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CAPITULO I

Introducéo

Além de apresentar uma elevada incidéncia no Brasil, o cancer de mama tem
aumentado em numero nos ultimos anos. Para 2006, estimam-se 48.930 novos casos,
classificando-se como o segundo tipo de cancer mais freqiiente no mundo e o primeiro
entre as mulheres (Figural.1) (INCa, 2005). Neste contexto, o cancer de mama ¢
considerado uma doenga preocupante, tanto pela possibilidade de desfecho fatal, como

pelo sofrimento pessoal, familiar e social que pode acarretar.

Tipos de cincer mais incidentes, estimados para 2006, exceto pele nao melanoma,

na populacao brasileira.
N°® de Casos

60.000
Feminino

50.000 — I Masculino
40.000

30.000 —

20.000 —

e I I l—.—._-_

0
Mama Prastata Traquéia, Colon e Estomago Colo do Cavidade Eséfago Leucemias Pele
Feminina Brongquio Reto Utero Oral Melanona
e Pulmao
Fonte: M5/ Instituto Nacional de Cancer - INCA

Figura l.1 - Tipos de cancer mais incidentes, estimados para 2006, exceto pele ndo

melanoma, na populacéo brasileira.

Na regido Sudeste, esse tipo de cancer ¢ o mais incidente entre as mulheres, com
um risco estimado de 71 casos novos por 100 mil. Sem considerar os tumores de pele

ndo-melanoma, este tipo de cancer também ¢ o mais freqiiente nas mulheres da regiao



Sul (69/100.000), Centro-Oeste (38/100.000) e Nordeste (27/100.000). Na regido Norte
¢ o segundo tumor mais incidente (15/100.000) (INCA, 2005). Na Figura 1.2 observa-

se a distribuicao do cancer de mama por regides no Brasil em 2006.

2,26% 5,15%

14,55%

O Sudeste
B Sul
ONordeste
ONorte

0,
58,53% H Centro-oeste

19,49%

Figura 1.2 - Distribuigéo do cancer de mama por regides no Brasil em 2006.

A mamografia ¢ o exame radioldégico mais usado no rastreamento de possiveis
anormalidades da mama, em particular no diagndstico precoce do cancer (SKAANE,
1999). A interpretagdo do mamograma pode ser uma tarefa dificil, pois o padrdo de
normalidade ¢ varidvel e os sinais de doenga podem ser sutis, tornando a analise
suscetivel a erros (ADORNO et al., 2004).

Sistemas de analise mamografica computadorizada tém sido desenvolvidos com
vistas a auxiliar a distingdo entre lesdes malignas e benignas, para aumentar a
sensibilidade e especificidade do diagnostico (AZEVEDO-MARQUES, 2001), bem
como para indicar areas suspeitas e anormalidades ndo palpaveis.

Para tal, os mamogramas devem ser segmentados em suas regides anatomicas

representativas, sendo, a borda da mama, o mamilo e o musculo peitoral, as trés



referéncias anatomicas que devem ser primeiramente identificadas (KWOK et al.,
2004).

A segmentagdo da imagem do musculo peitoral € til em muitas areas de analise
mamografica, visto que este musculo apresenta caracteristicas de textura similar ao
parénquima mamario (como ocorre em mamas com tecido glandular excessivo), o que
pode alterar os resultados de métodos de processamento de imagens na deteccio
automatica de cancer (KWOK et al, 2004). Neste contexto, HATANAKA et al,
(2001), KARSSEMEIJER (1998), RABA, et al. (2005), entre outros, recomendam
segmentar o musculo peitoral antes da deteccao da lesao.

O musculo peitoral tem sido utilizado para se avaliar o posicionamento da mama
durante o exame (NAYLOR er al, 1999), para a localizagdo de clusters de
microcalcificagcdes (PIMENTEL, 2004) e para a determinacao dos padrdes de densidade
do tecido mamario (KARSSEMEIJER, 1998). Além disso, sua andlise pode auxiliar na
identificacdo de linfonodos axilares anormais, os quais podem ser a inica manifestagao
do carcinoma oculto de mama (FERRARI et al., 2004) apud (HOMER, 1997) e também

na combinacdo de informagdes dos pares de mamograma (YAM, et al., 2001).

I.1. Objetivo

Neste trabalho, propde-se um método automatico de segmentagdo, baseado em
Operadores Morfologicos, para detec¢do e delineamento do contorno do musculo
peitoral em mamografias. Os resultados da aplicagdo do método proposto, mais
especificamente borda do peitoral, serdo, entdo, comparados com aquele determinado

por radiologista experiente.



1.2. Estrutura do trabalho

O Capitulo II discorre a respeito do cancer de mama enfocando sua formagao,
seus aspectos historicos, bem como informagdes anatomicas sobre a estrutura da mama
e do musculo peitoral. Além disso, faz uma abordagem das caracteristicas do exame
mamografico, a importancia do exame na deteccdo precoce do cancer de mama e
descreve a necessidade de uma imagem mamografica de qualidade para obter-se melhor
desempenho no diagnéstico. O proximo capitulo faz uma breve introdugdo sobre
segmentacdo de imagens e apresentagdo de algumas técnicas utilizadas, principalmente
da Morfologia Matematica, que ¢ descrita e comentada neste capitulo. Uma revisao
bibliografica na qual se comenta as técnicas de segmentacdo do musculo peitoral em
mamogramas também ¢é apresentada neste capitulo.

A descrigdo do banco de dados de imagens ¢ a metodologia utilizada para a
segmentacdo do musculo peitoral utilizando Operadores Morfoldgicos sdo apresentadas
no Capitulo IV. Os resultados s3o mostrados no Capitulo V, nos quais se empregam
indicadores de desempenho, em particular a razdo de superposicao (RS) e as taxas de
pixels falso-positivos (FP) e falso-negativos (FN).

Na discussdao com base na literatura (Capitulo VI), busca-se enfatizar a
contribui¢cdo deste trabalho para esta area do conhecimento, bem como a sua atualidade,
e, por fim, as conclusdes e as referéncias bibliograficas sdo apresentadas nos Capitulos

VII e VIII, respectivamente.



CAPITULO I

O Cancer de Mama e Procedimentos Diagndsticos

O cancer ¢ fundamentalmente uma doenca genética, caracterizada pelo
crescimento desordenado de células que invadem os tecidos ou o6rgaos, podendo
espalhar-se por outras regides do corpo (metastase). Dividindo-se rapidamente, as
células cancerigenas tendem a ser muito agressivas e incontrolaveis, determinando a
formacgao de tumores (ALBERTS et al., 1997).

As causas de cancer sdo variadas, podendo ser externas ou internas ao
organismo, estando ambas inter-relacionadas. As causas externas se referem ao meio
ambiente e aos habitos e costumes proprios de um ambiente social e cultural. As causas
internas sdo, na maioria das vezes, geneticamente pré-determinadas.

Hé4 muitos tipos de cancer, formando um grupo de mais de cem diferentes
doengas. A severidade dos sintomas depende do local, do carater maligno e da presenca
de metastase. Um diagnostico definitivo geralmente requer um exame histolégico do
tecido, obtido por bidpsia ou cirurgia.

A maioria dos canceres pode ser tratada e alguns curados, dependendo do tipo
especifico, localizagdo ¢ estadgio. Atualmente, a Medicina dispde da radioterapia, da
quimioterapia e de cirurgias para combater a doenca. Quando se faz necessdrio a
retirada do tumor, a cirurgia ¢ o procedimento mais adequando. J& a radioterapia ¢
utilizada para matar as células cancerigenas porém, tem efeitos colaterais como, por
exemplo, queimaduras na pele provocadas pela radiagdo. Este tipo de terapia é mais
aplicado em tumores localizados ou em tumores que costumam recidivar localmente

apoés cirurgia. A quimioterapia ¢ um tratamento sist€émico para o cancer que visa, por



meio da administracdo de drogas, impedir a reproducao das células cancerigenas,
levando-as a morte. Este tipo de tratamento também causa efeitos colaterais, como por
exemplo, a queda de cabelo, naduseas, vomitos, etc. Com o desenvolvimento da
pesquisa, os tratamentos tém se tornado mais especificos para cada tipo de cancer. Se a
doenca nao for tratada, pode eventualmente conduzir ao obito.

A formagdo de um cancer depende de um processo seqiiencial de etapas
denominado carcinogénese. A fase inicial ¢ de origem genética, ou seja, depende de
uma lesdo no DNA cromossdmico, herdada ou adquirida, que leva a perda de regulagao
do ritmo de multiplicacdo celular. Na maioria dos casos, a lesdo no DNA ¢ esporadica,
ndo hereditaria e acontece durante a vida do individuo. Entre 5 ¢ 10% dos casos,
dependem de uma alteragdo genética familiar, j4 herdada ao nascimento, que faz com
que o individuo seja mais propenso ao cancer.

A segunda etapa da carcinogénese ¢ a fase de promog¢do. Nela, as células
geneticamente alteradas se transformam em células malignas, de forma lenta e gradual,
sob efeito dos agentes cancerigenos classificados como oncopromotores. Uma outra
etapa envolvida na formagdo do cancer é a fase de progressdo, caracterizada pela
multiplicagdo descontrolada e irreversivel das células alteradas. Neste estagio, as células
tumorais tendem a invadir uma camada que déa sustentagdo ao tecido. Se ndao houver
infiltracdo desta camada, o tumor é considerado ndo invasor ou ‘“in situ”, se houver
infiltragdo, ¢ invasor. SO neste caso, passa a existir a chance de se atingir pequenos
vasos sangiiineos e capilares linfaticos, que podem transportar as células cancerigenas
até outros orgdos, ocorrendo a metastase.

O cancer de mama ¢ caracterizado pela invasdo das células cancerigenas na
camada que dad sustentagdo ao tecido dos ductos mamarios, podendo ocorrer em

qualquer lugar da mama, porém a maior prevaléncia se dd no quadrante superior



externo, onde se localiza a maior parte do tecido mamario. Geralmente, as lesdes sao
indolores, fixas e com bordas endurecidas e irregulares (LIPPMAN, 2005).

As causas de cancer de mama ainda nao sao totalmente conhecidas. Sabe-se que
o historico familiar constitui o fator de risco mais importante, especialmente se a doenga
ocorreu na mae ou em irma, se foi bilateral e se desenvolveu antes da menopausa. Outro
fator de risco é a exposi¢do a radiacdo ionizante antes dos 35 anos de idade. A
menopausa tardia (além dos 50 anos de idade), estd associada a uma maior incidéncia,
assim como a primeira gravidez apds os 30 anos de idade. O estilo de vida também
desempenha um papel importante no aparecimento do cancer de mama. Alimentagdo

com base em comidas gordurosas e carnes vermelhas e sedentarismo também propiciam

o surgimento da doenga (INCa, 20006).

11.1. Aspectos Histdricos do Cancer de Mama

A histéria sobre o cancer de mama ¢ antiga. No Egito, em um papiro que
relatava casos de inumeras doencas, encontra-se um registro sobre uma patologia
mamaria relatando que se uma mama apresentava um tumor protuberante e fosse fria ao
toque, representava uma doenca para a qual ndo havia tratamento (GOMES et al.,
2002). Hipocrates, que dedicou parte de sua obra ao cancer de mama e o considerava
uma doenga incuravel, ndo recomendava qualquer tipo de tratamento.

No século I d.C., o enciclopedista romano Aulus Cornelius Celsus fez a primeira
descrigdo clinica de um cancer, porém afirmava que a cirurgia era inutil quando o tumor
estava ulcerado. No século II, teve-se a primeira esperanca quanto ao tratamento do

cancer de mama, quando Galeano, um grande médico grego, afirmava ser possivel curar



o cancer de mama pela cirurgia, desde que o tumor fosse superficial e todas suas raizes
extirpadas (LEWISON, 1955).

No século XVIII, novas técnicas cirurgicas foram descritas trazendo
contribui¢des importantes como ligadura de vasos e a criagdo de instrumentos
especificos para cirurgia da mama. Ainda neste século, os cirurgides abusaram das
indicagdes de mastectomias e as realizaram em grande numero, caindo em descrédito
devido aos péssimos resultados obtidos (LEWISON, 1955).

Com a descoberta da anti-sepsia por Joseph Lister em 1846 e da anestesia por
Thomas Green Morton em 1865, a Medicina teve um grande avango. A melhoria no
campo da anatomia patologica também trouxe seus beneficios quando, pela primeira
vez, um tumor de mama foi visto pelo microscopio. Com isso, as técnicas cirargicas
puderam ser aperfeigoadas baseadas em conhecimentos anatdmicos mais precisos
(LEWISON, 1955).

No inicio do século XX, com o avango do diagnodstico precoce do cancer de
mama através de tecnologia avangada de imagem — como a mamografia, a ultra-
sonografia e a ressonancia magnética — houve a possibilidade do diagnostico inicial e
ainda restrito da doenga sem ter se propagado pelo corpo, deixando de ser uma doenca

sistémica para ser uma localizada (GOMES et al., 2002).

I11.2. Anatomia da Mama e do Musculo Peitoral

As mamas estdo situadas na parede anterior do térax e se sobrepdem aos

musculos peitorais (Figura I1.1). Ao longo da vida, as mamas sofrem mudangas devido

a diversos fatores, tais como idade, ciclo menstrual, gravidez e reposicdo hormonal



(HARRIS, et al., 1997). As glandulas mamarias sdo 0rgaos acessorios que t€ém como
principal funcdo a secregdo de leite durante a lactagdo (MOORE et al., 1994).

Estas glandulas sdo dividas em tecido adiposo e tecido glandular (Figura 11.1),
junto com sistema linfatico e vasos. Os ductos lactiferos ddo origem a botdes que
formam 15 a 20 lobulos de tecido glandular. Cada 16bulo ¢ drenado por um ducto
lactifero que se abre no mamilo (MOORE et al, 1994). A distribuicdo do tecido
glandular ¢ essencialmente a mesma em ambas as mamas, embora variagdes normais no
desenvolvimento da mama possam conduzir a algum grau de assimetria. Mulheres
jovens (menos de 35 anos) apresentam uma grande proporc¢do de tecido glandular, o
qual é gradualmente substituido por tecido adiposo com a idade, em um processo

conhecido como involug¢dao da mama.
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Figura I1.1 — Anatomia da Mama (The Cancer Council Victoria, 2006)



Em termos gerais, as mamas podem ser classificadas em trés categorias descritas
a seguir, dependendo das quantidades relativas de tecido glandular versus tecido

adiposo:

a) Mama fibroglandular: é a mama mais jovem. E bastante densa, por conter uma
quantidade pequena de tecido adiposo. A faixa etdria comum para esta categoria se situa
entre a pos-puberdade até, aproximadamente, 30 anos de idade. Entretanto, mulheres de
30 anos que nunca tiveram filhos, gestantes e mulheres em fase de lactagdo de qualquer

idade também pertencem a este grupo.

b) Mama fibroadiposa: A medida que a mulher envelhece e sofre alteragdes no tecido
mamario, a mama tende a ficar com uma distribuicdo mais equilibrada de gordura e
tecido fibroglandular. Conseqiientemente, no grupo etario de 30 a 50 anos de idade, a

mama ja ndo ¢ mais tdo densa. Radiograficamente, esta mama ¢ de densidade média.

¢) Mama adiposa: E o tipo de mama que ocorre apds a menopausa, comumente a partir
dos 50 anos de idade. Apds a vida reprodutiva da mulher, a maioria do tecido glandular

mamario se atrofia e € substituido por tecido adiposo (involugao).

A regido peitoral ¢ composta por quatro musculos, que estdo associados aos seus
movimentos e aos do membro superior. A axila é composta por dois musculos peitorais:
o musculo peitoral maior € o menor (MOORE et al., 1994). O musculo peitoral maior ¢
espesso, em forma de leque e recobre a parte superior do torax. Sua borda lateral forma

a prega axilar anterior ¢ a maior parte da parede anterior da axila (Figura I1.2). Este
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musculo ¢ mais proeminente em mulheres com mamas pequenas e pode ser
extremamente grande em individuos atléticos (HANGEN-ANSERT, 1997). O musculo
peitoral menor situa-se na parede anterior da axila, onde ¢ amplamente recoberto pelo
musculo peitoral maior. Este musculo ¢ o limite de referéncia na axila. Junto com o
processo caracdide da escapula, forma um arco por onde passam, profundamente, os

vasos ¢ 0s nervos para o membro superior (MOORE et al., 1994).

Muisculo )
peitoral
menor

Musculo
deltoide

Msculo
peitoral
miasar

Figura 1.2 — Anatomia do musculo peitoral (modificado de Teitz et al., 2003)

11.3. Mamografia

O uso da imagem em Medicina ¢ considerado um recurso importante na
elaboracdo de diagndsticos médicos. A mamografia constitui uma forma particular de
radiografia e ¢ o exame mais usado para o rastreamento de doengas da mama,
principalmente para o diagnodstico precoce do cancer em mulheres assintomaticas

(AZEVEDO, 1994).
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Exames por raios-X sdo usados para avaliar mamas ha mais de 90 anos, porém a
implementagao de técnicas modernas s6 foi feita em 1969, quando a primeira maquina
de raios-X, propria para o exame da mama (mamografo), tornou-se disponivel
(ARMSTRONG et al., 1994). Nos ultimos anos, o sistema de mamografia sofreu um
grande avanco visando melhorar a deteccdo precoce do cancer de mama. O
equipamento (Figura 11.3) dedicado a mamografia possui caracteristicas proprias para a
visualizacdo das estruturas mamarias. Os mamografos diferem dos equipamentos
convencionais, pois operam numa faixa mais baixa de energia, com valores entre 28 —
32 kV, podendo variar de acordo com a espessura da mama (ARMSTRONG et al.,
1994).

A sensibilidade do diagnodstico mamografico baseado na analise visual do
radiologista (ou seja, a habilidade que um estudo tem para identificar corretamente
verdadeiros positivos, isto €, casos que, tendo a doenga, apresentam um teste positivo)
varia de 46% a 88% e esta diretamente relacionada a densidade do tecido mamario,
tamanho e localizacdo da lesdo, qualidade dos recursos técnicos e habilidade da
interpretacdao do radiologista. A especificidade (ou seja, capacidade que um estudo tem
para detectar verdadeiros negativos, isto ¢, casos livres de malignidade) entre 82% e
99%, ¢ igualmente dependente da qualidade do exame (INCa, 2006). A diminui¢do da
sensibilidade e da especificidade pode resultar em canceres nao diagnosticados ou em

intervengoes cirurgicas desnecessarias (SANTOS, 2002).
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Figura 11.3 — Esquematizacdo do exame mamografico (INCa, 2000)

Durante a aquisi¢do do mamograma, a mama ¢ comprimida entre duas placas
paralelas de material radiotransparente até que se consiga a menor espessura € maior
uniformidade possiveis para a passagem dos raios-X. A compressdo ¢ responsavel por
melhorar a resolucdo, levando as estruturas mamarias mais proximas do filme, evita
também a movimentagdo da mama, pela diminui¢do de sua espessura, separando
estruturas superpostas. Esta compressdo pode ser feita em diferentes angulos. A
compressdo inadequada pode causar sobreposi¢do das estruturas da mama, exposi¢ao
ndo uniforme do tecido mamadrio e imprecisdo dos contornos, dificultando a deteccdo de
uma lesao.

Em uma mamografia, duas incidéncias de cada mama s3o usuais: uma visdo
médio-lateral - obliqua (MLO) e uma cranio - caudal (CC). No entanto, a incidéncia
médio-lateral-obliqua ¢ a mais eficaz, pois mostra uma quantidade maior de tecido
mamario e inclui estruturas mais profundas do quadrante stpero-externo e do
prolongamento axilar, enquanto a cranio-caudal tem como objetivo incluir todo o

material pdstero - medial, complementando a médio — lateral - obliqua (ENGELAND et

13



al., 2003). Ambas as incidéncias devem ser analisadas aos pares, de modo a permitir a

comparacao de regides simétricas, pois qualquer assimetria pode ser indicio de doenga.

Exemplos de cada incidéncia sdo mostrados na Figura I1.4.

(a) (b)
Figura 1.4 — Exemplos de pares de mamogramas (direito e esquerdo, conforme
indicado pelas etiquetas laterais) realizados nas duas incidéncias mais comuns. (a)

medio-lateral-obliqua, MLO e (b) cranio-caudal, CC. (ENGELAND et al., 2003).

A densidade de cada tipo de tecido presente na mama determina a aparéncia do
mamograma. Densidade radiografica ¢ o termo usado para descrever o nivel de
atenuacdo dos raios - X. A gordura da mama tem uma densidade baixa, facilitando a
passagem dos raios - X, resultando em areas escuras no mamograma. Por outro lado, o
tecido glandular tem uma densidade mais elevada, implicando 4reas claras. Algumas
lesdes e microcalcificagdes apresentam caracteristicas de alta densidade. Exemplos de
classificagdo de tecido mamario em mamogramas em ordem crescente de densidade sdo

mostrados na Figura 11.5.
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(@) (b) (©)

FiguraIl.5 - Exemplo de trés mamogramas contendo tecidos de diferentes
densidades, (a) mama adiposa; (b) mama fibroadiposa; (c) mama fibroglandular

(MIAS, UK). A seta indica 0 aumento da densidade, da esquerda para direita.

Também ¢ importante destacar na imagem as estruturas que nao fazem parte da
mama como, por exemplo, background, etiquetas de identificacdo e fitas adesivas,
conforme ilustrado na Figurall.6. Enquanto estas estruturas sdo facilmente
identificadas em um mamograma, a divisdo entre as regides internas da mama ¢ mais
dificil, devido a superposi¢ao dos tecidos.

O musculo peitoral ¢ uma particularidade das incidéncias médio-laterais e se
apresenta como uma area triangular de alta intensidade no canto superior da imagem. A
presenga do mamilo € uma outra caracteristica dos mamogramas, embora este nao se
apresente, necessariamente, da mesma forma em todas as imagens. Na Figura 11.6 tais

estruturas sao indicadas por setas.
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Etiquetade <+—3M

Identificagéo ——» Musculo Peitoral

Background

» Tecido Adiposo

) —— > Tecido Glandular
Mamilo

Figura 11.6 — Exemplo de mamograma, incidéncia médio-lateral, com as estruturas

de interesse indicadas por setas (MIAS, UK).

Lesdes e microcalcificagcdes sdo alguns eventos anormais encontrados em um
mamograma. Existem diferentes tipos de lesdes e estas podem ser classificadas em
malignas ou benignas. Alguns exemplos podem ser vistos na Figura I1.7.

O sucesso do exame mamografico, seja para o rastreamento (screening) ou para
diagnostico, depende da qualidade da imagem radiogréfica, sendo necessario adotar-se
uma série de cuidados técnicos na sua realizacdo. A diferenga radiografica entre o tecido
normal e o tecido doente ¢ extremamente ténue, portanto, a alta qualidade do exame ¢
indispensdvel para alcancar uma resolucdo de alto contraste que permita essa

diferenciagdo (CALDAS et al., 2005).
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(c) (d)

Figurall.7 — Exemplos de regies anormais no mamograma, incluindo (a)

microcalcificacdes (mdb219); (b) massa circunscrita (mdb028); (c) massa
espiculada (mdb195); (d) massa ndo definida (mdb264). (mdbXXX é a codificacado

da imagem no MIAS, UK).

Existem diversos fatores que determinam a qualidade dos exames de
mamografia, os principais sdo: a qualificacdo do pessoal envolvido no processo de
obtencdo da imagem, a utilizagdo de materiais e equipamentos adequados, a adesdo a
um programa de controle de qualidade etc (SANTOS, 2002). Radiologistas e técnicos
de mamografia devem estar familiarizados com possiveis problemas que podem

aparecer nas imagens e devem também ser aptos ao rapido reconhecimento e

17



estabelecimento de suas causas. Diversos aspectos devem ser levados em conta ao se
avaliar uma mamografia como, por exemplo, posicao e compressao da mama, qualidade
da imagem e presenga de artefatos (YAFFE, 2005).

Em uma mamografia de bom padrdo técnico, ndo se deve encontrar mamilos
dobrados e sobrepostos ao parénquima mamario; dobras de pele, bem como imagens de
ombro, queixo ou nariz do paciente sobrepostos a imagem mamografica; mama
sobreposta com parte do cabelo do paciente e artefatos que possam surgir por ndo haver
uma limpeza sistematica dos chassis de filmes e/ou falta de cuidados na revelacdo
(SANTOS, 2002).

Uma mamografia de alta qualidade e radiologistas experientes sdo itens
importantes para a elaboragdo de um diagndstico. Contudo, técnicas de processamento
de imagens podem contribuir significativamente para auxilio ao diagndstico. Este é o

tema do capitulo seguinte.
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CAPITULO 11l

Processamento de Mamografias e do Musculo Peitoral

O uso da imagem em Medicina ¢ considerado um recurso importante na
elaboracdo de diagnosticos. O processamento de imagens visa ndo somente apresentar
uma imagem com qualidade como também desenvolver procedimentos para extrair
informagdes de uma imagem de forma adequada para analise subseqiiente (extragao de
parametros etc).

Geralmente o primeiro passo em processamento de imagem é a segmentagao,
que a subdivide em suas partes ou objetos constituintes. O nivel dessa subdivisdao
depende do objetivo a ser alcancado, ou seja, a segmentagdo deve ser interrompida
quando objetos ou estruturas de interesse ja tiverem sido isolados. Para tanto, as
técnicas de segmentacdo lidam com a defini¢do espacial das regides que constituem
uma imagem. Estas apresentam duas caracteristicas basicas: exibem uniformidade
interna com respeito a uma propriedade da imagem e diferenciam-se de suas
vizinhangas. Uma dessas caracteristicas pode ser o nivel de cinza dos pixels que
compdem uma imagem. Assim, uma regido com pixels com nivel de cinza constante
indica uma classe homogénea.

Exemplos de alguns métodos de segmentacdo de imagens s3o: (i) limiarizagdo,
que ¢ um processo baseado na analise do histograma de pixel/ da imagem; (ii) detec¢ao
de bordas, linhas e pontos, método que considera a descontinuidade dos valores de nivel
de cinza (ou seja, envolvem basicamente a localizagdo de regides da imagem onde a
variagdo de niveis de cinza ocorre de maneira relativamente abrupta); (ii1) crescimento

de regides, que ¢ uma técnica que considera a similaridade dos valores de nivel de cinza
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dos pixels (ou seja, pixels com valores similares, os quais sdo entdo agrupados em
regides homogéneas, caso o critério de similaridade seja satisfeito); (iv) Morfologia
Matematica (adotada no presente trabalho e explicada em detalhes a seguir).

A aplicagdo de métodos de segmentagdo em mamografias ¢ util para a extragao
de caracteristicas quantitativas, deteccado de anormalidades e obtencdo de informagdes
anatomicas sobre a mama. No presente trabalho foi utilizado um método baseado em

Operadores Morfoldgicos, descrito a seguir.

111.1. Morfologia Matematica

A Morfologia Matematica (MM) pode ser definida como uma teoria que objetiva
analisar estruturas espaciais ¢ geométricas em imagens (SOILLE, 1999), a partir de
ferramentas basicas denominadas Operadores Morfologicos. Esta teoria se fundamenta
no uso de elementos estruturantes (EE), os quais sdo definidos como conjuntos de pixels
(de determinada forma e tamanho), que s3o comparados ao conjunto desconhecido da
imagem, durante a aplicagio do Operador Morfologico. Algumas operagdes

morfoldgicas utilizam o EE transposto, que pode ser definido pela expressdo:
B = {—b |be B } , onde B” ¢ o EE transposto e b ¢ um pixel pertencente ao EE B. Um

exemplo de EE de tamanho 3 x 3, em forma de “L” e seu transposto, ¢ ilustrado na
Figura Il11.1, onde os quadrados cinza representam pixels ativos (ou seja, interagem
com a imagem durante a aplicagdo do Operador Morfoldgico) e os quadrados brancos
representam os pixels inativos. O ponto preto indica o centro do EE, considerado

referéncia para a operacao.
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EE []
@ (b)

Figura I11.1 — (a) elemento estruturante de tamanho 3 x 3 pixels em forma de “L”

(b) seu transposto (ALVARENGA, 2005).

As Operagoes Morfologicas basicas sdo a erosdo e a dilatacdo. Dada uma
imagem f{x), onde xeZ>, a eroséo de f por um elemento estruturante B ¢ definida como
o valor minimo da imagem em uma janela determinada por B, estando sua origem na

posi¢ao x (SOILLE, 1999):
[,/ )] = min f (x+b) UIEY
O resultado visual da imagem erodida em niveis de cinza se apresenta com uma redu¢do

dos padrdes claros e o alargamento das regides escuras, conforme ilustrado na

Figura I11.2.

(@) (b)
Figura I111.2 — Imagem (a) original, e (b) erodida. (MEDEIROS et al., 2002)

A dilatagdo de uma imagem por B tem defini¢do similar, porém tomando o

valor méaximo, ou seja:
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[65(/1(x) = max f(x +b) (11.2)

O resultado visual de uma imagem dilatada apresenta-se com diminui¢des dos padrdes
escuros ¢ alargamento nas regides claras. A Figura I11.3b ilustra a aplicagdo deste

operador a mesma imagem original mostrada na Figura I11.2a.

(@) (b)

Figura 111.3 — Imagem (a) original, e (b) dilatada. (MEDEIROS et al., 2002)

Os Operadores Morfologicos dilatagdo e erosdo, aplicados isoladamente, sdo
transformagdes que nem sempre evidenciam as caracteristicas desejadas na imagem.
Quando aplicados seqiiencialmente, estes operadores levam a formagao de duas novas
operagdes denominadas abertura e fechamento, dependendo da ordem de aplicagdo
(SOILLE, 1999). A abertura morfologica A da imagem f por B, é definida pela

operagao de erosao de fpor B, seguida pela dilatacdo com o transposto de B, ou s¢ja:
ﬂ'B(f):é‘BT[SB(f)] (111.3)

O fechamento morfoldgico ¢ da imagem f por B, é definido pela operagdo de
dilatacéo de fpor B, seguida pela erosédo com o transposto de B, podendo ser expresso

por:

G5 (f) =¢€,:[0,(f)] (111.4)
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Analisando os efeitos visuais causados por estes Operadores, a abertura
morfologica elimina pequenas saliéncias da imagem (de acordo com o tamanho do EE),
produzindo, como conseqiiéncia, uma suavizagdo, enquanto que o fechamento pode

preencher pequenos orificios e lacunas na imagem (SOILLE, 1999) (Figura 111.4).

(a) (b) ©
Figura I11.4 — (a) Imagem f original. Imagens processadas usando um EE circular

de raio 19 pixels e apds aplicacéo do operador (b) Abertura e (c) Fechamento.

Transformacgdes Geodésicas e Operadores baseados em reconstrucao:

Diferente dos Operadores Morfoldgicos mais simples citados anteriormente, as
transformagoes geodésicas necessitam do uso de uma outra imagem, além daquela que ¢
operada (f) e do EE, para promover suas transformacdes. Esta outra imagem ¢
denominada marca (f), sofre uma transformacao morfolédgica e seu resultado ¢ forcado a
pertencer ao dominio definido pela imagem a ser processada, que nesta aplicagdo ¢é
denominada mascara (g) (SOILLE, 1999).

Nesta classe de operadores, as duas operagdes basicas sdo a erosao geodesica ¢
a dilatacio geodésica. A dilatacdo geodésica de tamanho 1 da marca f com respeito a

mascara g ¢ pode ser expressa por (SOILLE, 1999):
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1 S
S, (f) =min[g;5,(f)] (I11-5)
Por outro lado, a erosdo geodésica de tamanho 1 da marca f com respeito a

mascara g pode definida como(SOILLE, 1999):

g, (f)=max[g;,(/)] (111.6)

A erosdo geodésica e a dilatacdo geodésica sempre convergem apOs um
nimero finito de aplicagdes sucessivas. A convergéncia ocorre quando a operacdo nao
causa mais nenhuma alteracdo na imagem resultante, sendo os operadores baseados em
reconstrucdo definidos com base nesta propriedade. Assim, a reconstrugdo por
dilatacdo de uma imagem mascara g a partir de uma imagem marca f'¢ definida como a

dilatagdo geodésica de f'com respeito a g até a convergéncia, ou seja, (SOILLE, 1999):
— Si L7
R, (f)=0,(1), (I1.7)
onde i é tal que 55) (H= 5;”1) (f). Um exemplo visual pode ser visto na

Figura I11.5.

Figura Il11.5 — (a) Imagem Original, (b) marcadores e (c) Imagem resultante da

reconstrucdo por dilatagéo.

Similarmente, a reconstrucdo por erosao de uma imagem mascara g a partir de

uma imagem marca f ¢ definida como a erosdo geodésica de f com respeito a g até a

convergéncia e pode ser representada por (SOILLE, 1999):
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R(f)=¢(/), (111.8)

onde i é tal que 8? = Sgﬂ) (f). Um exemplo visual pode ser visto na Figura I11.6.

Qoo oo Qoo Qoo Qoo Qoo o oo

ool 02 03 04 03 02 01 00 . . . 1 4 1
oo 02 04 05 08 05 04 02 00 . . 4 4

oo 03 05 03 12 03 05 03 00 . 1

o4 03 12 16 12 03 04 00 . S . 4 111 4
oo 03 05 03 12 03 05 03 00 . 1

ooo02 04 05 03 05 04 02 00 . . 4 4

oo 01 02 03 04 03 02 01 00 . . . 1 4 1
Qoo Qoo Qoo Qoo Qoo Qoo o oo

Figura I11.6 — (a) Imagem Original, (b) marcadores e (c) Imagem resultante da

reconstrucao por erosao.

4

Matematicamente, a abertura por reconstrucdo ¢ definida como a

reconstrucao por dilatacdo de f'a partir da erosdo de /' (SOILLE, 1999):

7e(f) =R, [€5(S)] (111.9)

enquanto que o fechamento por reconstrugdo é a reconstrugdo por erosdo de f'a

partir da dilatacdo de f(SOILLE, 1999).

B ()= R [55(/)] (111.10)

Assim, os operadores abertura/fechamento por reconstrugio preservam a
forma dos componentes que ndo sdo removidos pela erosao/dilatagdo, ou seja, todas as
estruturas da imagem que ndo contém o EE, permanecendo as demais inalteradas
(SOILLE, 1999). Na Figura I11.7 tem-se um exemplo de abertura por reconstrugao

para remover as bolas brancas menores que o EE.
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Méscara - f Marca Reconstrucao

(a) (b) (©)
Figura 111.7 — (a) Imagem original. (b) apos ser aplicado o operador erosdo usando
um EE quadrado (3 x 3 pixels) e (c) apos dilatacdo por reconstrugdo até que

coincida com a original (mesmo EE).
Imposicéo de Minimos:

Consiste em forcar a presenca de regides de minimo na imagem. Esta técnica
requer a definicdo de uma imagem marca que possua um conjunto de marcadores
(pontos com nivel de cinza igual a zero) que identifiquem estas regides. Os minimos
podem ser obtidos usando algumas transformagdes apropriadas na imagem ou podem

ser definidos manualmente. A marca f,, deve ser definida como (SOILLE, 1999):

0, se x pertence a marca
Ju(x)= t , nos demais casos (11.11)

max

onde #,,,x € 0 maximo valor da imagem f.
A imposicao de minimos ¢ obtida a partir da realizagdo de duas operagdes: o
minimo entre a marca f, € a imagem f, representado por /" f,, seguida da reconstrucdo

por erosao de f,,, conforme exemplificado na Figura 111.8 (SOILLE, 1999).

Ryl o] (111.12)
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(@) (b) (c)
Figura 111.8 — Exemplo da aplicacdo da imposicdo de minimos. (a) Curva f (linha
cheia) e a marca f, (linha pontilhada). (b) Minimo entre as curvas f e fy. (c)

Resultado da imposi¢do de minimos (linha cheia) sobre a curva f (linha pontilhada).

I11.2. Técnicas de Segmentacdo do Musculo Peitoral em Mamogramas

A segmentacdo da imagem do musculo peitoral € ttil em muitas areas de andlise
mamografica, visto que este musculo apresenta caracteristicas de textura similar ao
parénquima mamario (como ocorre em mamas com tecido glandular excessivo), o que
pode alterar os resultados de métodos de processamento de imagens na detec¢do
automatica de cancer (KWOK et al., 2004).

Existem varios processos que dependem da localizacdo e segmentagcdo do
musculo peitoral:

» Avaliacdo do posicionamento da mama durante o exame (NAYLOR et al., 1999,

ECKLUND et al., 1994);

» Localizagdo de clusters de microcalcificagcdes (PIMENTEL, 2004);
= Identificacdo de linfonodos axilares anormais (FERRARI et al., 2004 apud

HOMER, 1997);
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= Combinagao de informacdes dos pares de mamograma (YAM et al., 2001);
» Determinagdo dos padrdes de densidade do tecido mamario (KARSSEMEIJER,

1998);

= Exclusdo do musculo peitoral, para ndo interferir nos métodos de processamento
de mamogramas (KARSSEMEIJER, 1998, HATANAKA, et al., 2001, RABA et
al., 2005, entre outros).

A literatura relata alguns trabalhos que aproximam a borda do musculo peitoral
por uma linha reta como um primeiro passo no processamento (KARSSEMEIJER,
1998), (YAM et al., 2001), (KWOK et al., 2004), (FERRARI et al., 2000). Esta
aproximagdo pode ser determinada por diferentes técnicas, incluindo crescimento de
regides (RABA, 2005), transformada de Hough (KARSSEMEIJER, 1998), (YAM et
al., 2001), (FERRARI et al., 2004) e limiarizagao adaptativa local seguida de um ajuste
linear (KWOK et al., 2004). Uma vez obtida, esta aproximacao pode ser refinada para
seguir a forma ligeiramente curvada da borda do musculo peitoral (YAM et al., 2001),
(KWOK et al., 2004), (FERRARI et al., 2004).

A técnica desenvolvida por KARSSEMEIJER (1998) para a classificacdo do
parénquima mamadrio é baseada em uma transformada que subdivide a mamografia em
trés distintas regioes: tecido da mama, musculo peitoral e background. O autor utiliza a
densidade do peitoral como referéncia para a classificacdo do tecido mamario, ou seja,
regides menos densas que o peitoral sdo classificadas como tecido adiposo e regides
com alta densidade, similar ao musculo peitoral, correspondem ao tecido glandular. O
método baseado em transformada de Hough avalia que a borda do peitoral ¢
aproximadamente uma linha reta orientada em uma certa direcdo. Varios fatores como:
valor e a orientagdo do gradiente, comprimento da linha projetada e a area

correspondente ao peitoral foram levados em conta para garantir que o pico correto
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fosse selecionado no espaco de Hough. Os testes foram aplicados em 615 mamogramas
e o musculo peitoral foi segmentado adequadamente em 92,8% das imagens testadas.

Visando melhorar o desempenho da técnica utilizada por KARSSEMEIJER,
outros estudos baseados em transformada de Hough foram propostos. FERRARI et al.
(2000) propuseram um método também baseado nesta transformada, que segmentou
mamogramas em borda da mama, tecido fibroglandular e musculo peitoral. Em um total
de 66 imagens analisadas, o peitoral foi corretamente detectado em 58 (88%). YAM et
al. (2001) aprimoraram o método de segmentacdo, baseado na transformada de Hough
descrito por KARSSEMEIJER (1998), levando em conta o fato de o musculo peitoral
aparecer freqiientemente curvado nos mamogramas. Um algoritmo baseado em
programacdo dindmica foi utilizado para curvar a representa¢dao linear da borda do
peitoral.

Anos mais tarde, FERRARI et al. (2004) desenvolveram um novo método para
identificagdo do musculo peitoral em mamogramas usando Gabor Wavelets, superando
as limitacdes do seu trabalho anterior, quando foi considerada a representacdo do
peitoral por uma linha reta, usando a transformada de Hough. Este método, aplicado em
84 mamogramas, permitiu separar o musculo peitoral de regides com anormalidades de
mesma densidade. Como resultado, obtiveram-se médias das taxas de falso-positivos e
falso-negativos de 0,58% e 5,77%, respectivamente.

KWOK et al. (2004) desenvolveram uma abordagem com o objetivo de delinear
mais precisamente o peitoral, aprimorando a representagdo por uma linha reta descrita
em trabalhos anteriores. O método é baseado na aplicagao iterativa da detec¢do de CIiff,
e foi projetado para ajustar uma curva a margem do peitoral. A técnica é composta por
quatro etapas: (i) definicdo dos trajetos de busca, (i) extracdo dos padrdes de

intensidade destes trajetos, (iii) determinacdo das posi¢des de Cliff e (iv) analise da
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curva obtida. Os algoritmos foram desenvolvidos levando em consideragao as falhas do
mau posicionamento da mama e artefatos presentes na imagem. Foram analisadas 322
imagens, ¢ os resultados da segmentagdo foram avaliados por dois radiologistas
especialistas em mamogramas que determinaram que 83,9% das curvas de segmentacdo
eram adequadas.

Existem varias outras abordagens para segmentar a borda do musculo peitoral.
MASEK et al. (2001) aplicaram um algoritmo baseado no céalculo do limiar do minimo
da entropia cruzada em areas ao redor do musculo peitoral, para determinar uma série
de limiares como uma fung¢do do tamanho da area.

Em 2003, PETROUDI et al. desenvolveram um método de segmentacio
automatica da mama baseado nas propriedades intrinsecas da imagem e nos padrdes
anatomicos da mama. Os autores verificaram que o musculo peitoral afeta
caracteristicas na imagem, pelo seu tamanho, ¢ pela baixa densidade 6ptica. No mesmo
ano, HONG et al. propuseram uma representagdao topografica (isolinhas de contorno)
como um método de segmentagdo de mamogramas, a fim de delinear regides de
interesse. A técnica desenvolvida detecta margens de estruturas presentes no
mamograma pela anélise geométrica e topologica dos contornos.

Um método automatico foi descrito por WEIDONG et al. (2003) para segmentar
o musculo peitoral em mamogramas. Dois modelos de ROI contendo o musculo peitoral
e o tecido adiposo da mama foram desenvolvidos e usados para encontrar o limiar
adequado que representasse a borda do musculo. Em seguida, um ajuste linear ¢ uma
técnica de aproximacao poligonal foram aplicados para esbocar a borda do peitoral. Dos
60 mamogramas utilizados para avaliar o desempenho do método, 49 foram

segmentados adequadamente.
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KINOSHITA et al. (2004) desenvolveram um método automdtico para a
localizagdo do mamilo e da regido do musculo peitoral em mamogramas, usando a
Transformada de Radon. O método foi aplicado em 540 imagens e a avaliacdo dos
resultados foi feita por um radiologista experiente, o qual aproximou, visualmente, a
posi¢ao do musculo por uma linha reta. A comparagao entre a segmentagao obtida pelo
método e a marcagdo do radiologista foi feita calculando-se o erro médio quadratico em
milimetros. Como resultado, obteve-se um porcentual de 51,67% de imagens com o
peitoral detectado adequadamente (erro < Smm), 31,11% foram consideradas aceitaveis
(erro < 15mm) e 17,22% foram consideradas como inaceitaveis (erro > 20mm).

Os estudos mais recentes incluem BAJGER et al. (2005) que desenvolveram um
método para a identificacdo do musculo peitoral baseado em minimun spanning trees e
contorno ativo. A técnica foi aplicada em 84 imagens do banco de dados MIAS, UK,
mais especificamente, nas mesmas imagens selecionadas no estudo conduzido por
FERRARI et al. (2004). Como resultado, obtiveram-se taxas de falso-positivos e falso-
negativos de 1,64 % e 12,03 %, respectivamente.

No trabalho de MA et al. (2005), uma técnica de graph pyramid foi usada para
segmentar o musculo peitoral. Este método permite segmentar o0 mamograma em um
nimero de componentes. Os componentes que formam o peitoral sdo identificados
baseado na posicdo, intensidade e forma. A borda originada da unido destes
componentes forma uma outra borda que ¢ refinada usando-se um modelo de contornos
deformaveis adaptativos. Os testes foram realizados em 83 imagens do MIAS, também
testadas por FERRARI et al. Como resultado, obtiveram-se taxas de falso-positivos e
falso-negativos de 3,23 % e 5,73 %, respectivamente.

RABA et al. (2005) segmentaram o musculo peitoral aplicando uma técnica

baseada em crescimento de regides. Foram testadas 320 imagens e como resultado, 86%
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das imagens foram segmentadas adequadamente. A avaliacdo dos resultados foi feita
pela analise visual de um radiologista.

A deteccdo do peitoral €, assim, uma tarefa importante para auxilio ao
diagnostico, principalmente quando se leva em consideragcdo a elaboragdao de sistemas
automaticos de auxilio a diagnostico. A Morfologia Matematica ainda ¢ uma ferramenta
pouco explorada em mamografia e nunca foi utilizada especificamente para detectar o
musculo peitoral. O capitulo seguinte apresenta em detalhes a implementagdo do
algoritmo proposto neste trabalho, assim como a escolha das imagens a serem

analisadas.
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CAPITULO IV

Materiais e Métodos

IV.1. Banco de imagens

As imagens utilizadas neste trabalho foram adquiridas junto ao banco de dados
MIAS (Mammographic Image Analysis Society), que consiste de 322 imagens, com
200 um de resolugdo espacial, 256 niveis de cinza e dimensoes de 1024 x 1024 pixels.
As imagens foram analisadas por um radiologista com intuito de identificar
anormalidades nos mamogramas. A auséncia de anormalidades foi apontada em 204 das
imagens. Anormalidades benignas e malignas incluem: calcificagdes (25 imagens),
massas circunscritas (20 imagens), massas espiculadas (21 imagens), distor¢ao
arquitetural (20 imagens), assimetria (17 imagens), e massas mal definidas (15
imagens).

Cada imagem foi exibida no monitor de video de um computador, para que o
radiologista delimitasse manualmente, com auxilio do mouse, a borda do musculo
peitoral. Das 322 imagens que compdem o banco de dados, cinco foram excluidas da
analise, com base na opinido do radiologista, por ndo apresentarem o musculo peitoral.
Além disso, em outras 12 imagens, o radiologista classificou a borda do peitoral como
mal definida devido a dificuldade em delimita-la. Assim, decidiu-se por excluir também
estas imagens do processamento.

Com vistas a uma melhor compreensdo do procedimento de segmentagdo do
musculo peitoral e, em particular, do delineamento da borda do mesmo, um diagrama de

blocos das diferentes etapas da aplica¢ao deste método ¢ mostrado na Figura 1V.1.
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ROI
Regido de Interesse

,

Reducio dos niveis de cinza (0 a 8)

'

Homogeneizacao da imagem utilizando os
operadores fechamento por reconstrucdo e
abertura morfologica

v

Binarizagdo da imagem
(para cada nivel de cinza
candidato a musculo peitoral)

A

Eliminagdo de estruturas
desconexas pelo uso da
reconstrucdo por dilatacdo
(idem anterior)

v

Aplicagdo do Laplaciano
(idem anterior)

’

Determinagao do Contorno
segmentado da imagem bindria
(idem anterior)

|

Escolha automatica do nivel de
cinza e do niumero de pontos
usados para o ajuste polinomial

v

Selegdo automatica do grau do
polindmio de ajuste
(minimo erro médio quadratico)

l

DELINEACAO DO
MUSCULO PEITORAL

Figura IV.1 — Diagrama de blocos ilustrativo do procedimento de segmentacao e

delineamento do musculo peitoral.
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IV.2. Plataforma Computacional

Para o desenvolvimento da metodologia foi utilizado o sistema operacional
Windows e os algoritmos foram implementados em MATLAB® 5.3 (Mathworks Inc.,
Natick, MA) usando algumas de suas toolbox, principalmente a SDC Morphology
Toolbox V.1.1 (SDC Information Systems, Na perville, USA), que disponibiliza fungdes
que utilizam Morfologia Matemadtica para o tratamento de imagens, o que agilizou a
programacao. A implementac¢do foi realizada em um computador com microprocessador

AMD Sempron'™ de 1,5 GHz e 256 MB de memoéria.

IV.3. Pré-Processamento e Estudo Preliminar das Imagens

Realizou-se um estudo preliminar para investigar empiricamente, quais niveis de
cinza estariam relacionados a borda do musculo peitoral. Inicialmente, as regides de
interesse na imagem (contendo somente a mama e o peitoral) foram selecionadas
manualmente nos mamogramas originais e gravadas em arquivos separados. O objetivo
desta selecdo foi diminuir a quantidade de pixels a ser processada, e a0 mesmo tempo
excluir regides que contivessem artefatos, etiquetas de identificagao etc.

Para estudar os niveis de cinza optou-se por reduzir o seu nimero para nove (de
0 a 8) na imagem original (adotando-se um critério heuristico) (Figura 1V.2a). Estes
nove niveis de cinza foram igualmente escalonados a partir dos niveis minimo e
maximo da imagem original, homogeneizando, assim, as diferentes areas da
mamografia (Figura 1V.2b). Neste estudo, optou-se por usar nove niveis de cinza, para
garantir que a mama apresentasse oito niveis (1 a 8), reservando-se o nivel 0 para o

background.
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A imagem resultante, aplicou-se o fechamento por reconstrugdo
(Equagdo 111.10), para unir regides que possuissem o mesmo nivel de cinza, e entdo a
abertura morfologica (Equacdo 111.3), com vistas a eliminar pequenas estruturas na

imagem, conforme exemplificado na Figura 1V.2c.

(a) (b) ©

Figura IV.2 — (a) imagem original; (b) apds reducéo dos niveis de cinza; (c) apds
fechamento por reconstrucédo (une regides de mesmo nivel de cinza indicado pela
seta tracejada), seguido de abertura morfologica (elimina pequenas estruturas,

indicadas pela seta cheia).

Em geral, o musculo peitoral pode ser relacionado aos niveis de 4 a 7, enquanto
os demais niveis de cinza relacionam-se a borda da mama (1 e 2) e parte do tecido
mamario (3). Para cada um dos niveis de cinza de interesse (4 a 7), a imagem foi
binarizada (gerando quatro imagens bindrias) e, em seguida, para cada uma delas,
aplicou-se uma abertura seguida de um fechamento (EquacgOesIIl.3 e 111.4,
respectivamente) para suavizar o contorno das estruturas. Para tal usou-se um elemento
estruturante em forma de disco de didmetro 20 pixels (escolhido heuristicamente).

A imagem binaria resultante, denominada mascara Ibin, pode apresentar

estruturas desconexas ndo pertencentes ao peitoral, como ilustrado na Figura IV.3a,
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cuja mamografia ¢ mostrada na Figura IV.2a. Assim, uma imagem auxiliar /m (marca)
de mesmas dimensdes que a original, porém com a linha horizontal superior composta
pelo nivel binario 1, foi empregada (Figura 1V.3a). Tendo como referéncia esta marca,
a mascara foi modificada pelo Operador Morfologico de reconstrugdo por dilatagao
(Equacéo I11.7), resultando em uma imagem (Figura 1V.3b) que preserva o contorno.
Finalmente, com vistas a determinar o contorno do peitoral (Figura 1V.3c) aplicou-se o

operador Laplaciano, ou seja:

2 2 V.1
V2 f(x.) =%f(x,y)+%f(x, ») (V-1

sendo f(x,y) uma funcdo bidimensional. No caso da imagem binaria obtida da
segmentacdo, a fronteira determinada pelo Laplaciano ¢ o contorno da regido
segmentada. A implementagdo digital da Equacdo IV.1 foi realizada como

(CASTLEMAN, 1996):

Vif(x,y)=A*f(x,y) (IV.2)

onde * ¢ a convolu¢do da imagem com a matriz A.

-1 -1 -1
A=|-1 +8 -1 (IV.3)
-1 -1 -1

Esta matriz, cldssica no processamento de imagem, ¢ construida de modo que a
convolugao seja nula quando todos os valores da imagem sob 4 forem iguais, ou resulte
em valores elevados quando houver transi¢cdes bruscas entre os valores da imagem sob
A. Logo, este operador ¢ adequado para imagens binarias. Um exemplo da aplicacao do

método de segmentacdo proposto ¢ ilustrado na Figura I1V.3c.
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() (b) ©)
Figura IV.3 - Imagem (@) binaria com a linha superior (tracejada) composta pelo
nivel binario 1; (b) reconstruida com suavizacdo do contorno e preservacdo do
suposto peitoral; (c) com o contorno segmentado. Este exemplo foi realizado para o

nivel de cinza 6.

IV.4. Escolha do Nivel de Cinza e Curva de Ajuste do Peitoral

Embora o pré-processamento visasse eliminar elementos desconexos a estrutura
candidata a peitoral, a presenga de regides vizinhas com densidade proxima desta
poderia resultar em segmentacdo inadequada. Em geral, essas areas densas resultam em
irregularidades proeminentes no contorno segmentado, conforme ilustrado pela
Figura V.4 onde sdo mostrados o contorno determinado para a imagem binaria de cada

um dos quatro niveis de cinza da imagem original mostrada na Figura IV.2a.
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(a) (b) (c) (d)
Figura IV.4 — Exemplos de uma mesma imagem segmentada para os niveis de

cinza 4,5, 6 e 7, respectivamente.

Com vistas a se estabelecer o contorno mais adequado do peitoral, procedeu-se
como se segue:

1) desenha-se pixel a pixel, no plano cartesiano, o contorno da imagem bindria
de um determinado nivel de cinza, como exemplificado pela Figura IV.5
(contorno da Figura 1V.4c);

2) calcula-se o modulo da diferenca entre pontos consecutivos do contorno
desenhado (modulo da derivada numérica). A Figura IV.6 mostra a varia¢do do
modulo para o exemplo da Figura 1V.5;

3) determina-se a localizagdo, da esquerda para a direita, do primeiro maximo
local do médulo da derivada, P, (Figura IV.6 — seta), que indica a regido onde
ocorreu irregularidade proeminente no contorno segmentado (Figura V.5 —
circulo). Caso ndo ocorra maximo local, o ponto médio do contorno segmentado

¢ o selecionado;
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Figura IV.5 — Desenho do contorno da Figura IVV.3c. O circulo indica a regido onde
ocorre a maior variacdo (correspondente ao primeiro maximo da derivada). Os

eixos correspondem as dimensdes da imagem na regido do peitoral.

10

9 /’

Mobdulo da derivada

3

2

. IR HEAA
Numero de pontos

Figura IV.6— Moddulo da derivada numérica do contorno segmentado da
Figura IV.5. A seta indica a maior derivada que corresponde a regido demarcada
pelo circulo na figura anterior. Eixo horizontal em nimero de pontos e no eixo

vertical estdo os valores das diferencas entre os pontos.

40



4) tomando-se a localizagdo do maximo local como referéncia, determinam-se
outros pontos do contorno eqiiidistantes de P, em maultiplos de 30 pontos
(Put30j, j ==*1,2,3 ¢ -4), conforme ilustrado na Figura IV.7.

5) aplica-se a todos os pontos do contorno, desde seu inicio (a esquerda) até
Piy1+30j o procedimento de ajuste de fungdes polinomiais de primeiro a terceiro
graus ¢ calcula-se o erro médio quadratico em relagcdo ao contorno segmentado.
A Figura 1V.8 ilustra a aplicagdo deste ajuste ao contorno do peitoral mostrado

na Figura 1V.4c;

250

200

150

100

50

FiguraIV.7 — Desenho do contorno segmentado. Circulo indica primeiro
conjunto de 30 pontos selecionado a partir da posicdo do pico da derivada

numeérica (Figura 1V.6)
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Figura IVV.8 — Exemplos de obtencdo das funcdes de (a) 1° grau, (b) 2° grau e (c) 3°

grau pelo método de minimos quadrados para o contorno segmentado (em
vermelho) da Figura IV.4c. Na Figura sdo representadas apenas trés de um total
de sete curvas que séo ajustadas para cada grau do polindmio. O trecho desenhado
em preto se refere ao conjunto efetivamente usado para fazer o ajuste. O trecho

desenhado em azul € a continuacdo da curva obtida.

6) constrdi-se uma matriz para cada funcdo de ajuste, cujos elementos sdo os
erros médios quadraticos. Nesta matriz erro de 4x7 as colunas referem-se aos
quatro niveis de cinza de interesse do peitoral e as linhas ao tltimo ponto usado
no ajuste (P,1+30j). A TabelalV.1l exemplifica as matrizes-erro para os

contornos da imagens da Figura 1V.4;
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Tabela IV.1 — Exemplos de matrizes-erro contendo os erros médios quadraticos para
as curvas (a) linear, (b) 2° e (c) 3°graus obtidas por minimos quadrados. As linhas

representam os conjuntos de pontos analisados (1 a 7) e as colunas 0s niveis de cinza

(4av).
4 5 6 7 4 5 6 7 4 5 6 7
1 — _ — — _ _ —_ _ —_ —_ _ _
2 _ _ —_ —_ _ _ —_ _ —_ —_ _ _
3 - - - 0,151 - - - 0,113 — — - 0,106
4 - - 0,084 0,179 - - 0,072 0,111 — — 0,072 0,109
5 - - 0,082 0,154 - - 0,064 0,139 - - 0,063 0,104
6 - 0,250 0,074 0,138 - 0,216 0,063 0,130 — 0,183 0,059 0,122
7 - 0,427 0,085 0,125 - 0,262 0,058 0,116 — 0,245 0,058 0,110
8 - 0,495 0,083 0,114 - 0,234 0,057 0,114 - 0,230 0,054 0,096
9 — 0,490 0,076 0,114 - 0,248 0,062 0,111 - 0,236 0,051 0,110
10 0,466 0,436 0,090 - 0,241 0,342 0,090 - 0,159 0,245 0,053 -
11 0,583 0,470 - - 0,236 0,470 - - 0,158 0,241 - -
121 0,650 0,456 — — 0,234 0,455 - - 0,214 0,341 - -
13| 0,651 - — - 0,248 - - - 0,247 — - -
14| 0,663 - - - 0,247 - — - 0,237 - - -
15| 0,754 - - - 0,239 - - - 0,239 - - -
16{ 0,854 - - - 0,254 - — - 0,268 — - -
@) (b) (©)

7) Para estabelecer o nivel de cinza mais adequado para a segmentagao do
peitoral calcula-se para cada matriz-erro (como as do exemplo da Tabela IV.1)
a mediana dos erros de cada coluna (nivel de cinza), resultando em um vetor-
erro (linha de quatro elementos), como exemplificado na Tabela IV.2. Para cada
um destes vetores, determina-se o elemento de menor valor, ou seja que resulta
em menor erro (Tabela IV.2 — circulos), cuja coluna indica qual ¢ o nivel de
cinza de interesse. Assim, obtém-se vetor-nivel cujos elementos sdo os niveis de
cinza correspondentes aos ajustes das fungdes de 1°, 2° e 3° graus (Tabela 1V.3).
Por fim, o nivel de cinza ¢ determinado como sendo o segundo maior valor dos
elementos deste vetor-nivel (Tabela IV.3 —circulo). Por exemplo, na

Tabela IV.2. os trés erros correspondem ao nivel 6, que, portanto, sera o eleito.
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Tabela IV.2 — Exemplos de vetores —erro (linha contendo as medianas dos erros
para cada nivel de cinza), para as matrizes-erro (a) linear, (b) 2° grau e (c) 3° grau.
O circulo indica os menores erros para cada curva.

4 5 6 7

0,651 0,456(0,08350,138] (a)
[0.241 0,2620,063)0.114] (b)
0,237 0,241C0,0580,109] (c)

Tabela IV.3 — Exemplo de vetor — linha contendo os niveis de cinza selecionados

para cada uma das curvas.
[¢ C6O 6]

8) Para estabelecer qual o conjunto de pontos do suposto contorno ¢ mais
adequado para segmentacdo do peitoral, tomam-se as colunas, de cada matriz-
erro, referentes ao nivel de cinza escolhido na etapa anterior, ou seja, o nivel de
cinza 6 do exemplo da Tabela IV.3. (Tabela IV.4 - retangulos). A partir do
menor erro em cada uma destas colunas (Tabela IV.4 - negrito) determina-s a
linha deste elemento da matriz — erro. Assim, obtém-se um vetor onde a cada
elemento pode-se associar o conjunto de pontos usados pela fun¢do ajuste, como
exemplificado pela Tabela IV.5. Por fim, o conjunto de pontos selecionado a
partir do segundo maior valor deste vetor, que indica qual a linha da matriz-erro

a ser considerada.

Assim, para o exemplo apresentado (Tabela V.1), a imagem binaria a ser usada

¢ a de nivel de cinza 6, sendo o conjunto de pontos aquele indicado pela linha 8 da
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segunda matriz-erro, ou seja, P,+30j, sendo j=1, para a funcdo ajuste do 2° grau

(Tabela V.4b).

Tabela IV.4 — Exemplos de matrizes-erro contendo os erros médios quadraticos, onde
as colunas marcadas pelos retangulos sdo referentes ao nivel de cinza escolhido, e 0s

valores em negrito correspondem aos menores erros, € seu conjunto de pontos

correspondente.

4 5 6 7 4 5 6 7 4 5 6 7
1 — — — — — — — — — — — —
2 — — — — — — — — — — — —
3| - - — 0,151 - - - 0,113 - - - 0,106
4| - — 10,084 | 0,179 - - 10,072 | 0,111 - — 10,072 0,109
51 - — 0,082 | 0,154 - — | 0,064 | 0,139 - — 1 0,063| 0,104
6| - 0,250(0,074 0,138 - 0,216 | 0,063 | 0,130 - 0,183 0,059 0,122
70 - 0,427 | 0,085 | 0,125 - 0,262 0,058 | 0,116 ~ 0,245 0,058| 0,110
8| - 0,495 0,083 | 0,114 - 0,234|0,057| 0,114 — 0,230 | 0,054 0,096
9| - 0,490 | 0,076 | 0,114 — 0,248 0,062 | 0,111 - 0,236 /0,054 o,110
10/ 0,466 0,436 | 0,090 [ - 0,241 0,342 0,090 [ - 0,159 0,245 | 0,053| -
11/ 0,583 0,470  — - 0,236 0,470 - - 0,158 0,241  — -
12/ 0,650 0,456 - - 0,234 0,455 - - 0,214 0,341 - -
13] 0,651 - - - 0,248 - - - 0,247 - - -
14/ 0,663 - - - 0,247 - - - 0,237 - - -
15/ 0,754 - - - 0,239 - - - 0,239 - - -
160,854 - - - 0,254 - - - 0,268 - - -

(a) (b) (c)

Tabela IV.5 — Exemplo de vetor contendo os trés possiveis conjuntos de pontos

obtidos das matrizes da Tabela 1V .4.

[ 6 8 9 ]
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IV.5. Avaliacéo dos Resultados

A avaliagdo da metodologia proposta para segmentacdo do musculo peitoral foi
efetuada tomando-se como referéncia a identificacdo deste musculo pelo radiologista.
Para tal, utilizou-se a razdo de superposi¢dao (RS), definida como (HORSCH, et al,
2001):

RS — Area(S,NS,)
Area(S ,US,)

(IV.4)

onde Sy ¢ a regido da imagem delimitada pelo radiologista como sendo este musculo e
Sm a regido do musculo peitoral segmentado pelo método aqui proposto. Os simbolos M
e U indicam intersecdo e unido, respectivamente, ¢ Area (.) indica a area da regiao
considerada. Quando os contornos forem idénticos, as areas também serdo, logo,
RS=1.

Ainda na avaliagdo da metodologia proposta, usou-se o nimero de pixels falso-
positivos (FP) e falso-negativos (FN) em relagdo ao numero total de pixels contido na
regido delimitada pelo radiologista como sendo o musculo peitoral, ou seja, Sy,
conforme proposto por FERRARI, et al., 2004. Um pixel FP pode ser definido como
aquele localizado fora da regido delimitada pelo radiologista, porém incluido na regido
do musculo peitoral segmentado pelo método (Sp). Um FN ¢ definido como um pixel
pertencente a Sy que, entretanto, ndo pertence a Sp,. A taxa de pixels FN e FP pode,

entdo, ser definida como:

S, -(S,NS,)
Area(S,)

N = Area( )

=100 (IV.5)
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P Area(|(S,US,)-S,
Area(S,)

)

x 100 (1V.6)

Neste capitulo foram apresentadas as caracteristicas do banco de dados e dos
métodos para processd-los, em especial do algoritmo heuristico desenvolvido para
delinear a borda do musculo peitoral. O desempenho obtido com esta estratégia esta no

capitulo seguinte.
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CAPITULO V

Resultados

O método proposto quando aplicado a imagem, classificada como normal, da
Figura IV.1 (exemplificado passo-a-passo pelas matrizes erro da Tabela I1V.1) resultou
no contorno do musculo peitoral mostrado na Figura V.1d. Neste exemplo, tal método
apontou o nivel de cinza seis (Figura V.1b) como o mais adequado para determinagao
do contorno. Aqui, deve-se salientar que as imagens para os demais niveis
(Figura IV.3) apresentaram-se tortuosas, seguindo um suposto contorno da propria
mama, ou mostraram-se muito alisadas. Entre as trés fun¢des de ajuste (1°, 2° e 3° graus)
aplicadas no nivel de cinza selecionado (Figura V.2), o método proposto indicou a de
segundo grau (ajustada para os primeiros 240 pontos, ou seja, Pn+30j, onde P,,=180 e
j=1) como aquela de menor erro quadratico. A Figura V.2 mostra o trecho do contorno
usado para a realizagdo do ajuste, ou seja, entre o inicio do segmento em vermelho até
asterisco.

O contorno estimado pelo ajuste (240 pontos) de uma func¢ao de segundo grau,
resultou em RS=0,881, sendo este pardmetro de 0,913 e 0,898 para fung¢des ajuste de 1°
e 3° graus, respectivamente. A FiguraV.1d ilustra o contorno determinado pelo

radiologista em compara¢do com o contorno obtido com método proposto.
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(a) (b) (c) (d)
FiguraV.1 — (a) imagem original; (b) contorno da segmentacdo do musculo
peitoral para o nivel de cinza seis; (c) imagem original com o contorno
determinado pelo radiologista e (d) idem anterior, porém acrescida do contorno
(em vermelho) obtido pelo método proposto; neste caso, ajustado para uma funcao

de 1° grau.

(a) (b) (c)
Figura V.2 — Fungdes ajustes de 1°, 2° e 3° graus aplicadas a imagem segmentada
da FiguraV.1lb, ou seja, nivel de cinza seis e ajustadas para 0s primeiros 240
pontos (inicio do segmento em vermelho até asterisco), resultando em RS de (a)

0,913; (b) 0,881; (c) 0,898.
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A Figura V.3 ilustra o resultado da aplicagdo do método proposto em uma
imagem que apresenta anormalidade (massa circunscrita). Neste caso, o nivel de cinza
quatro foi o determinado como o mais adequado, embora o contorno obtido pela
segmentacdo (FiguraVV.3b) apresente-se tortuoso, muito provavelmente devido a
densidade do tecido mamario ser similar a do musculo peitoral. Tal aspecto parece ter
sido resolvido com o ajuste de uma funcdo de 2° grau aplicada nos primeiros 240 pontos
(desde o inicio do contorno até P, +30j, onde P,=180 e j=1), conforme mostrado na
Figura V.3c, resultando em razao de superposi¢do (RS) de 0,967, superior aos valores

obtidos ao se ajustar fungdes de 2° e 3° graus, respectivamente, 0,895 e 0,955.

\\

(a) (b) (c) (d)
Figura V.3 - (a) imagem original; (b) contorno da segmentacdo do musculo peitoral
para o nivel de cinza quatro; (c) imagem original com o contorno determinado pelo
radiologista e (d) idem anterior, porém acrescida do contorno (em vermelho)

obtido pelo método proposto, neste caso, ajustado por uma func¢éo de 2° grau.
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(a) (b) (©)

Figura V.4 - FuncGes ajustes de 1°, 2° e 3° graus aplicadas na imagem segmentada
da Figura V.3b, ou seja, nivel de cinza quatro e ajustadas para os primeiros 240
pontos (inicio do segmento em vermelho até asterisco), resultando em RS de (a)

0,895; (b) 0,967 e (c) 0,955.

A aplicagdo do método de segmentacdo do musculo peitoral comparado ao
contorno delineado pelo radiologista, resultou em razdo de superposi¢cdo variando na
faixa de 0,192 a 0,983, embora as imagens segmentadas consideradas mais adequadas
tenham apresentado niveis de cinza distintos.

Na Figura V.5, tem-se imagens onde o musculo peitoral esta bem caracterizado
(poucas variacdes de niveis de cinza e com a borda bem definida), evidenciando o limite
entre o peitoral e o tecido mamario. A fun¢do de primeiro grau foi a de menor erro
quadratico quando aplicada no nivel de cinza selecionado, resultando em RS entre 0,9 e
a unidade. Para a mamografia da Figura V.5a; ¢ nivel de cinza 5, obteve-se RS=0,983,
resultando bastante proximo daquele (RS=0,982) obtido para a imagem da Figura V.5as
(nivel de cinza: 4), enquanto que para a mamografia Figura V.5a, (nivel de cinza: 6),

RS5=0,909.
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(a1) (b1)

(az)

(a3) (b3) (c3)

Figura V.5 — Exemplos de deteccéo do peitoral para a faixa 0,8<Rrs <1. Coluna (a)
imagens originais normais: mdb108 (topo), mdb064 (meio) e mdbl114 (base); (b)
imagens originais com o0s contornos determinados pelo radiologista e (c) idem
anteriores acrescidas dos respectivos contornos obtidos pelo método (em

vermelho), nestes casos ajustados por uma funcéo de 1° grau.

Tomando-se as imagens da Figura V.6, nota-se, no primeiro exemplo (linha

superior), que a selecdo do nivel de cinza (7) nao parece ter sido adequada, embora este
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seja o nivel que resulta em menor erro quadratico. A fun¢cdo de melhor ajuste (para os
primeiros 270 pontos) foi a de primeiro grau, que resultou em contorno segmentado
“quase paralelo” aquele delineado pelo radiologista, embora se possa considerar este
resultado como “bom”, com base em RS=0,692. Valor superior a este poderia ter sido
obtido caso o ponto inicial do ajuste fosse mais proximo do contorno estabelecido pelo
radiologista. Para a imagem seguinte (linha intermediaria), classificada como
“anormal”, embora a borda do musculo peitoral tenha sido desenhada pelo radiologista
como quase retilinea, a fungdo de ajuste, aplicada na imagem de nivel de cinza (7), de
menor erro quadratico foi a de segundo grau (ajustada para os primeiros 300 pontos),
resultando em RS=0,775, também considerado como “bom”. No terceiro exemplo
(altima linha), o método proposto indicou nivel de cinza (6) distinto do apontado pelo
radiologista, tendo sido o melhor ajuste (primeiros 150 pontos) obtido com uma fun¢ao
de segundo grau. Mesmo o contorno resultante apresentando afastamento progressivo

daquele delineado pelo radiologista, a razao de superposi¢ao foi de 0,630.

(ar) (b1) (c1)
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(a2) (b2)

(a3) (b3) (c3)

Figura V.6 — Exemplos de deteccdo do peitoral para a faixa 0,6 < RS <0,8. Coluna
(a) imagens originais: mdb041 (topo), mdb083 (meio) e mdb296 (base); (b) imagens
originais com os contornos determinados pelo radiologista e (c) idem anteriores

acrescida dos respectivos contornos obtidos pelo método (em vermelho).

Considerando os exemplos a seguir (FiguraV.7), pode-se observar
mamografias classificadas como normais, onde o método proposto segmentou menos de
60% do musculo peitoral (baseado no valor de RS), devido a escolha inadequada do
nivel de cinza pelo método (7, em todos os casos) em relagao aqueles apontados pelo
radiologista. No primeiro caso, a funcao de ajuste de 2° grau (primeiros 150 pontos) foi
a indicada pelo método como a mais adequada, resultando em RS=0,553. Por outro lado,

para as mamografias da Figura V.7a; e as, a metodologia indicou a fun¢do de primeiro
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grau como aquela que resulta em menor erro quadratico, ajustada para 300 e 330 pontos,

respectivamente, com os valores correspondentes de RS iguais a 0,556 ¢ 0,505.

(a3) (bs) (c3)

Figura V.7 - Exemplos de deteccdo do peitoral para a faixa 0,5<RS<0,6. Coluna

(a) imagens originais: mdb164 (topo), mdb232 (meio) e mdb135 (base); (b) imagens
originais com os contornos determinados pelo radiologista e (c) idem anteriores

acrescida dos respectivos contornos obtidos pelo método (em vermelho).
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As mamografias mostradas na Figura V.8 sao exemplos de pior desempenho
(RS <0,5) do método proposto. Isso, talvez, se deva ao musculo peitoral se apresentar
mal definido na imagem, confundindo-se com tecido mamario (mamas densas e
normais, conforme diagnéstico constante do banco de dados). Na primeira imagem
(linha superior), onde o peitoral se apresenta quase retilineo e onde também se nota a
presenga do musculo peitoral menor, a fungcdo que forneceu o menor erro quadratico
ajustada ao nivel de cinza selecionado pelo método (6) foi a de segundo grau (para os
primeiros 270 pontos). Por outro lado, para o segundo exemplo, uma fun¢ao de primeiro
grau implicou um melhor ajuste para os primeiros 180 pontos, sendo o nivel de cinza
selecionado pela metodologia (7). Finalmente, para o ultimo exemplo, uma reta foi
ajustada para o nivel de cinza sete, utilizando somente os primeiros 90 pontos para o
ajuste da funcio.

Na Figura V.9, outros exemplos da aplicacdo do método de segmentagdao do
musculo peitoral (em vermelho) sdo mostrados, pois tais imagens também foram usadas
por outros autores com o mesmo objetivo. Assim, pode-se melhor comparar os
resultados aqui obtidos com aqueles de outros autores (préximo capitulo). Para estas
oito mamografias, RS variou entre 0,897 e 0,979, valores estes proximos daqueles

obtidos para as imagens mostradas nas Figuras V.1 a V.5.
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@) (bs) (c3)

Figura V.8 - Exemplos de deteccédo do peitoral para a faixa 0< RS <0,5. Coluna (a)

imagens originais: mdb068 (topo), mdb215 (meio) e mdb282 (base); (b) imagens
originais com os contornos determinados pelo radiologista e (c) idem anteriores
acrescida dos respectivos contornos obtidos pelo método (em vermelho). Os valores

de RS foram 0,443, 0,318 e 0,192, respectivamente.
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(a) (b) (©) (d)

(e) H (2 (h)

Figura V.9 - Contornos do musculo peitoral determinados pelo método proposto
(em vermelho) e pelo radiologista (em amarelo). (a) mdb 110 (RS=0,934, FN=5,50 e
FP=1,2); (b) mdb 123 (RS=0,947, FN=2,33 e FP=3,1); (c) mdb 008 (RS=0,962,
FN=3,72 e FP=0) e (d) mdb 090 (RS=0,911, FN=1,39 e FP=8,2); (¢) mdb 099
(RS=0,979, FN=1,65 e FP=0,5); (f) mdb 118 (RS=0,921, FN=7,80 e FP=0); (g)
mdb 061 (RS=0,897, FN=5,32 e FP=19,8) e (h) mdb 035 (RS=0,951, FN=4,85 e

FP=0).

Das 305 imagens analisadas, o processo de segmentagdo em 41 delas resultou
em um perfil claramente incompativel com quaisquer estruturas mamarias. Tal aspecto

sera melhor abordado no proximo capitulo. O histograma de RS para as 264 imagens
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segmentadas ¢ mostrado na Figura V.10, onde se nota que 91,7% das imagens possuem
valor de RS> 0,5 e 50% resultou em RS > 0,9. Assim, com base no RS, o desempenho
do método de determinacao da borda do musculo peitoral (comparando-se com aquela
delincada pelo radiologista) foi denotado por categorias, conforme Tabela V.1. Esta
tabela também mostra a taxa de pixels FP e FN (descrito no item ‘“Avaliacdo dos
Resultados” do Capitulo IV), para cada uma das quatro categorias. Para a categoria
“muito bom” (0,8<RS<1), a taxa de FP=2,31% indica que um pequeno numero de
pixels pertencentes ao musculo peitoral segmentado se encontra fora da regido
delimitada pelo radiologista como sendo este musculo. Ainda para esta categoria, a taxa
de FN="7,07% indica um desempenho muito bom para o método proposto, visto que
ndo foram incluidos na regido do peitoral segmentada pelo método, somente cerca de

7% dos pixels pertencentes a regido delimitada pelo radiologista.
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Figura V.10 — Histograma das 264 imagens segmentadas, baseado em RS.
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Tabela V.1 — Desempenho do método com base em RS e taxas de pixels FP e FN

Faixa de RS Categoria % Imagens %FP %FN
0,8<RS<1 Muito Bom 68,94% 2,31% 7,07%
0,6 <RS<0,8 Bom 19,32% 8,06%  21,01%
0,5<RS<0,6 Regular 3,41% 24,30%  32,23%
0<RS<0,5 Ruim 8,33% 17,60%  56,90%

A Figura V.11 mostra o histograma das imagens que apresentaram pixels falso-
positivos. Pode-se observar que a grande maioria das imagens se concentra nas duas
primeiras classes (at¢ 10%) e as outras estdo distribuidas mais ou menos
eqiiitativamente. Por outro lado, no histograma das imagens que apresentaram pixels
falso-negativos (Figura V.12) tem-se uma distribui¢do mais dispersa, estando a maioria
das imagens concentrada nas cinco primeiras classes. Considerando ambos os erros em
conjunto, ou seja, FP+FN (Figura V.13), resulta em uma distribuicdo com dispersao
que tende a ser similar aquela de FN (Figura V.12), sendo que a maior parte das
imagens apresentou FP+FN < 10%, e um nimero menor de imagens entre 10 e 20%. A
Tabela V.2 evidencia que 211 imagens, quase 80% das mamografias segmentadas
(264), tiveram uma taxa de F/P < 5%, enquanto que somente 88 imagens tiveram taxa de

FN inferior a 5%.
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Figura V.11 - Histograma das imagens cujas bordas dos peitorais marcadas pelo
metodo apresentaram pixels falso-positivos quando comparada a borda delimitada

pelo radiologista.
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Figura V.12 - Histograma das imagens cujas bordas dos peitorais marcadas pelo
método apresentaram pixels falso-negativos quando comparada a borda
delimitada pelo radiologista.
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Figura V.13 - Histograma para as 264 imagens processadas, obtidas como a soma

dos pixels falsos positivos com os falsos negativos.

Tabela V.2 — Porcentual de imagens para cada faixa de FP e FN

Faixas de FPe FN N° de imagens % de imagens
# imagem com FP < 5% 211 79,92%
# imagem 5 < FP <10 23 8,71%
# imagem FP > 10% 30 11,36%
Total 264 100,00%

# imagem FN < 5% 88 33,33%
#imagem S < FN<10 55 20,83%
# imagem FN > 10% 121 45,83%
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CAPITULO VI

Discussao

A segmentacdo do musculo peitoral ¢ Util no processamento de imagens
mamograficas, visto que este musculo, em geral, se apresenta como uma regido densa
predominante em incidéncias médio-laterais (MLO) de mamogramas, podendo, assim,
prejudicar o desempenho dos métodos de detecgdo automatica de lesdes. O método
proposto neste trabalho, aplicado em 305 imagens do banco de dados MIAS, mostrou-se
adequado a estimacdo da borda do musculo peitoral. Tal método baseia-se em
Operadores Morfologicos para a segmentacdo da mamografia, a partir da qual
determina-se o nivel de cinza que melhor caracteriza este musculo e, entdo, uma fungao
polinomial ajustada para um dado nimero de pontos da borda do nivel segmentado. Em
casos onde a segmentac¢do incorporou parte do tecido mamario ao contorno segmentado,
o método utilizou somente o trecho inicial do nivel de cinza selecionado, conforme
indica¢do dos conjuntos de pontos escolhidos, para estabelecer a borda do peitoral.

A razdo de superposi¢ao RS > 0,9 (aqui categorizado como “muito bom”) reflete
o aspecto visual (subjetivo) da borda do musculo peitoral segmentada, ou seja, esta
quase coincide com aquela delimitada pelo radiologista. Este muito bom desempenho
do método foi obtido para as mamografias nas quais o musculo peitoral se apresentava
bem caracterizado, i.e., para as imagens onde o limite entre o musculo e o tecido
mamario era bem evidenciado. No entanto, em alguns casos, o contorno estimado pelo
método mostrou-se “quase paralelo” em relacdo aquele delineado pelo radiologista. Isto

deve-se, talvez, a sele¢do nao adequada do nivel de cinza, o que, ainda assim, permitiu
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localizar o musculo peitoral, resultando, geralmente, em 0,6<RS<0,8 (categoria
“bom”).

Em algumas imagens, o método proposto teve sucesso parcial, pois o contorno
segmentado demarcou menos de 60% da regido do musculo peitoral. Isto, talvez, se
deva as variagdes de nivel de cinza dentro da area do peitoral, o que levou o método a
uma escolha inadequada do nivel. O pior desempenho foi obtido em imagens onde a
borda do musculo peitoral se apresentava mal definida (mamas densas, conforme
informagdo do MIAS), fazendo com que a densidade deste se confundisse com a do
tecido mamario. Embora o método inclua um ajuste polinomial que permitiria contornar
esta limitacdo, o delineamento do peitoral parece ser muito sensivel ao nivel de cinza e
aos conjuntos de pixels empregados.

Para RS> 0,6, ou seja, considerando-se somente as categorias “muito bom” e
“bom” (Tabela V.1), o misculo peitoral foi adequadamente segmentado em 88,26% das
264 imagens. Acrescentando-se a categoria “regular” (0,5< RS <0,6), resultou em um
desempenho de 91,67%, superior ao obtido por KWOK et al, 2004 (83,9%), que
utilizou um método de avaliacdo essencialmente subjetivo, em 322 imagens.

As mamografias das Figuras V.9a, 9b e 9c, com RS > 0,934 (categoria “muito
bom”) sdo também mostradas em KWOK et al. (2004) ¢ FERRARI et al. (2004), os
quais consideraram a segmentacdo do musculo peitoral adequada. Em BAJGER et al.
(2005), as imagens da Figura V.9d, 9e e 9f sdo também processadas e os resultados sdo
similares ao aqui obtido (RS > 0,911, “muito bom™). Por outro lado, as mamografias das
Figuras V.99 e 9h, embora resultem em RS 0,897 ¢ 0,951 (“muito bom”), sido relatadas
por KWOK et al. (2004) e MASEK et al. (2001), com tendo a borda do musculo

peitoral subestimada.
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O método aqui proposto, aplicado em 264 imagens, resultou em 23,5% destas
como tendo erro total (FN+FP) menor que 5%, enquanto que 47% resultou em erro
inferior a 10%. O percentual médio de FN, apesar de ainda ser razoavel (10,12%) ¢
quase o triplo do médio de FP (3,57%), indicando que o algoritmo tende a excluir o
pixel ao invés de coloca-lo como parte do peitoral. Isto, apesar de ndo ser o ideal, teria
como vantagem nao agregar ao peitoral uma estrutura que poderia ser uma lesao.

A literatura ndo indica claramente a defini¢cao dos indices de desempenho usados
nos diferentes trabalhos (MA et al., 2005, FERRARI et al., 2000, BAJGER et al., 2005,
FERRARI et al., 2004), e.g., se FP & FN significa FP+FN. Além disso, embora o
método aqui proposto tenha sido aplicado em 264 imagens do MIAS, nao foi possivel
determinar se este conjunto inclui as 84 imagens usadas pelos outros autores. Ainda
assim, algumas comparagdes podem ser feitas com tais trabalhos, porém no que
concerne aos valores médios de FP ¢ FN. Para as 264 imagens do presente trabalho, a
taxa média de FP foi maior que aquela obtida por MA et al., 2005 (pior resultado
comparado aos demais trabalhos), enquanto que a taxa média de FN foi inferior as
obtidas por FERRARI et al., 2000 e BAJGER et al., 2005.

Finalmente, cabe salientar que das 305 imagens originalmente processadas, em
41 delas, o peitoral estimado pelo método divergiu completamente do delineado pelo
radiologista. Para estes casos, notou-se a presenga de elementos proximos ao peitoral
e/ou de densidade similar (tecido glandular, etiquetas de identificagdo etc), que se
constitui em problema para o processo de segmentagdo, pois pode agregar tais estruturas
ao nivel de cinza do peitoral. Logo, embora o nivel de cinza determinado para o
musculo possa ser o adequado, pode ocorrer que:

a) o algoritmo use pixels pertencentes as estruturas agregadas, ou;
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b) o numero de pixels usados para estabelecer a fungdo ajuste seja insuficiente,
implicando, at¢é mesmo, a divergéncia inadequada do perfil do contorno segmentado,
ou:

¢) o ponto inicial para delinear a borda nao pertenca ao peitoral, mas a estrutura

indevidamente agregada.

Algumas possiveis solu¢des para reduzir o numero destes casos seriam: verificar
se o ponto final da borda tem coordenadas compativeis com o esperado (ou seja, se o
ponto final esta a direita do ponto inicial, quando a mama for a esquerda e vice-versa);
quando o nimero de blocos for muito pequeno, obrigar que o ajuste seja linear;
estabelecer uma area maxima permitida para o peitoral delineado.

No que concerne a selegdo automatica do nivel de cinza, esta pode ndo ser a
mais adequada devido a variagdes do nivel de cinza na regido do musculo peitoral. Estas
variacdes decorrem de fatores tais como, posicionamento inadequado da mama,
presenga de prega axilar ¢ musculo peitoral menor. Nestes casos o erro parece estar
mais relacionado a problemas quando da realizacdo da mamografia do que propriamente

do processamento.
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CAPITULO VII

Concluséo

Este trabalho propds um método automatico para a delineacdo da borda do
musculo peitoral, que combina a aplicagdo de Operadores Morfoldgicos com uma curva
de ajuste polinomial e do conjunto de pontos a ser ajustado, baseada na escolha prévia e
também automadtica do nivel de cinza. O desempenho do método proposto parece
equivalente, e mesmo superior, a outros métodos automaticos descritos na literatura,
quando aplicados a0 mesmo banco de dados (MIAS).

Utilizando o parametro razao de superposi¢ao (RS), o ajuste polinomial da borda
deste musculo, com base nos niveis de cinza da vizinhanca deste, melhorou o
procedimento de delineamento em comparagdo a borda indicada pelo radiologista.

Para trabalhos futuros, sugere-se incrementar o algoritmo colocando outros
niveis de decisdo, como p. ex., nimero de conjunto de pontos minimo para aceitar um
ajuste de 2° ou 3° grau, valor maximo permitido para a area do peitoral, estudo da
tendéncia da curva de ajuste. Este algoritmo deve ser parte integrante de um sistema

CAD para mamografias.
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