectivamente & descaracterizagdo dos objetos segmentados e a re-
mocao massiva destes. Uma vez removidas as operagoes morfolégicas, foi revelada a alta
sensibilidade da cadeia a ruidos, afirmacfo esta confirmada pelos indicadores mostrados
na Tabela [0.3] Uma andlise destes indicadores mostra que a cadeia de processamento —
quando operada sem enhancement — gera um ndmero inaceitavelmente grande de achados
e um nimero médio de verdadeiros-positivos muito pequeno. Como pardmetros de com-
paragdo, usamos os indicadores de detecgoes perfeitas; isto é, quando as ROIs demarcadas
pelos médicos sao comparadas com elas préprias segundo a metodologia exposta na Secao
[£.2.2] Estes indicadores podem ser vistos na Tabela

A Figura[6.6]traz dois graficos mostrando os nimeros médios de achados e de verdadeiros-
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DADOS DE REFERENCIA

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR
INDICADORES | DESV. MEDIOS || INDICADORES | DESV. MEDIOS
m 3,85 2,27 || m 1,58 0,88
n 2,60 1,80 || 1,23 1,19
Nvp 2,60 1,80 || Nyp 1,23 1,19
Nep 0,00 0,00 || Negp 0,00 0,00
NenN 0,00 0,00 || Nen 0,00 0,00

Tabela 6.6: Tabela com os valores médios de referéncia, que foram obtidos avaliando-se as ROIs-M com elas
proprias segundo procedimento de contagem e caracterizacao desenvolvido . Como esperado, ndo héa falsos-positivos
ou negativos, e o nimero de verdadeiros-positivos corresponde ao nimero de achados. Note-se que o ntimero de
achados demarcados pelos médicos ndo corresponde ao nimero de achados detectados. Isso é devido ao processo de

agrupamento descrito na Segao m

positivos tanto para os dados de referéncia quanto para o Experimento III.

De posse dos indicadores de deteccao, podemos definir duas grandezas bésicas para
avalicdo dos experimentos:

Eficiéncia de deteccao. Definimos a eficiéncia de uma detecdo como sendo a razdo entre o
nimero de verdadeiros-positivos e o nimero de achados-P, isto é,
Nvyp
E =

;  desde que n # 0. (6.1)
Eficiéncia média de detec¢io. Definimos a eficiéncia média de um conjunto de A detecgoes
como sendo a média aritmética das eficiéncias individuais:

LN
1S
N2

Tais grandezas sao definidas para que se possa quantificar a acdo de certa configuracio
sobre cada imagem individualmente (g) ou sobre um conjunto de imagens (£). Note-se
que a eficiéncia de detecdo definida na Equacdo ¢é indeterminada quando nao existem
achados-P. Para fins de computacio dos valores médios, tais casos ndo foram considerados.

(6.2)

EFICIENCIA MEDIA DE DETECCAO - ¢

Tabela 6.7: Percentuais de eficiencia média para os processamentos ocorridos no Experimento III.

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR
Média 3,70% || Média 2,50%
Otsu 7,21% || Otsu 2,16%
Maxima Entropia 7,73% || Maxima Entropia 2,43%

DESVIOS MEDIOS

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR
Meédia 5.69% || Meédia 3.74%
Otsu 5,52% || Otsu 2,67%
Maxima Entropia 5,78% || Maxima Entropia 2,86%




6. Resultados 111

I TELA-FILME B TELA-FILME
I CR 5,0 - I CR
5 37,45 35,04

num. medio de achados
num. medio de verdadeiros-positivos

Referéncia EXPIl iMédia)  EXP-il {Otsu)  EXP-IIl {Entropia) Referéncia EXP-il (Média)  EXP-lll (Otsu) EXP-lIl {Enfropia)

(a) (b)

Figura 6.6: Comparacoes entre valores de referéncia e experimento 11I. Em (a) é feita a comparagdo entre 7
e em (b) é feita comparacio de Nyp. Nota-se em (a) a discrepancia entre o ntmero médio de achados esperado
e os efetivamente produzidos pelo processamento sem enhancement. No caso do thresholds por Otsu e méxima
entropia, o ntmero de detec¢bes é uma ordem de grandeza maior que o esperado. Em contrapartida, o ntimero
médio de verdadeiros-positivos gerado pelo processamento foi sempre menor do que o esperado. Entretanto, no caso

de threshold calculado via méxima entropia, esse niimero teve um desvio de apenas 17% em relagao ao esperado.

Nota-se pela Tabela que o threshold calculado via média apresenta baixa eficiéncia
média de deteccdo para o grupo tela-filme, mesmo em relacao aos baixos percentuais dos
outros dois thresholds. J& no grupo CR a situagdo se inverte: o threshold via média
proporcionou maior eficiéncia média, embora supere em apenas 2,9% aquela produzida
pelo threhsold entrépico. Face a essa constatagdo, optou-se pelo descarte dos thresholds
calculados via média e Otsu. Das informacoes levantadas nestes experimentos, pudemos
definir a configuragdo 6tima segundo qual a cadeia de processamento deve operar (agora
com enhancement):

e Sem preenchimento morfolégico;
e Sem abertura morfologica;
e Threshold de segmentagdo obtido pelo método da méxima entropia.

As investigacGes posteriores ocorreram no sentido de verificar se a cadeia de processamento
contendo a etapa de enhancement via Equagao de Perona-Malik apresentou indicadores
melhores que os do Experimento I1T — doravante chamado de Grupo de Controle — e 0 quao
proximos dos indicadores de referéncia eles chegaram. Nas proximas segdes serdo expostos
e discutidos os resultados.

6.4 Influéncia da difusao nao-linear

Os experimentos finais do projeto ocorreram com vistas a confrontar seus indicadores
com 08 do grupo de controle e grupo de referéncia , tal como antecipado no final da secao
anterior. Entretanto, os dados analisados ndo cobrem toda a BIM: por uma questdao de
tempo computacional (que sera discutida na Secéo , cinco imagens do grupo CR
nao puderam ser processadas. Isso alterou os indicadores de ambos os grupos, referéncia
e controle, constantes nas Tabelas e [6.3] respectivamente. Os resultados atualizados
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para comparagaoutilizadas nas proximas anélises podem ser visualizados nas Tabelas [6.8]
e A compilacao dos indicadores de todos os processamentos relativos a Equacao
de Perona-Malik pode ser visualizada na Tabela [6.17] na pagina [120

INDICADORES DO GRUPO DE REFERENCIA

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR
INDICADORES | DESV. MEDIOS || INDICADORES | DESV. MEDIOS
m 3,85 2,27 || m 1,46 0,92
n 2,60 1,80 || n 1,04 1,20
Nvp 2,60 1,80 || Nvp 1,04 1,20
Nep 0,00 0,00 || Ngp 0,00 0,00
Nen 0,00 0,00 || Nen 0,00 0,00
Tabela 6.8: Tabela com os valores médios do grupo de referéncia .
INDICADORES DO GRUPO DE CONTROLE
TELA-FILME CR
MEDIA OTSU ENTROPIA MEDIA OTSU ENTROPIA
n 6,45 | 7 33,55 | n 37,45 || n 6,35 | n 25,54 | n 36,04
Nyvp 0,25 | Nyp 1,85 | Nyp 2,15 || Nyvp 0,12 | Nyp 0,50 | Nyvp 0,81
Negp 6,05 | Ngp 3095 | Nyp 34,10 | Npp 6,12 | Ngp 24,77 | Npp 34,38
Nen 2,10 | Nen 0,40 | Nen 0,30 || Nen 0,81 | Nen 0,42 | Nen 0,23
DESVIOS MEDIOS
MEDIA OTSU ENTROPIA | MEDIA OTSU ENTROPIA
n 713 | n 14,72 | n 13,39 || n 4,77 | n 743 | n 11,03
Nyvp 043 | Nyp 1,35 | Nvp 1,45 || Nvp 0,21 | Nyp 0,70 | Nvp 0,95
Nep 6,67 | Nyp 1494 | Ngp 1423 || Npp 4,62 | Npp 6,94 | Ngp 10,51
Ngn 1,63 | Nen 0,56 | Nen 0,48 || Nen 1,02 | Npn 0,56 | Nepn 0,34

Tabela 6.9: Valores e desvios médios dos indicadores das detecdes para o grupo de controle .

EFIC. MEDIA DO GRUPO DE CONTROLE

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR
Média 3,70% || Média 2,28%
Otsu 7,21% || Otsu 1,85%
Maxima Entropia 7,73% || Maxima Entropia 2,19%

DESVIOS MEDIOS

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR
Meédia 5,69% || Média 3,74%
Otsu 5,502% || Otsu 2,67%
Maxima Entropia 5,78% || Maxima Entropia 2,86%

Tabela 6.10: Percentuais de eficiéncia media para os processamentos ocorridos no grupo de controle .
6.4.1 Influéncia da forga de difusao

A primeira anélise foi realizada para que se levantassem informacoes acerca das va-
riagoes dos indicadores médios das deteccoes com a forma das forcas. Nesse sentido,
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foram levantados os indicadores para diversos valores de «, que corresponde ao pari-
metro de curvatura das difusibilidades, tal como expresso na Equacao . Embora
pudesse ser posto para variar continuamente sobre qualquer intervalo positivo, restrin-
gimos os valores de « para inteiros variando de 2 até 20, em passos de trés unidades;
isto &, « € {2,5,8,11,14,17,20}. Esta escolha foi feita devido a limitagoes em tempo de
processamento.

Variacao do namero médio de achados

A Figura[6.7] mostra a evolu¢do do nimero médio de achados, 71, para ambos os grupos
tela-filme e CR, segundo as trés formas de computo do limiar de separacdo na difusao, K.
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Figura 6.7: Evolugdo de 7 com « para as trés formas de computo do limiar K. Em (a) sdo mostrados os pontos
para o indicadores do grupo tela-filme e em (b) os do grupo CR. As linhas pretas tracejadas marcam o numero

médio de achados do grupo de controle. As linhas continuas entre os pontos servem apenas para visualizacao.

Verifica-se graficamente que os processamentos do grupo tela-filme produziram — a
menos de um ponto — nimeros médios de achados menores que o respectivo indicador no
grupo de controle, com aparente tendéncia de aumento para a > 10. Por outro lado, no
grupo CR os nimero desviaram muito pouco do valor de referéncia. Ainda nesse grupo,
nota-se aparente tendéncia de queda.

Foram calculados para cada caso os coeficientes de correlacdo de Pearson, ja que esta
grandeza quantifica a tendéncia de evolugdo linear conjunta entre dois conjuntos de dados
[75]. Os coeficientes (r) sao mostrados na Tabela A excegio do ntimero médio
de detecgbes para as imagens do grupo tela-filme com K calculado pelo estimador de
ruido de Canny, todos os grupos mostraram ligeira tendéncia de queda na relacdo a X 7.
Em particular, o processamento do grupo CR com K calculado via média da magnitude
do gradiente possui r = —0,76, indicando uma tendéncia explicita de queda, tal como
mostrado na Figura (b).

COEFICIENTES DE CORRELACAO ENTRE a e 7

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR

Canny 0,16 || Canny -0,39
Meédia -0,27 || Média -0,76
P-Normas -0,13 || P-Normas -0,39

Tabela 6.11: Coeficientes de correlagao de Pearson entre e i .
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(a) (b)

Figura 6.8: Tlustragio da tendencia de queda do ntimero de achados-P com o aumento de . Em (a) é mostrada
uma amostra do grupo CR processada com o = 2 e em (b) é mostrada a mesma amostra, mas processada com
a = 20. A redugao de n nesse caso foi de 13 para 7. Em ambos os casos, Nyp = 1 ¢ Npny = 1. Em termos de

eficiéencia, houve um salto — para esta amostra — de € = 7,69% para 14,29%.

Do ponto de vista do sistema de deteccao, quao menor for o niimero de achados-P, mais
eficiente serd o processamento. Entretanto, a analise mostrou que a tendéncia de queda
de n com « é incipiente dentro do intervalo estudado. Chama a atencdo ainda o fato de
as imagens do grupo tela-filme apresentarem menor correlacao do que as do grupo CR. A
Figura ilustra uma ocorréncia de reducao do numero de achados em funcdo do aumento
da curvatura da funcao difusibilidade.

Verdadeiros-positivos e eficiénca média

Conforme visto na secao anterior, hd uma indicacdo de que é possivel reduzir o nimero
de achados-P por meio do aumento do pardmetro . Contudo, essa hipotética reducao de n
deveria vir acompanhada, idealmente, de um aumento no nimero de verdadeiros-positivos,
configurando um aumento na eficiéncia de detecgdo. A investigagdo dessa possibilidade se
d4 pelo levantamento de Nyp juntamente com n. Esta analise conjunta é melhor expressa
em termos da eficiéncia média de detec¢ao (£) em funcdo de o. Na Figural6.9)sdo mostrados
os graficos dos grupos tela-filme e CR contendo as variagoes das referidas grandezas.

Por analise grafica, verifica-se que o aumento de « proporciona um aumento efetivo na
eficiéncia média nos grupos tela-filme e CR quando do uso de p-normas para o computo
do limiar K. Por outro lado, chamou a atencéao a forte correlacdo entre o e £ quando do
uso da média da magnitude do gradiente (r = 0,85), tal como mostrado na Tabela [6.12]
No grupo CR, o estimador de ruido de Canny praticamente ndo influiu nos indicadores,
uma vez que as eficiéncias oscilaram muito pouco em torno do valor do grupo de controle.

A analise seguinte trata sobre Nyp propriamente dito: embora a eficiéncia média das
detecgoes tenha mostrado sinais de aumento, o namero médio de verdadeiros-positivos nao
o fez. Efetivamente, para o grupo CR, os valores de Nyp pouco variaram conforme a
evolucdo de a. Ademais, este grupo apresentou desempenho inferior ao grupo de controle
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Figura 6.9: Evolugao de € com « para as trés formas de computo do limiar K. Em (a) sdo mostrados os pontos

para o indicadores do grupo tela-filme e em (b) os do grupo CR. As linhas pretas tracejadas marcam a eficiéncia

meédia do grupo de controle. As linhas continuas entre os pontos servem apenas para visualizacao.

COEFICIENTES DE CORRELAGCAO ENTRE « e ¢

GRUPO TELA-FILME

GRUPO CR

Canny
Meédia

P-Normas

0,31
0,34
0,38

Canny
Meédia

P-Normas

0,14
0,85
0,29

Tabela 6.12: Coeficientes de correlagao de Pearson entre ac e & .

para os processamentos com K sendo computado pelo estimador de ruido de Canny e
pela média da magnitude do gradiente. O grupo tela-filme apresentou indices um pouco
melhores, principalmente para o processamento por p-normas. Entretanto, a melhora foi
sutil, em termos de Nyp. Para se ter uma idéia, o valor maximo de Nyp para o grupo
tela-filme e K calculado pelas p-normas é igual a 2,30. Este valor estd 12% abaixo dos
2,60 de referéncia , mesmo estando 7% acima de seu correspondente no grupo de controle.
Por fim, verificou-se que existe uma correlacio de aproximadamente 0,40 entre o e Nyp

no grupo tela-filme.

A Figura mostra os resultados dos levantamentos de Nyp em funcio de a e na
Tabela podem ser vistos os coeficientes de correlagao entre os dois conjuntos de dados.

COEFICIENTES DE CORRELAGCAO ENTRE o e Nyp

GRUPO TELA-FILME

GRUPO CR

Canny 0,41
Média 0,46
P-Normas 0,46

Canny
Média

P-Normas

0,47
0,29
0,00

Tabela 6.13: Coeficientes de correlacido de Pearson entre o e Nyp .
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Figura 6.10: Evolucao de Nyp com « para as trés formas de computo do limiar K. Em (a) sdo mostrados os
pontos para o indicadores do grupo tela-filme e em (b) os do grupo CR. As linhas pretas tracejadas marcam o

numero médio de VPs do grupo de controle. As linhas continuas entre os pontos servem apenas para visualizagao.

Falsos-positivos e falsos-negativos

O levantamento do niimero médio de falsos-positivos deu base para que fosse constatada
mais uma vez a forte sensibilidade da cadeia de processamento a ruidos, uma vez que quase
todos os achados foram considerados deteccbes espurias. Conforme mostrado na Figura
os valores de Npp pouco mudaram em relagdo aos diferentes valores de o Mais
do que isso, eles permaneceram muito préximos dos valores de seus respectivos grupos de
controle. Embora tenham apresentado — & excegdo do grupo tela-filme com K obtido pelo
estimador de Canny — tendéncia de queda (vide Tabela , nao foi observada reducao
significativa nos falsos-positivos.
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Figura 6.11: Evolucio de Ngp com « para as trés formas de computo do limiar K. Em (a) sdo mostrados os
pontos para o indicadores do grupo tela-filme e em (b) os do grupo CR. As linhas pretas tracejadas marcam o

nimero médio de FPs do grupo de controle. As linhas continuas entre os pontos servem apenas para visualizagdo.

Caso completamente analogo acontece com os nimeros médios de falsos negativos. Tal
como pode ser visto na Figura [6.12] as médias ficaram sempre muito proximas de seus
correspondentes no grupo de controle, quando idealmente deveriam ir a zero. Surpreen-
dentemente, o grupo CR processado com K via p-normas nao produziu flutuacao alguma
em torno de seu valor médio, 0,19. H4 de se ressaltar que nesse caso especifico, houve uma

redugao de 21% no nimero médio de falsos-positivos.
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COEFICIENTES DE CORRELACAO ENTRE « e Ngp

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR

Canny 0,07 || Canny -0,23
Média -0,19 || Média -0,71
P-Normas -0,46 || P-Normas -0,29

Tabela 6.14: Coeficientes de correlacdo de Pearson entre a e Npp .
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Figura 6.12: Evolucdo de Npy com « para as trés formas de computo do limiar K. Em (a) sdo mostrados os
pontos para o indicadores do grupo tela-filme e em (b) os do grupo CR. As linhas pretas tracejadas marcam o

nimero médio de FNs do grupo de controle. As linhas continuas entre os pontos servem apenas para visualizagao.

COEFICIENTES DE CORRELACAO ENTRE o e Npn

GRUPO TELA-FILME GRUPO CR

Canny 0,34 || Canny 0,47
Média -0,28 || Média -0,16
P-Normas -0,36 || P-Normas -

Tabela 6.15: Coeficientes de correlacdo de Pearson entre o e Npyn . Note-se o coeficiente indeterminado para o

grupo CR com K calculado via p-normas. Isso ocorreu pois ndo houve variacio de Npy com a.

6.4.2 Analise qualitativa da influéncia do limiar K

Juntamente com as funcoes difusibilidade, o processamento ocorreu segundo variacoes
na forma do computo do limiar de separacao, K. Este é um parametro fundamental da
técnica, tal como descrito na Se¢do [4.3.2] sendo determinante sobre alguns resultados ja
apresentados na Segao [6.4.1] Efetivamente, os experimentos descritos naquela Se¢ao per-
mitiram formar juizo simultaneamente sobre a influéncia de « e K sobre os resultados. Por
exemplo, foi mostrado que o coémputo de K pelas p-normas da magnitude do gradiente apre-
sentam ganho importante no nimero médio de verdadeiros positivos, independentemente
do a adotado nas medidas.

A analise posterior ocorreu sobre K, de maneira qualitativaE]. Conforme pode ser visto
na Tabela os percentuais médios para o grupo tela-filme foram todos maiores que
8,30%. No caso particular das amostras difundidas com K obtido por média, a eficiéncia
média méxima chegou a 8,54%, superando em aproximadamente 10,5% o grupo de controle.

2A referida analise é caracterizada como qualitativa pois néo formamos juizo sobre as causas das me-
lhorias dos indices, mas somente apontamos qual forma de computo proporciona os melhores indicadores.
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EFICIENCIA MEDIA MAXIMA
GRUPO TELA-FILME GRUPO CR

Canny 8,39% || Canny 2.27%
Média 8,54% || Média 2,40%
P-Normas 8,36% || P-Normas 2,96%

EFICIENCIA MEDIA MINIMA
GRUPO TELA-FILME GRUPO CR

Canny 7,59% || Canny 2,12%
Meédia 7,38% || Média 2,01%
P-Normas 7,59% || P-Normas 2,55%

Tabela 6.16: Eficiéncias médidas méaximas e minimas para os grupos tela-filme e CR.

Analisando os dados em questao, verifica-se que o computo de K por média proporciona
um incremento na eficiéncia média do grupo tela-filme, ao passo que no grupo CR as p-
normas levam a melhores resultados. Para o primeiro, hd um aumento percentual de
10,5%, enquanto para o segundo o aumento ¢ de 35,16%. Para o grupo tela-filme, mesmo
as eficiéncias médias minimas se aproximam muito dos respectivos indicadores de controle.
Nesse sentido, verifica-se que a introducao da Equacdo de Perona-Malik é benéfica para o
processamento, promovendo um aumento da eficiéncia média de deteccao.

No que diz respeito — de fato — aos limiares, percebemos que o estimador de ruido de
Canny nao proporcionou bons resultados em relacao aos outros dois limiares. Adicional-
mente, cabe ressaltar que a média e a p-norma da magnitude do gradiente sdo diretamente
proporcionais, cuja proporcionalidade é dada por ||§UH3, tal como mostrado nas Equacoes
e . Isso indica que a média da magnitude do gradiente corresponde a uma
estimativa relevante em termos de separacao entre difusGes diretas e reversas, mas nao fica
claro porque a alteracao de K igual a média da magnitude do gradiente por uma 3-norma
levou a melhores resultados. A tunica constatacao diz respeito ao aumento da magnitude
de K com as p-normas, tal como esperado. Esse aumento de magnitude de K faz com que
estruturas preservadas com K calculado via média sejam difundidos com K via p-normas.
Uma ilustragao desta ocorréncia pode ser visualizada nas Figuras e

Figura 6.13: Filtragem via Equagio de Perona-Malik sobre um fragmento do mamograma. Em (a) é mostrado
o fragmento original contendo um agrupamento de calcificgbes grosseiras. Em (b) e (c) sdo mostrados os resultados
da difusdo nao linear ao longo de 1000 itera¢des para K calculado via média e p-norma da magnitude do gradiente,

respectivamente.
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Figura 6.14: Evolucao dos limiares calculados segundo média e 3-norma da magnitude do gradiente da amostra

mostrada na Figura (a) ao longo de 1000 iteracdes. As linhas continuas servem apenas para visualizagao.

6.4.3 Tempo computacional

Uma das maiores dificuldades enfrentadas ao longo do trabalho correspondeu ao alto
tempo de processamento da cadeia proposta. Por meio de observacao sobre varias das
amostras, percebemos que s etapa de enhancement via Equacdo de Perona-Malik é a mais
custosa em termos computacionais, seguida das etapas de alto-nivel (labeling e clustering).
Observamos que imagens de muito alta-definicao (alta densidade de pixels) e grandes di-
mensdes consumiam um tempo computacional menor mas préoximo de 1 h para completo
processamento. Ressalte-se que esta é uma estimativa bésica, sem maiores compromissos
com acuracia.

Dentro deste cenario de longos tempos de processamento, fomos forcados a restringir
os intervalos da variacdo de «, tal como apresentado na Secdo Isso tolheu qualquer
possibilidade de excursao em intervalos maiores deste parametro ou qualquer outro arranjo
de configuracoes. Para se ter uma idéia, um dos primeiros experimentos — realizado serial-
mente — correspondia a processar as imagens da BIM em 12 diferentes conﬁguragéesﬂ Esta
rodada de processamento levou 30 dias para ser concluida. Com isso, pudemos estimar o
tempo médio de processamento: Tger ~ 70 min/imagem. Como chegamos a operar cada
imagem em até 60 arranjos de configuracoes, tempos de processamento da ordem de meses
comegaram a ser cogitados. Eis a grande restri¢do sobre os arranjos possiveis da cadeia de
processamento que forcou as andlises prévias antes da utilizacao de etapa de enhancement.

Uma solugao sugerida foi a de paralelizar o processamento. Fizemos uso da boa capaci-
dade do computador usado no projeto e executamos simultaneamente cinco instancias da
cadeia de processamento sobre grupos de cinco imagens da BIM. Isto é, 25 imagens eram
lancadas ao processamento, e apds dois lances restava apenas uma tltima a ser processada
(25+25+1). Com a paralelizacdo do processo, processavamos cada imagem com Tpar A 50
min/imagem; uma reducao de quase 30%. Embora o tempo de computacao ainda tenha
permanecido alto, pudemos finalmente variar os parametros das técnicas para realizar as
andlises desejadas.

3Esta foi a primeira tentativa de se obter os dados relativos aos experimentos I e II, descritos na Secio

£2
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Tabela 6.17: Compilacio dos dados dos experimentos com a filtragem via Equacao de Perona-Malik segundo os

todos de obtencao do limiar de separagdo.
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Capitulo 7

Conclusoes

O presente trabalho teve por finalidade investigar a influéncia da introducao da difusao
nao-linear baseada na Equacao de Perona-Malik (EPM) em uma cadeia de deteccao de
calcificacoes em imagens mamograficas. Para tanto, a cadeia em si foi completamente
desenvolvida, operando as imagens desde a segmentacao da mama até a caracterizagdo dos
achados.

(a) (b)

Figura 7.1: Ilustragao da aplicagao da Equacao de Perona-Malik quando incorporada na cadeia de processamento.

Em (a) é mostrado o mamograma original e em (b) o processado. As ROIs em amarelo correspondem as demarcacdes
do médico, enquanto as ROIs em vermelho mostram as deteccoes da técnica. Os indicadores desta deteccao sao:

m=>5,n=11, Nyp = 4, Ngp = 7,e = 36,4%. Efetivamente, apenas o linfonodo axilar ndo foi detectado.

Verificamos que a incorporagdo da EPM na cadeia de processamento trouxe melhorias
ao processo de detecgdo: ndo houve ocorréncia de imagens processadas sem ao menos 1

121
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verdadeiro-positivo, quando aplicavel. Nesse sentido, tanto a cadeia desenvolvida quanto
o uso da EPM podem encontrar aplicagdo pratica, desde que minimizados os efeitos dos
ruidos. Uma ilustragdo desse tipo de ocorréncia (boas contagens de Nyp acompanhadas
de ruido) pode ser visualizado na Figura .

No que diz respeito & eficiéncia média de deteccao, a introducao da difusdo nao-linear
proporcionou um percentual maximo de 8,54% para o grupo de imagens tela-filme; para as
imagens do grupo CR, o eficiéncia média maxima foi de 2,96%. Estes dois percentuais estao
muito aquém do ideal (100%) e refletem a alta sensibilidade da cadeia de processamento
a rufdos. Entretanto, convém observar que, em relacao aos grupos de controle, o aumento
maximo relativo foi de 10,5% para o grupo tela-filme e 35,16% para o grupo CR, mostrando
que existe um ganho real em detecgdes quando do uso do enhancement via EPM. Contudo,
a forte dependéncia da técnica sobre seus parametros constitui um empecilho em sua
utilizacao efetiva.

Dificuldades em escolher a forma da funcao difusibilidade e do limiar K de separacao
foram evidenciadas: nao foi observado comportamento monot6nico para os indicadores
quando da mudanca da forma da difusibilidade, a menos da contagem de verdadeiros-
positivos para imagens tela-filme, que mostrou explicita tendéncia de aumento, com co-
eficientes de correlagdo de Pearson de aproximadamente 0,40. Por outro lado, o nimero
meédio de falsos-positivos pouco mudou para todas as configuragoes.

No que diz respeito & forma do computo de K, verificou-se que o uso de p-normas
da magnitude do gradiente levou a melhores eficiéncias médias do que as outras formas.
Deve-se salientar que a forma utilizada é uma alteracao da originalmente proposta, uma
vez que as p-normas sao calculadas sobre a magnitude do gradiente da imagem, e nao sobre
a imagem em si. Nesse sentido, andalise posterior deve ocorrer para comprovar a eficiéncia
desta forma de calculo de K. A mesma analise se aplica & média da magnitude do gradiente,
j4 que esta também apresentou bons resultados.

Outro detalhe relativo & utilizacdo da EPM diz respeito ao longo tempo de proces-
samento. A filtragem de imagens de grandes dimensdes demandou tempos da ordem de
1h/imagem. Logo, a implementagao de técnicas numéricas eficientes, e.g. métodos impli-
citos, deve ser uma das linhas futuras de trabalho.

Em termos globais, a insercao da EPM no processo parece nao valer a pena frente
aos inconvenientes citados. Entretanto, a EPM teve sua influéncia medida por meio dos
resultados do processamento por toda a cadeia. Nesse sentido, a parametrizacao da ca-
deia foi extremamente influente nos resultados; efetivamente, a etapa de segmentagao foi
determinante para os resultados modestos levantados.

Devido & remocao da abertura morfolégica do processo, o ntmero de detecgdes espu-
rias subiu consideravelmente, diminuindo sua eficiéncia. Ocorre que muitos dos objetos
segmentados correspondem na verdade a segmentos de linha, tal como ilustrado na Figura
[7.2] De posse dessa constatagdo, percebe-se que o processo de segmentacio deve, neces-
sariamente, ser repensado: é preciso que este processo nao gere como resultado as bordas
relativas as diferencas de intensidade luminosa do tecido adjacente aos achados de inte-
resse. A opcao aparentemente mais natural a ser tomada consiste em se implementar um
processo de segmentagdo local, em que uma certa vizinhanga do pixel analisado seja usada
para determinar o limiar. Com isso, minimiza-se a influéncia de bordas intensas alheias
aos achados no computo do threshold.

A questao do pior desempenho da cadeia de processamento sobre imagens do grupo CR
permaneceu em aberto. A tnica hipotese que nos pareceu razoavel diz respeito & resolucao
espacial destas imagens: uma vez que sua resolucao é grande comparativamente ao grupo
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(a) (b) (b)

Figura 7.2: Ilustracao do enhancement via Equacdo de Perona-Malik e segmentacdao por threshold entrdpico

sobre a magnitude do gradiente (ndo mostrada). Em (a) é mostrada a versdo original, em (b) a filtrada e em (c) a

versao binaria.

tela-filme, estruturas pontuais acabavam sendo segmentados. Segundo esta hipdtese, a re-
dugao da resolucao destas imagens seria um recurso adicional, j& que ha muita informacao
espuria nativa sobre estas amostras. Dentro do escopo de descricao multiescala, a aplicacao
de filtragem via Gaussiana cumpre perfeitamente este papel, garantindo a manutencao da
informacao originalm Com isso, a utilizacao da Equacao de Catté-Lions-Morel-Coll (Secao
tornar-se-ia justificada, uma vez que esta opera com uma regularizacao Gaussiana
sobre o gradiente da imagem original. Outra alternativa diz respeito ao aumento do nimero
de iteracdes, ou do tempo de difusdo: um exemplo claro dessa alteracdo é aquele mostrado
na Figura [6.13] em que os detalhes relativos as adjacéncias das calcificacGes foram com-
pletamente suprimidos, restando apenas a informacao desejada. Entretanto, aumentar o
tempo de difusfo influi no tempo de processamento, sendo esta uma caracteristica critica,
tal como discutido anteriormente.

Como propostas futuras, podemos citar a necessidade de otimizacao dos métodos numé-
ricos e a readequacao do processo de segmentacdo, além de um estudo envolvendo alteragao
na resolugao das imagens. Adicionalmente, as técnicas aqui desenvolvidas/avaliadas pode-
riam ser aplicadas sobre imagens simuladas, pois nestes ambientes hd um controle absoluto
dos parametros de interesse, tais como densidade do tecido, namero de achados e posicao
destes. Ademais, o uso de simulagdo serviria para confrontar os indicadores do presente
trabalho e ajudar a caracterizar quantitativamente a base de imagens usada, ja que aque-
les sao indicadores médios em relacdo a uma base especifica. Ainda sobre a base usada
(BIM), cabe dizer que esta ¢ diminuta em relacao a outras bases investigadas, o que deve
ser considerado nas estatisticas.

nformacao original no sentido de nao-corrompida por efeitos de aliasing.



Bibliografia

1]

2]

3]

7]

[9]

[10]

ALBUQUERQUE, M. P.; ALBUQUERQUE, M. P.; MELLO, A. G.; CANER, E.
Andlise de imagens e visao computacional. In: RODRIGUES, L. M. C. S. (Coord.);
REIS, A. C. dos; CURADO, E. M.; TERRA, J.; ALVES JR.; N. A. (Edits.). Anais
da V Escola do CBPF. Rio de Janeiro: CBPF, 2005. p. 145-176.

ALVAREZ, L.; MAZORRA, L. Signal and image restoration using shock filters and
anisotropic diffusion. SIAM Journal on Numerical Analysis. v. 31. n. 2. 590—
605. 1994.

ARANCIBIA H., P.; TAUB E,, T.; GRAZIA K., J. A. de; DIAZ C., M. L.; LOPEZ
P., A.; SAEZ T. C.; CERMENATI B., T. Microcalcificaciones mamarias: revision
de los descriptores y categorias BI-RADS. Revista chilena de obstetricia y gi-
necologia. v. 78. n. 5. p. 383-394. 2013.

ARFKEN, G. B.; WEBER, H. J. Mathematical methods for physicists. 6 ed. Oxford:
Elsevier, 2005. 1182 p.

AUBERT, G.; KORNPROBST, P. Mathematical problems in image processing: par-
tial differential equations and the calculus of variations. (Applied mathematical sci-
ences . v. 147). New York: Springer, 2001. 286 p.

BARCELOS, C.A.Z. Restauracao e andlise de imagens via equagées diferenciais par-
ciais. Tendéncias em matematica aplicada e computacional. v.3. n. 2. 1-13.
2002.

BENHAMOUDA, B. Parameter adaptation for nonlinear diffusion in image proces-
sing. Dissertation (Magister of Scientiae in Mathematics). Department of Mathema-
tics, University of Kaiserslautern. 1994.

BERGER, M.J.; HUBBELL, J.H.; SELTZER, S.M.; CHANG, J. S.; COURSEY,
J.S.; SUKUMAR, R.; ZUCKER, D.S.; OLSEN, K. XCOM: Photon Cross Sections
Database. NIST Standard Reference Database 8 (XGAM). Gaithersburg, Maryland,

USA. Disponivel em http://www.nist.gov/pml/data/xcom/index.cfm. Acesso em
Julho/2015.

BIDDLE, H. Nonlinear diffusion filtering on surfaces. Dissertation (Master of Scien-
tiae in Mathematical Modelling and Scientific Computing). Hertford College, Uni-
versity of Oxford. 2011.

BLACK, M. J.; SAPIRO, G.; MARIMONT, D.H.; HEEGER, D. Robust anisotropic
diffusion. JIEEE Transactions on Image Processing. v. 7. n. 3. 421-432. 1998.

124


http://www.nist.gov/pml/data/xcom/index.cfm

BIBLIOGRAFIA 125

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

BOZEK, J.; MUSTRA, M.; DELAC, K.; GRGIC, M. (Edit.) A survey of image
processing algorithms in digital mammography. Recent advances in Multimedia
Signal Processing and Communications. v. 231. 631-657. 2009.

BRASIL. MINISTERIO DA SAUDE. Portaria MS 2 048/2009, de 03/09/2009 - Re-
gulamentacio do Sistema Unico de Satide. Disponivel em http://bvsms.saude.gov.
br/bvs/saudelegis/gm/2009/prt2048_03_09_2009.html. Acesso em Julho/2015.

BRASIL. MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DE CANCER.
Controle do cincer de mama: documento de consenso. Disponivel em http://wwwl.
inca.gov.br/publicacoes/Consensointegra.pdf. Acesso em Julho/2015.

BRASIL. MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DE CANCER. FEs-
timativa 2014: Incidéncia de Cdncer no Brasil. Rio de Janeiro: INCA, 2014. 124

p.
BRASIL. MINISTERIO DA SAUDE. INSTITUTO NACIONAL DE CAN-

CER.Mamografia:  da prdtica ao controle (recomendagoes para profissionais
de saude). Disponivel em wwwl.inca.gov.br/inca/Arquivos/qualidade_em_
mamografia.pdf. Acesso em Julho/2015.

CALAS, M. J. G.; GUTFILEN, B.; PEREIRA, W. C. A. CAD and mammography:
why use this tool?. Radiologia Brasileira. v. 45. n. 1. 46-52. 2012.

CALDAS, F. A. A; ISA, H. L. V. R.; TRIPPIA, A. C.; BISCARO, A. C. F. P. J;
SOUZA, E. C. C.; TAJARA, L. M. Controle de qualidade e artefatos em mamografia.
Radiologia brasileira. v. 38. 295-300. 2005.

CANNY, J. A computational approach to edge detection. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence. v. 8. n. 6. 679-698. 1986.

CATTE, F.; LIONS, P.L.; MOREL, J.M.; COLL, T. Image selective smoothing and
edge detection by nonlinear diffusion. SIAM Journal on Numerical Analysis. v.
29. n. 1. pp. 182-193. 1992.

CERDA, J.; CIFUENTES, L. Uso de curvas ROC en investigacion clinica. Aspectos
tedrico-pricticos. Revista Chilena de Infectologia. v. 29. n. 2. 138-141. 2012.

CHANG, C. I.; DU, Y.; WANG, J.; GUO, S. M.; THOUIN, P. D. Survey and
comparative analysis of entropy and relative entropy thresholding techniques. IEEE

proceedings on vision, image and signal processing. v. 153. n. 6. 837-850.
2006

CHAQO, S.; TSAI, D.; LI, W.; CHIU, W. A generalized anisotropic diffusion for
detection in low-contrast surfaces. 20th International Conference on Pattern
Recognition (ICPR). p. 4408-4411. 2010.

CHENG, H. D.; CAI X.; CHEN, X,; HU, L.; LOU, X. Computer-aided detection and
classification of microcalcifications in mammograms: o survey. Pattern Recogni-
tion. v. 36. n. 12. 1967-2991. 2003.

COMPTON, A. H.; ALLISON, S. K. X-rays in theory and experiment. 2 ed. New
York: D. Van Nostrand Company, Inc., 1935. 828 p.


http://bvsms.saude.gov.br/bvs/saudelegis/gm/2009/prt2048_03_09_2009.html
http://bvsms.saude.gov.br/bvs/saudelegis/gm/2009/prt2048_03_09_2009.html
http://www1.inca.gov.br/publicacoes/Consensointegra.pdf
http://www1.inca.gov.br/publicacoes/Consensointegra.pdf
www1.inca.gov.br/inca/Arquivos/qualidade_em_mamografia.pdf
www1.inca.gov.br/inca/Arquivos/qualidade_em_mamografia.pdf

BIBLIOGRAFIA 126

[25] CUMINATO, J.A.; MENEGUETE JR., M. Discretizacao de equagies diferenciais
parciais. 1 ed. Rio de Janeiro: SBM, 2013. 379p.

[26] DeGROOT, M.H.; SCHERVISH, M. J. Probability and statistics. 4 ed. Boston: Pe-
arson, 2012. 893 p.

[27] DINIZ, P.S.R.; SILVA, E.A.B. da; NETTO, S.L. Digital signal processing - system
analysis and design. 1 ed. UK: Cambridge University Press. 2002.

[28] FIGUEIREDO, D.G. de. Andlise de Fourier e equagoes diferenciais parciais. 4 ed.
Rio de Janeiro: IMPA, 2012. 274p.

[29] GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. Digital image processing. 2 ed. New Jersey:
Prentice Hall, 2002. 793 p.

[30] GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E.; EDDINS, S. L. Digital image processing using
MATLAB® . 2 ed. USA: Gatesmark Publishing, 2009. 827 p.

[31] GOTOH, T.; OHTA, Y.; YOSHIDA, M.; SHIRAIL Y. Component labeling algorithm
for video rate processing. Proceedings SPIE, Advances in Image Processing.
v. 0804. 217-224. 1987.

[32] GRIFFITHS, D. J. Introduction to electrodynamics. 3 ed. New Jersey: Prentice Hall,
1999. 576 p.

[33] GUICHARD, F.; MOISAN, L.; MOREL, JM. A review of P.D.E models in image
processing and image analysis. Journal de Physique IV (Proceedings). v. 12. n.
1. 137-154. 2002.

[34] HARALICK, R. M.; STERNBERG, S. R.; ZHUANG, X. Image analysis using mathe-
matical morphology. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence. v. 9. n. 4. 532-550. 1987.

[35] HE, L.; CHAO, Y.; SUSUKI, K.; WU, K. Fast connected-component labeling. Pat-
tern Recognition. v. 42. n. 9. 1977-1987. 2009.

[36] HIGHNAM, R.; BRADY, M. Mammographic image analysis. (Computational Ima-
ging and Vision Series. v. 14). Springer, 2012. 379 p.

[37] HOBBIE, R. K.; ROTH, B. J. Intermediate physics for medicine and biology. 4 ed.
New York: Springer, 2006. 616 p.

[38] HOHEISEL, M. Review of medical imaging with emphasis on X-ray detectors. Nu-
clear Instruments and Methods in Physics Research A. v. 563. n. 1. 215-224.
2006.

[39] TORIO JR., R.; IORIO, V. de. Equagées diferenciais parciais: uma introducdo. 3 ed.
Rio de Janeiro: IMPA, 2013. 343p.

[40] INTERNATIONAL COMMISSION ON RADIATION UNITS AND MEASURE-
MENTS. Mammography - assessment of image quality. Journal of the ICRU
(ICRU Report 82). v. 9. n. 2. 2009.



BIBLIOGRAFIA 127

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

|46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

INTERNATIONAL COMMISSION ON RADIATION UNITS AND MEASURE-
MENTS. Receiver Operating Characteristic Analysis in medical tmaging. Journal
of the ICRU (ICRU Report 79). v. 8. n. 1. 2008.

JAIN, A. K.; MURTY, M. N.; FLYNN, P. J. Data Clustering: A Review. ACM
Computing Surveys. v. 31. n. 3. 264-323. 1999.

JAIN, A K.; DUBES, R.C. Algorithms for clustering data(Prentice-Hall advanced
reference series). 1 ed. New Jersey: Prentice-Hall. 1988.

JAMES, J.J. The current status of digital mammography. Clinical Radiology. v.
59. n. 1. 1-10. 2004.

KAPUR, J. N.; SAHOO, P. K.; WONG, A. K. C. A new method for gray-level picture
thresholding using the entropy of the histogram. Computer vision, graphics and
image processing. v. 29. 273-285. 1985.

KOENDERINK, J. J. The structure of images. Biological cybernetics. v. 50. pp.
363-370. 1984.

KOPANS, D. B. Diagndstico por imagem da mama. 3 ed. Rio de Janeiro: Guanabara
Koogan, 2008. 1048 p.

KRAMERS, H. A. On the theory of X-ray absorption and the continuous X-ray
spectrum. Philosophical Magazine (Series 6). v. 46. n. 275. 836-871. 1923.

LAW, J. The development of mammography. Physics in Medicine and Biology.
v. 5l. n. 13. R 155.

LIMA, E. L. Algebra linear.(Colecio Matematica Universitaria). 8 ed. Rio de Janeiro:
IMPA. 2011. 357 p.

LINDENBAUM, M.; FISCHER, M.; BRUCKSTEIN, A. On Gabor’s contribution to
image enhancement. Patter Recognition. v. 27. n; 1. pp. 1-8. 1994.

LINGURARU, M. G.; BRADY, M. An anisotropic diffusion approach for early de-
tection of breast cancer. Acta Universitatis Cibiniensis, Technical Series. v.
XLIII. pp. 49-60. 2001.

LYONS, R. G. Understanding digital signal processing. 1 ed. Massachusetts: Pearson
Education, 1997. 517p.

MARTINS, L. A. L..; BARRA, A. A,; LUCENA, C. E. M. Microcalcificacées mamd-
rias suspeitas de malignidade. Revista Brasileira de Cancerologia. v. 56. n. 2.
251-258. 2010.

MATHEUS, B. R. N. BancoWeb: base de imagens mamogrdficas para auzilio em
avaliagoes de esquemas CAD. Dissertacao (Mestrado - Programa de Pos-graduacao
em Engenharia Elétrica). Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao
Paulo. 2010.

MIKULA, K. Image processing with partial differential equations. In: BOURLIOUX,
A.; GANDER, M.J.; SABIDUSSI, G. (Edits.). Modern methods in scientific
computing and applications (NATO Science Series. II - Mathematics, Physics
and Chemistry). v. 75. pp. 283-321. Dodrecht: Kluwer Academic Publishers. 2002.



BIBLIOGRAFIA 128

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

MORFU, S. Image processing using diffusion processes. Proceedings of 2010 IEEE
International Symposium on Circuits and Systems (ISCAS).11811-1814.
2010.

OKUNO, E.; YOSHIMURA, E. M. Fisica das radiagdes. 1 ed. Sao Paulo: Oficina de
Textos, 2010. 296 p.

OSHER, S.; RUDIN, L. I. Feature-oriented tmage enhancement using shock filters.
SIAM Journal on Numerical Analysis. v. 27. n. 4. 919-940. 1990.

OTSU, N. A threshold selection method from gray-level histograms. IEEE transac-
tions on systems, man, and cybernetics. v. 9. n. 1. 62-66. 1979.

PAVLIDIS, T. Algorithms for shape analysis of contours and waveforms. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. v. 2. n. 4. 301-
312. 1980.

PEDRINI, H.; SCHWARTZ, W.R. Andlise de imagens digitais. Sao Paulo: Thomson
Learning, 2008. 508 p.

PERONA, P.; MALIK, J. Scale-space and edge detection using anisotropic diffusion.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence v. 12.
n.7. 629-639. 1990.

PERONA, P.; SHIOTA,T.; MALIK, J. Anisotropic diffusion. In. ROMENY, B.M. t
H. (Edit.) Geometry-driven diffusion in computer vision(Computational ima-
ging and vision, v.1). Netherlands: Springer, 1994. pp. 73-92.

PERSECHINO, A. Estudo e implementacao de técnicas de processamento de imagens
aplicadas & segmentacdo de imagens mamogrdficas. Monografia - Graduacao em fisica.
Universidade Federal de Vigosa. 2012.

PODGORSAK, E. B. Radiation physics for medical physicists (Biological and medi-
cal physics, biomedical engineering series). 2 ed. Berlin: Springer-Verlag, 2010. 745

p.

POLLAK, 1. Segmentation and restoration via nonlinear multiscale filtering. IEEE
Signal Processing Magazine. v. 19. 26-36. 2002.

POLLAK, I.; WILLSKY, A.S.; KRIM, H. Image Segmentation and Edge Enhance-
ment with Stabilized Inverse Diffusion Equations . IEEE Transactions on Image
Processing. v. 9. n. 2. 256-266. 2000.

PREWITT, J. M. S. Object enhancement and extraction. In: LIPKIN, B. S.; ROSEN-
FELD, A. (Edits.). Picture processing and psichopictorics. New York: Acade-
mic, 1970. p. 75-149.

RASBAND, W. S. ImageJ. National Institutes of Health, Bethesda, Maryland, USA,
http://imagej.nih.gov/ij/, 1997-2014. Acesso em Novembro/2014.

RITCHIE, N. W. M. NIST DTSA II - power tool for X-ray microanalysis. Gaithers-
burg, Maryland, USA. Disponivel em http://www.cstl.nist.gov/div837/837.02/
epq/dtsa2/index.html. Acesso em Julho /2015.


http://imagej.nih.gov/ij/
http://www.cstl.nist.gov/div837/837.02/epq/dtsa2/index.html
http://www.cstl.nist.gov/div837/837.02/epq/dtsa2/index.html

BIBLIOGRAFIA 129

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

ROSENFELD, A.; KAK, A.C. Digital picutre processing(Computer science and ap-
plied mathematics series). vols. 1 e 2. New York: Academic Press. 1982.

SABEL, M.; AICHINGER, H. Recent developments in breast imaging. Physics in
Medicine and Biology. v. 41. n. 3. 315-368. 1996.

SAHOO, P. K.; SOLTANI, S.; WONG, A. K. C. A survey of thresholding techniques.
Computer vision, graphics, and image processing. v. 41. 2 ed. 233-260. 1988.

SANTORO, A.; MAHON, J. R.; OLIVEIRA, J. U. C. L. de; MUNDIM FILHO, L.
M.; SILVA, W. L. P. da; OGURI, V. (org.). Estimativas e erros em experimentos de
fisica. 2 ed. Rio de Janeiro: EDUERJ, 2008. 131 p.

SANTOS, A. F. Fisica médica em mamografia. 1 ed. Rio de Janeiro: Revinter, 2010.
480 p.

SCHERER, C. Métodos computacionais da fisica. 1 ed. Sdo Paulo: Editora Livraria
da Fisica, 2005. 284 p.

SEPTIANA, L.; LIN, K. X-ray image enhancement using a modified anisotropic diffu-
sion. IEEE International Symposium on Bioelectronics and Bioinformatics
(ISBB). 2014.

SHAO, H.; ZOU, H. Threshold Estimation Based on Perona-Malik Model. Internati-
onal Conference on Computational Intelligence and Software Engineering,
2009. CiSE 2009. pp. 1-4. 2009.

SILVA JR., E. C. Modelo de processamento de imagens mamogrdficas para detecgdo
de agrupamento de microcalcificagoes. Tese (Doutorado - Programa de Pos-graduagao
em Engenharia Elétrica). Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao
Paulo. 2009.

SPORRING, J.; WEICKERT, J. Informations measures in scale-spaces. IEEE tran-
sactions on information theory. v. 45. n. 3. 1051-1058. 1999.

SUCKLING, J.; PARKER, J.; DANCE, D.R.; ASTLEY, S.. HUTT, I.; BOGGIS,
C.R.M.; RICKETTS, I.; STAMATAKIS, E.; CERNEAZ, N.; KOK, S.L..; TAYLOR,
P.; BETAL, D.; SAVAGE, J. The Mammographic Image Analysis Society Digital
Mammogram Database. Exerpta Medica. International Congress Series. v.
1069. pp. 375-378. 1994.

SUCKLING, J.; PARKER, J.; DANCE, D.R.; ASTLEY, S.. HUTT, I.; BOGGIS,
C.R.M.; RICKETTS, I.; STAMATAKIS, E.; CERNEAZ, N.: KOK, S.L..; TAYLOR,
P.; BETAL, D.; SAVAGE, J. The mini-MIAS database of mammograms. Depart-
ment of Physics, Royal Marsden Hospital, London, UK. http://peipa.essex.ac.
uk/info/mias.html. Acesso em Abril/2015.

THE MATHWORKS, INC. MATLAB®. The language of technical computing. Na-
tick, Massachusets, USA. Disponivel em http://mathworks.com/products/matlab)
1994-2015. Acesso em Junho/2015.

TREMBLALIS, B.; AUGEREAU, B. A fast n-dimensional non-linear filter. Procee-
dings of SPIE, Medical Imaging. v. 5370. 2130-2138. 2004.


http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html
http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html
http://mathworks.com/products/matlab

BIBLIOGRAFIA 130

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

TSIOTSIOS, C.; PETROU, M. On the choice of the parameters for anisotropic dif-
fusion in image processing. Pattern Recognition. v. 46. 5 ed. 1369-1381. 2013.

VOCI, F.; EIHO, S.; SUGIMOTO, N.; SEKIBUCHI, H. Estimating the gradient
threshold in the Perona-Malik equation. IEEE Signal Processing Magazine. v.
21. 3 ed. 39-65. 2004.

WEERATUNGA, S.K.; KAMATH, C. PDE-based non-linear diffusion techniques

for denoising scientific and industrial images: an empirical study. Disponivel em
http://www.1llnl.gov/tid/Library.html. Acesso em margo/2014.

WEICKERT, J. Anisotropic diffusion in image processing. B.G. Teubner: Stuttgart,
1998.

WEICKERT, J.; BENHAMOUDA, B. Why the Perona-Malik filter works? Technical
report. Department of Computer Science, University of Copenhagen. 1997.

WEICKERT, J.; ROMENY, B.M.T.H.; VIERGEVER, M.A. Efficient and reliable
schemes for nonlinear diffusion filtering. IEEE Transactions on Image Proces-
sing, v. 17. n. 3. 398-410. 1998.

WESZKA, J. S. Survey of Threshold Selection Techniques. Computer Graphics
and Image Processing . v. 7. n. 2. 259-265. 1978.

WITKIN, A.P. Scale-space filtering: a new approach to multi-scale description.
Acoustics, Speech, and Signal Processing, IEEE International Conference
on ICASSP ’84, v. 9. 150-153. 1984.

YOSHIMURA, E. M. Fisica das Radiacdes: interacdo da radiagdo com a matéria.
Revista Brasileira de Fisica Médica. v. 3. n. 1. 57-67. 2009.

ZHANG, D.; GUOJUN, L. Review of shape representation and description techniques.
Pattern Recognition. v. 37. 1 ed. 1-19. 2004

710U, D.; TABBONE, S. Edge Detection Techniques - an overview. International
Journal of Pattern Recognition and Image Analysis. v. 8. 537-559. 1998.


http://www.llnl.gov/tid/Library.html

Apéndice A

Demonstracao do resultado para o
problema de valor inicial da equacao
do calor

Analisemos o seguinte problema de conducao de calor em uma dimensao:
Owu(r,t) = KOzu(z,t); com K € RT (A.1)
u<x7 0) = p(m)v

Em que p(z) ¢ continua e limitada. Queremos verificar que a solu¢ao da Equagdo (A.1)) é
dada por

u(z,t) = u(z,0) * G(x,t), (A.2)

em que

Gz, t) = ;Kte‘(zfﬁ) .

Na Equacdo (A.2) o asterisco remete ao produto de convolucdo entre as funcoes u(x,t) e
G(x,t). Para verificar que esta é realmente a solucao, tomemos a transformada de Fourier

na Equacgao :
U (w,t) = —Kw’U(w,t) (A.3)
Uw,0) = P(w).
A equacdo que aparece em é de facil resolucao e seu resultado é dado por:
U(w,t) =P (w) e K, (A.4)

Esta equacao pode ser trazida de volta para o dominio espacial por meio da transfor-
mada inversa de Fourier:

u(z,t) = u(z,0) * F' (e*K“%) , (A.5)

em que F!(-) denota a transformada inversa de Fourier. O trabalho agora resume-se a

calcular F-! (e_K“’2>. Da definigao de transformada inversa de Fourier, temos que
Fi (efK“P) = L /+OO efK‘”Qteijdw; com j =+/—1. (A.6)
V2T J_o
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Podemos completar o quadrado nos expoentes:

) 2 ) 2
— KWt + 'wxz—(VKtw— )T > + < )T ) )
J 2V Kt 2V Kt

Com isso, a inversa toma a forma

Fi (e_Kw2> = L6(2’3/'%)2 /+OO 6_(\/K7tw_2\}%)2. (A.7)

2 —00

Para resolver a expressao contida em ({A.7)), fazemos uso da troca de variaveis u = vV Ktw —
jz +oo 424 .
e do fato de que = /m. Com isso, chegamos em
i e [ - du = . Com o, che

F (6_Kw2>:G(w,t): L () (A.8)

que prova a solucao (A.2)).

22

Para o caso particular de K = 1, temos G(x,t) = ﬁe_@* ), que evidencia o valor da

variancia para a difusdo linear, o2 = 2t.



Apéndice B

Obtencao do threshold para
binarizacao

Neste apéndice serdo descritos os trés métodos para estimativa do threshold para binari-
azacao de uma imagem. Ao final é apresentado um codigo em MATLAB®que implementa
uma funcao para determinagao do threshold de uma imagem qualquer.

O ponto de partida é o histograma de uma imagem, tal como discutido na Sec¢ado [3.1]
Recordando a Equacao (3.3), temos:

Pk
h(k) = Mx N
em que i< € a probabilidade de ocorréncia do k-ésimo nivel de intensidade. Ou seja, o

histograma da imagem é uma aproximagcao a fun¢ao de densidade de probabilidade (dis-
creta) dos seus niveis de intensidade. Dito isto, temos que todos os parametros estatisticos
de interesse podem ser obtidos a partir do histograma.

Valor médio

Dado o histograma h de uma imagem com N niveis de cinza, o wvalor médio para os
niveis de intensidade é definido como

N
z =" ih(i). (B.1)
=1

Tal como definido na Equagéo , percebemos que & corresponde, de fato, ao centro
de massa da distribui¢ao aproximada por h. Nesse sentido, se o histograma for simétrico
em relacdo ao ponto ig — isto &, h(ig — k) = h(ig+ k) —, teremos & = ip. Portanto, o uso do
valor médio como threshold é apropriado para distribuicoes simétricas de niveis de cinza.

Método de Otsu

Em 1979, N. Otsu propés uma técnica de limiarizacao global erguida sobre a hipdtese
de que o histograma da imagem pode ser dividido em duas classes distintas [60]. Este
método calcula o threshold L como sendo o nivel de intensidade que maximiza uma fungao
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critério n(L) definida como sendo a razdo entre a varidncia entres classes e a variancia
global, isto é:

R
n(L) =—, (B.2)
o
T
em que as variancias entre-classes (03) e total (02) tém a forma
L
op = wowi(popr)® e or =Y (i—pr)’hi (B.3)
i=1

Na Equacao (B.3)), wo e wi s@o as probabilidades de ocorréncia das classes 0 e 1, e sdo
dadas por

L
wOZE hZ‘ [§] wlzl—w().
i=1

As meédias das classes 0 (ug) e 1 (1) sdo dadas por

_ Hs _ MT — s
o = — 1= —
wo w1
em que
N L
NT:Zihi e 1S Zzihi-
i=1 =1

O threshold deve ser escolhido como sendo o valor L* que maximiza a fungao critério
dada pela Equacao (B.2)), ou seja,

L* = argmax {n(L)} . (B4)

Conforme dito antes, este método parte da premissa que a imagem é formada por duas
classes distintas (0 e 1, segundo a notac¢do adotada). Contudo, histogramas puramente
bimodais ndo sao frequentes e este fato deve ser observado, pois influenciard o resultado
da limiarizacao.

Método da maxima entropia

A entropiaE]do histograma h é definida como

N
S==> hiln(h). (B.5)
=1

A entropia de uma fonte fornece uma medida da taxa com que informacdo é produzida
por essa fonte. As abordagens entrépicas para limiarizacdo operam no sentido de estimar

'Essa definicdio é conhecida como entropia de Shannon, que é a equivalente em teoria da informacio a
entropia de Boltzmann na termodinamica. Ha outras entropias, tais como Entropia Generalizada, Entropia
de Tsallis etc.
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um threshold que maximize a entropia, promovendo assim a méaxima transferéncia de
informacao possivel da fonte em questao (a imagem).

Uma maneira simples de se obter o threshold pela maximizacao da entropia foi proposto
por Kapur et al. [45]: deve-se maximizar uma fungao critério dada pela soma das entropias
das duas classes (A e B, segundo a notacgao original adotada):

St(L) = Sa + SB, (B.6)
em que, segundo a Equagdo (B.5)), temos
L N
h; hi h; h;
Sa=— —In( —- e Sg =— —In|—=|. B.7
* Z:PA <PA> ’ iEL;HPB <PB> 0

Na Equacao (B.7)), Py e Pg sao as probabilidades de ocorréncia das classes A e B, respec-
tivamente:

Pa=)» hi e Pg=1-Ps.

De maneira analoga ao método de Otsu, o threshold L* é escolhido como sendo aquele
que maximiza a funcao critério St, tal como definida na Equacao :

L* = argmax {St(L)} . (B.8)
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Implementacao computacional

Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas - CBPF
Coordenacao de Atividades Tecnicas - CAT

limiar.m

Descricao: Retorna o valor de limiar para binarizacao
segundo o metodo escolhido. 0s parametros de
entrada sao a imagem x (double) e a string str
com o metodo de obtencao do threshold:

- ’med’ calcula o valor medio da imagem;

- ’ent’ calcula o valor que maximiza a entropia
de Shannon da distribuicao da imagem;

- ’ots’ calcula o limiar segundo o metodo de

% Otsu.
% R e e |
function y = limiar(x,str)
s = size(x);
N_bins = 256;
h = imhist(x,N_bins);
h = h/(s(1)*s(2));
switch lower(str)
case ’med?’
y = Media(h);
case ’ent’
y = MaxEntropia(h);
case ’ots?
y = Otsu(h);
otherwise
y = Media(h);
end
end
function y = Media (h)
N_bins = length(h);
y = linspace(0,1,N_bins)x*h;
end
function y = MaxEntropia(h)
N_bins = length(h);
S = zeros(1,N_bins); % funcao criterio

% os proximos passos garantem que nao ocorra entrada nula no histograma
% avaliado, para evitar divergencias. As entradas nulas sao trocadas
% pelo menor valor nao-nulo da distribuicao.

hMin = min(h(h~=0));

hEnt = h;

hEnt (hEnt==0) = hMin;

hEnt B hEnt/sum(hEnt);

for k=1:N_bins
PA = sum(hEnt (1:k)); % probab. da classe A
PB = 1-PA; % probab. da classe B

% entropia classe A

SA = -hEnt (1:k)>*log(hEnt (1:k)/PA)/PA;

% entropia classe B

SB = -hEnt (k+1:N_bins)’*log(hEnt (k+1:N_bins)/PB)/PB;
S(kx)=  SA+SB;

end
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arg = find (S==max(8));
y = (arg-1)/(N_bins -1);
end
function y = Otsu(h)
N_bins = length(h);
[ = zeros (1,256); % funcao criterio

for k=1:N_bins

w0 = sum(h(1:k)); % probab. da classe 0
wl = 1-w0; % probab. da classe 1
u0 = ((0:k-1)*h(1:k))/w0; % media da classe O
ul = ((k:N_bins -1)*h(k+1:N_bins))/wl; % media da classe 1
ut = linspace(0,1,N_bins)*h; % media total
desv_med_quad = ((0:N_bins-1)-ut)."2;
sb = wO*x(u0-ut) " 2+wi*x(ul-ut)~2; % variancia entre-classes
st = desv_med_quadx*h; % varianca total
Cc(k) = sb/st;

end

arg = find (C==max(C));

y = (arg-1)/(N_bins-1);

end

C(’)digo B.1: Funcao para obtencao do threshold para binarizacao de uma imagem segundo o método de Otsu,
Maéaxima Entropia e Valor Médio.
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