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ID 800. MEJORAMIENTO DEL CONTRASTE EN IMAGENES DE MAMOGRAFIA DIGITAL
Valdés Santiago, Damién; Mesgjo Ledn, Daniel; Ledn Mecias, Angela

RESUMEN

En las mujeres cubanas la tasa de mortalidad mas elevada por cancer corresponde a de mama. La herramienta
mas efectiva para lograr la reduccion de la mortalidad es la prevencion mediante el diagndstico temprano con
el estudio de la mujer asintomatica. La deteccion de microcalcificaciones (generalmente puntos pequefios y
muy blancos) en la mama es un signo temprano de cancer o desarrollo posterior del mismo. Se propone un
estudio comparativo de métodos para € mejoramiento del contraste en imagenes de mamografia digital. Los
métodos usados son: correccion gamma, ecualizacion del histograma, filtros promedio, gaussiano, de mediana
y bilateral; amplificacion de detalles mediante transformada wavel et discreta 2D: simple, umbral, correlacion
y correlacion local. Parala experimentacion se utilizaron mamografias de la base de datos MIAS y como me-
didas de evaluacion objetivas se usaron Cll, DSM y MSE. La experimentacion mostré que |os métodos basa-
dos en wavelets brindan mayores posibilidades de incrementar € contraste.

Palabras clave: mejoramiento de contraste, correccién gamma, ecualizacion del histograma, filtro promedio,
filtro gaussiano, filtro de mediana, filtro bilateral, transformada wavel et discreta 2D, simple, umbral, correla-
cién, correlacion local, Cll, DSM, MSE, mamografia digital

INTRODUCCION

En las mujeres cubanas la tasa de mortalidad mas elevada por cancer corresponde a de mama (1). La detec-
cién temprana es crucia para el éxito del tratamiento. La realizacion de la mamografia de rayos X es un exa-
men de costo relativamente bajo que brindainformacion esencial para el diagnostico de este tipo de cancer. El
reto en este examen es obtener imagenes de buen contraste y resolucion con pequefias dosis de radiacion,
porgue & uso de radiaciones ionizantes es dafiino para e paciente pudiendo provocar cancer. El problema es
que cuando se reduce laradiacion € contrate de la mamografia también disminuye.

En los ultimos afios, se han utilizado técnicas del procesamiento de imégenes digitales para perfeccionar la
deteccion de caracteristicas propias del cancer en las mamografias digitales. Este proceder permite observar
patologias que sin € procesamiento no serian visibles, incrementar € contraste disminuyendo €l cansancio
visual delosradidlogos, realizar diagndsticos asistidos por computadora y otros muchos beneficios.

Las microcalcificaciones son una sefia temprana de la aparicion de un cancer. Por esta razén mejorar el con-
traste de la mamografia digital aumentaria la visibilidad de las microcal cificaciones respecto a la region que
las circunda, haciendo posible una mejor deteccion.

A continuacion se exponen brevemente los métodos de mejoramiento del contraste, profundizando en los ba
sados en transformada wavel et discreta 2D. Luego se realiza una comparacion utilizando un conjunto de imé&

genes tomadas de la base de datos MIAS (2) y medidas objetivas de evaluacion del mejoramiento del contras-
te.

MATERIAL Y METODO

En el procesamiento de imégenes de considera unaimagen como una matriz donde cada elemento es un pixel,
en el caso delamamografia se tiene un nimero que representa el nivel de gris del pixel.

A. Métodos clasicos para € mejoramiento del contraste
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Como métodos clasicos para e me oramiento del contraste se utilizaron:
1) Correccion gamma: La correccion gammatiene la siguiente formulacion
s=r’
donde ¢ y y son constantes positivas.

2) Ecualizacion del histograma: Este método intenta que € histograma de laimagen se gjuste a una distribu-
cion uniforme.

3) Filtro promedio: El filtro promedio (average filter) consiste en realizar una convolucion de una mascara de
tamano W predeterminado con laimagen sustituyendo el pixel central por e promedio de su vecindad.

4) Filtro gaussiano: Este filtro convoluciona la imagen con una funcion gaussiana provocando un suavizado
de lamisma.

5) Filtro de mediana: El filtro de mediana (median filter) es un filtro no lineal que consiste en realizar una
convolucion de una méscara de tamafio predeterminado con la imagen, sustituyendo € pixel central por la
mediana de |os pixeles en su vecindad.

6) Filtro bilateral: En este filtro se convoluciona la imagen con una funcién que es un promedio ponderado
de los pixeles en una vecindad (3).

B. Amplificacion de detalles mediante transformada wavel et discreta 2D

La transformada wavel et discreta (TWD) permite descomponer la imagen como una suma de detalles y apro-
ximaciones en diferentes escalas. Esto es Util pues |as microcal cificaciones pueden verse como detalles en las
imagenes de mamografia, y gracias ala descomposicion es posible aislarlas para mejorar su contraste respec-
to alaregion circundante.

El potencia de las wavelets en € procesamiento de iméagenes es importante y esta reportado en la literatura
especializada. Los métodos més comunes estan basados en la aplicacion de umbrales (threshold) sobre los
coeficientes wavelet. El estimado de los umbrales esla principal diferencia entre los mismos.

Con la transformada wavelet es posible analizar diferentes frecuencias de una sefia en distintas escalas. Las
altas frecuencias son analizadas en | as escalas menores y |as bajas frecuencias en las escalas mas altas.

La transformada wavelet en e procesamiento de imégenes consta esencialmente de tres. Primero, la imagen
se descompone en coeficientes de detalle horizontales (D"), verticales (DY) y diagonales (D ); y los coeficien-
tes de aproximacion (A). En esta primera fase hay que determinar €l nimero de niveles de descomposicion y
la base wavelets que se desea usar. La segunda fase consiste en aplicar un algoritmo de transformacion de los
coeficientes wavelet con € proposito de mejorar €l contraste. Finamente, la imagen mejorada se reconstruye
apartir de los nuevos coeficientes, mediante |a transformada wavelet inversa.

A continuacion se exponen cuatro métodos citados en la literatura para el mejoramiento del contraste basado

en wavel et.

1) Smple: Laidea basica dizieste método es aislar los detalles en la imagen para incrementar su intensidad.
Como los detalles estén n as componentes de alta frecuencia, estos estaran en l0os primeros niveles de
descomposicion, por lo gz s aplica una ganancia a estos Niveles segin la Siguiente ecuacion

¥ m,n) = G * D¥(m,n), k € {h,v,d},s € {1,-+,5}
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Luego de esta modificacion, se computa la transformada inversa con los nuevos coeficientes. Este método no
es sensible alos detalles pequefios en laimagen (4).

2) Umbral (Threshold): Este risetcdo fue propuesto por Laine et al. (5). La expresion matemética del mismo
es:
HiE { DE(m,n) sieg(m,n) < TX
s(m,n) = Gk « Dk : k
s *Df(m,n) sies(m,n) > Ty
donde T¥ y G¥ son e umbral y la ganancia por cada nivel s y orientacion k, respectivamente; e;(m,n) es
el mapa de bordes para una escala especifica. La idea principal del método es distinguir entre los pixeles
con informacion importante sobre los bordes y los pixeles que no aportan informacién, destacando los
primeros y dejando |los segundos sin cambiar.
El umbral por nivel y orientacion es proporcional a la desviacion estandar y depende de la media (m,,) de
los coeficientes de detalle (D¥) y las dimensiones de la imagen (N, M):

TF =3 » T MZZ(D"(m n) — my)

n=1ms=

El mapa de bordes se estima con las siguientes formulas:
s () = {Ms(m, n) si M¢(m,n) es maxima en la direccion 6,(m, n)
s 0 en otro caso

DH(m, n)
DY (m, n))

3) Correlacion (Correlation): La idea de este método consiste en que los detalles con valores atos de los
coeficientes en niveles consecutivos, tienen alta correlacion. El ruido tiene correlacion baja. Si la correla
cion es ata, laprobabilidad de que un pixel sea ruidoso es 0, y cuando es bajatiende a 1.

Primero se computa la correlzcién entre los pixeles de dos niveles consecutivos:
Ck(m,rl = DE(m,n) * DX, (m,n),k € {h,v,d},s € {1,2,---,§ — 1}
Luego se normaliza la commelacion de la siguiente forma:

M;(m,n) = J@f (m, n))2 + (D;"(m, n))z, 6,(m,n) = arctan(

W m,m) = Ck(m,n)

Después se computa la probabilidad de que un pixel sea ruidoso rmeciante la expresion:
|D¥(m,n)| — |C"‘(m n)|

) < D¥(m,n)
ng(m: n) = [ﬁff"“(n[ n)| min (C"(m n)) . =

o . _ en otro caso
L os nuevos coeficientes se cal Cu mde la siguiente forma:

Wik m,n) = G(l — P¥(m, n))D"‘(m n)
Notar que este método reduce €l ruido a la vez que mejora el contraste pues los pixeles con probabilidad 0 se
mejoran al maximo mientras que los de probabilidad 1 se eliminan. La eleccion del incremento G es empirica.

4) Correlacion local (Local correlation): EI método anterior tiene una desventaja: la probabilidad cal culada
es muy dependiente de la energia global de los coeficientes. La probabilidad de que un pixel sea ruidoso
debe ser independiente de los detalles presentes en la imagen. Para esto se aplica la misma formulacién
previa pero realizando la normalizacion de la correl acion respecto alaenergialocal:
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Wk, n) = Ck(m,n)

N M L L
1 . .
EC}‘ =ZZIC§(T}LTI)|2 EDsk(m,n,L):m Z ZID;‘(m+L,n+1)|2
n=

m=1 i=—L j=—L
La energia de la correlacion sigue siendo global, pero la energia total se cambia por la media de la energiaen
unavecindad, asi €l fondo y los detalles son tratados de diferente forma.

C. Medidas objetivas de evaluacion del megjoramiento del contraste

En la literatura pueden encontrarse diversos criterios para evaluar el mejoramiento del contraste de manera
matemética. Todas se basan en la definicion de una region de interés (ROI) donde se define un primer plano
(foreground) y un fondo (background). En la base de datos MIAS se define un circulo que encierra ala ano-
malia presente. En este estudio se tomd como primer plano este circulo y como fondo un rectangulo que con-
tienea circulo.
Como medidas de eval uacion objetivas se escogieron |os siguientes:
1) Contrat Improvement Index (Cll) (6): Mide la ganancia de contraste entre laimagen origina y la transfor-
mada.
Cprocessed = f —b
Con'ginal ’ f +b
donde f es la media de los pixeles del primer plane o region de interés, y b es la media de los pixeles del
fondo. Se cumple que CI1 > 0 y mientras mayor sea su valor mayor seralacalidad del contraste.

Cll =

2) Distribution Separation Measure (DSM) (7): Esta medida representa cuan fundida esta una microcalcifica-
ci6n con [aregion circundante.
, DSM = |ug — gl — lup — ugl
donde ,uj- es la media de los pixeles en el primer plano (i = F) o en fondo (i = B) de laimagen original
(j = 0) olamegjorada (j = E). Ideamente, DSM > 0 y es directamente proporcional a la calidad del con-

traste.

3) Mean Sguare Error (MSE) (6): Mide la diferencias entre la imagen original f y laprocesada g.

M-1N-1

1
MSE = m;ﬂ;(f(mJ n) - g(m, n))z

Mientras més pequefio sea MSE mejor calidad del contraste setiene,

RESULTADOS

Parala experimentacion se utilizaron las imégenes de la base de datos MIAS (2). El software fue
implementado en Python 2.7 usando los médulos NumPy 1.7.1, Matplotlib 1.3.1, SciPy 0.13.0, PyWavelets.
0.2.2y OpenCV 2.4.6.0.

Los métodos clésicos de mejoramiento no presentan buenos resultados como los muestran la Figura 1 y la
Tablal.
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Fig. 1. Resultados de aplicar métodos clésicos de mejoramiento a mbd209: &) Correccion gamma con
¢ =5,y = 2, b) Ecualizacidén del histograma, c) Filtro promedio con W = 3, d) Filtro gaussianocon W = 9
y o = 20, €) Filtro de medianacon W = 9 y f) Filtro bilateral

Tabla 1 Resultados de los métodos clasicos de mejoramiento del contraste para mdb209

Método Cll DSM MSE
Correccion gamma 0.688452430668 -14.7610146568 8196839442.03
Ecualizacion del histograma  0.568828573234 -7.59332068426 15171755367.8
Filtro promedio 1.00013481799 0.00322123664313  1907601506.48
Filtro gaussiano 0.999515987104 0.214904521594 4880757717.34
Filtro de mediana 1.00203305844 0.0558579883289 2284820768.01
Filtro bilaterd 0.999716445158 -0.0124683687045 2935057704.84

En e caso se los métodos basados en transformada wavel et se observa primeramente que los detalles (micro-
calcificaciones) presentes en la mamografia comienzan a ser detectados hacia la segunda mitad de la descom-
posicion como lo muestralaFigura 2.
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Fig. 2. Descomposicion wavelet de una mamografia desde €l nivel 1 hastael 9 de arribaabajo y deizquier-
da aderecha. Notar como apartir del nivel 5 se notan detalles en la mamografia que se acentian en los restan-
tesniveles

Para los métodos basados en wavelets se disefid la experimentacion de la siguiente forma: se realizé € filtra
do de coeficientes para todas las combinaciones posibles de niveles y procesando siempre todas las orienta-
ciones en cadanivel. Los resultados paramdb209 son los siguientes.

El mayor valor paraCll = 1.13143120838 se alcanza con &l méodo umbral y labase db15, G = 5y 5 ni-
veles de descomposicion. El menor valor de CII = 0.106801736131 se alcanzd, como era esperado, con €l
método simple, la base db4, G =5 y 7 niveles de descomposicion. El mayor vaor de
DSM = 30.7511259435 se logrd con el método simple, la base haar, G = 5y 10 niveles de descomposi-
cion, mientras el menor valor DSM = —89.1644364708 fue resultado de aplicar el método umbral, la base
bior3.1, G = 5y 8 niveles de descomposicion. Finamente, el mejor resultado para la ultima medida objetiva
usada es MSE = 2891133085.71 obtenido con el método simple, la base haar, G = 5y 10 niveles de des-
composicion; y el peor MSE = 19704199410.9 se alcanzo con el método simple, la base biorl.3, G = 5y 7
niveles de descomposicion. Las imagenes resultantes se muestran en laFigura 3.

Fig. 3. Mejores y peores resultados de |os algoritmos basados en wavelets para mdb209: a) imagen original
y region de interés, b) mejor y peor CII, ¢) mejor y peor DSM, d) mejor y peor MSE

Para entender mejor el efecto de estos algoritmos puede usarse el /ine profile que consiste en trazar una linea
horizontal que contenga a las anomalias de la imagen. En la Figura 4 se muestran los line profiles sobre €l
pixel 510 respectivos alasimagenes delaFigura 3. En € ge X de estos graficos se tienen los nimeros de los
pixeles (de0a1024) y €l ge Y muestralos valores de intensidad de' |os pixeles (de 0 a 255).
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Fig. 4. Line profiles de lasimégenes b, c y d de la Figura 3. Con flechas rojas se marcan las microcalcifica-
ciones cubiertas por lalinea horizontal trazada sobre el pixel 510. En azul se muestra el line profile de laima-
gen origina mdb209 y en verde € de la procesada

Los resultados obtenidos muestran una dicotomia entre los resultados objetivos y 1a mejoria visual que pro-
veen estos métodos. Por tal razén se debe realizar una evaluacion subjetiva que involucre a los especialistas y
una redefinicion més precisa de la region de interés para refinar 1os resultados. En la Figura 5 se muestran un
grupo de imégenes procesadas junto a sus line profiles, que en opinion del autor muestran |os mejores resul-
tados objetivos que arroj 6 |a experimentacion.

Fig. 5. Mejores resultados subjetivos con sus line profiles: a) Correlacion, base sym6, G = 5y 6 niveles
con CIl = 0.6556268348, DSM = —38.359324093 y MSE = 10000125195.7; b) Correlacion, base
bior5.5, G = 5y 6 niveles con CII = 0.65016172937, DSM = —38.3604695009 y
MSE = 9964107850.03; c¢) Correlacion local, base coifl, G = 5y 7 niveles con CII = 0.600982507936,
DSM = 44.2590787257 y MSE = 11123488518.4; d) Simple, base bior3.7, G = 5y 6 nivelescon
CIl = 0.708790297449, DSM = —31.9885126351 y MSE = 10914480811.0
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CONCLUSIONES

Se trataron métodos clasicos de meoramiento del contraste profundizando en € mejoramiento con transfor-
mada wavel et discreta 2D. Se experimentd con mamografias de la base de datos MIAS comparando con me-
didas de calidad para este tipo de mejoramiento. Los resultados muestran que los métodos clésicos no mejo-
ran de forma efectiva e contraste de las microcalcificaciones mientras que los basados en wavelets si o
logran. En algunos casos las medidas objetivas no coinciden con la mejoriavisua de laimagen. Los detalles
se encuentran entre la segunda mitad de los niveles de descomposicién wavelet. En general, la eleccién de
pardmetros es empirica, sin embargo con las bases de las familias sym, bior con soporte de longitud media, y
los métodos correlacion y correlacién local, se obtiene buenos resultados objetivos y subjetivos. Para refinar
las medidas se necesita una mejor definicion del fondo y e primer plano de la ROI por parte de los radiolo-
gos. Lavelocidad de los métodos permite realizar el diagndstico en tiempo real.
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