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Abstract. This study investigates the application of a digital image processing
pipeline to optimize mammogram analysis, using the public INbreast dataset
and a private clinical collection. The methodology comprises sequential steps,
including automatic breast region cropping, intensity normalization via
percentile truncation, and adaptive contrast enhancement using the CLAHE
algorithm. Subsequently, morphological and contour-based criteria are
applied to generate bounding boxes over regions of interest. The results show
that while preprocessing techniques significantly improve the visual quality of
images for medical interpretation or as input for computer-aided diagnosis
(CAD) systems, the automatic detection stage exhibits limitations in cases of
low contrast or lesions with complex morphology. The work concludes that the
classical approach serves as a fundamental basis, but its robustness is limited,
highlighting the need for integration with machine learning models for more
accurate and generalizable detection.

Keywords. Mammography,; Image Processing; CLAHE; Segmentation; Breast
Lesions; Computer-Aided Diagnosis.

Resumo. Este estudo investiga a aplicagcdo de um pipeline de processamento
digital de imagens para otimizar a andlise de mamografias, utilizando o
dataset publico INbreast e um acervo clinico privado. A metodologia abrange
etapas sequenciais, incluindo recorte automdtico da regido mamdria,
normalizacdo de intensidade por truncamento de percentis e realce de
contraste adaptativo com o algoritmo CLAHE. Subsequentemente, critérios
morfologicos e de contorno sdao aplicados para gerar caixas delimitadoras
(bounding boxes) sobre regides de interesse. Os resultados demonstram que,
embora as técnicas de pré-processamento melhorem significativamente a
qualidade visual das imagens para interpretacdo médica ou como entrada
para sistemas de diagnostico assistido por computador (CAD), a etapa de
detec¢do automdtica apresenta limitacdoes em casos de baixo contraste ou
lesoes de morfologia complexa. O trabalho conclui que a abordagem cldssica
é uma base fundamental, mas sua robustez é limitada, evidenciando a
necessidade de integra¢cdo com modelos de aprendizado de mdquina para uma
deteccdo mais acurada e generalizdvel.

Palavras-Chave. Mamografia;, Processamento de Imagem; CLAHE;
Segmentacdo; Lesoes Mamdrias; Diagnostico Assistido por Computador.

1. Introducao

O cancer de mama persiste como uma das principais causas de mortalidade oncolégica
entre mulheres em escala global. Nesse cendrio, a mamografia se consolida como o
método padrao-ouro para o rastreamento e diagndstico precoce, permitindo a deteccao
de lesdes em estdgios iniciais e aumentando significativamente as taxas de sobrevida
(Hussain et al., 2024). Contudo, a interpretacdo de exames mamograficos é uma tarefa



complexa, suscetivel a desafios como a baixa densidade do tecido mamadrio, a presenga
de artefatos de imagem e a sutileza de certas lesdes, como microcalcificacdes e massas
de contornos irregulares (Gao et al., 2023).

A subjetividade inerente a andlise visual e a variabilidade interobservador podem
levar a diagnésticos falso-positivos ou falso-negativos, impactando o manejo clinico da
paciente. Para mitigar tais desafios, o campo do Processamento Digital de Imagens
(PDI) oferece um arsenal de técnicas para aprimorar a qualidade visual das mamografias
e automatizar a identificacao de areas suspeitas (Habeeb; Vuksanovic; Al-Zaydi, 2023).

Este trabalho propde e avalia um pipeline metodologico fundamentado em
técnicas cldssicas de PDI para o pré-processamento e andlise de mamografias. A
abordagem sequencial engloba: (1) segmentacdo e recorte automdtico da regido
mamaria; (2) normalizacdo da faixa dindmica de intensidades de pixel; (3) realce de
contraste local adaptativo com o algoritmo CLAHE; e (4) segmentacdo de regides
suspeitas com a geracdo de caixas delimitadoras (bounding boxes). O objetivo €
estruturar uma base de processamento que prepare as imagens de forma otimizada, seja
para a interpretacdo de um radiologista ou como etapa de entrada para sistemas de
Diagnostico Assistido por Computador (CAD) baseados em inteligéncia artificial.

2. Processamento de Imagens e Visao Computacional em Imagens Médicas

O Processamento Digital de Imagens € a disciplina que utiliza algoritmos
computacionais para realizar operagdes em uma imagem digital com o objetivo de
extrair informacdes ou aprimord-la para uma finalidade especifica. Em imagens
médicas, seu papel é fundamental, envolvendo desde a remocdo de ruidos até a
segmentacdo de estruturas anatdmicas. Técnicas como a equalizacio de histograma e a
aplicagdo de filtros espaciais sdo amplamente utilizadas para melhorar a visualizacio de
caracteristicas de interesse (Srivastav et al., 2022).

A Visdo Computacional, por sua vez, avanca um passo além, buscando emular a
capacidade humana de interpretacdo visual. Empregando algoritmos mais complexos,
como as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), a visdo computacional permite o
reconhecimento de padrdes sofisticados, sendo a tecnologia central por trds dos
modernos sistemas de detec¢do de cincer em imagens médicas (Habeeb et al., 2023).
Este trabalho, no entanto, foca-se nas técnicas cldssicas de PDI que servem como
alicerce para essas abordagens avangadas.

O contraste em mamografias € um fator critico, pois lesdes podem se manifestar
como alteracdes sutis na densidade do tecido. A Equalizacdo de Histograma Adaptativa
com Limite de Contraste (CLAHE) € uma técnica superior a equalizacdo global, pois
opera em pequenas regides da imagem (tiles), calculando um histograma para cada uma.
Isso permite realcar o contraste localmente sem amplificar excessivamente o ruido em
regides homogéneas, um problema comum em métodos globais. Conforme demonstrado
por Srivastav et al. (2022), o CLAHE ¢ particularmente eficaz para realcar
microcalcificagdes e as bordas de massas mamarias.

A identificacdo de lesdes frequentemente comeca com a delimitacdo de suas
fronteiras. A detec¢@o de bordas €, portanto, uma etapa crucial. O algoritmo de Canny é
reconhecido por sua robustez, superando métodos como Sobel e Prewitt por incorporar



um processo de supressao de ndo-méaximos e um limiar com histerese. Essa abordagem
de dois limiares permite detectar bordas fortes e, em seguida, conectar a elas bordas
fracas, resultando em contornos mais continuos e menos suscetiveis a ruido (Syahfitri et
al., 2023). A eficdcia do Canny na segmentacdo de mamografias foi validada em estudos
como o de Srivastav et al. (2022).

3. Metodologia Aplicada ao Processamento de Mamografias

O fluxo de trabalho proposto foi implementado utilizando a linguagem de programacao
Python, com o suporte de bibliotecas consolidadas na comunidade cientifica. A
biblioteca PyDICOM foi utilizada para a leitura e extracdo dos dados de pixel de
arquivos no formato DICOM, padrio na imagiologia médica. A manipulacdo das
imagens, aplicacdo de filtros, segmentacdo e operacdes morfoldgicas foram conduzidas
pela biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision Library).

O estudo utilizou imagens do dataset publico INbreast, uma base de dados de
referéncia que contém mamografias com anotacdes de lesdes validadas por especialistas.
Para esta andlise exploratdria, foram selecionadas quatro imagens que representam
diferentes niveis de desafio diagndstico. O pipeline metodoldgico foi aplicado
sequencialmente a cada imagem, conforme descrito nas subsecdes a seguir.

3.1. Recorte Automatico da Regiao Mamaria

Para isolar a regido de interesse (o tecido mamaério) e eliminar elementos irrelevantes
como fundo, rétulos e artefatos, foi desenvolvido um processo de recorte automatico.

1. Suavizacdo: Um filtro de desfoque gaussiano € aplicado para atenuar ruidos de
alta frequéncia, uma priatica comum que melhora a eficicia dos passos
subsequentes (Hasan et al., 2024).

2. Binarizacdo: A imagem € convertida para uma mdscara bindria através de um
limiar adaptativo, separando o tecido mamario (primeiro plano) do fundo.

3. Deteccao de Contorno: O maior contorno fechado na mascara bindria,
correspondente a mama, € identificado.

4. Recorte: Uma caixa delimitadora (bounding box) minima € calculada em torno
deste contorno, e suas coordenadas sdo usadas para recortar a imagem original,
focando a andlise exclusivamente no tecido mamario.

3.2. Truncagem e Normalizacio de Intensidade

A fim de padronizar a faixa dindmica das imagens e reduzir o impacto de pixels
extremos (outliers), foi aplicada uma normalizagdo estatistica.

1. Truncagem por Percentil: Os valores de intensidade de pixel sdo truncados,
descartando-se os 5% mais baixos e o 1% mais alto. Essa abordagem, também
utilizada por Iskandar, Jeremy e Fathony (2022), preserva a maior parte da
informacdo diagndstica enquanto remove valores extremos que poderiam
distorcer o contraste.

2. Normalizacdo: Os valores de intensidade restantes sdo remapeados linearmente
para o intervalo [0, 255], garantindo que todas as imagens processadas tenham
uma escala de cinza consistente para as etapas seguintes.



3.3. Realce de Contraste com CLAHE

Com a imagem normalizada, o algoritmo CLAHE foi aplicado para realcar detalhes
sutis. O algoritmo divide a imagem em uma grade de regides e aplica a equalizacio de
histograma a cada uma, limitando a amplificacdo do contraste para evitar a saturacio de
ruido. As regides processadas sdo entdo recombinadas suavemente por meio de
interpolagdo bilinear para evitar artefatos de bloco.

3.4. Segmentacio de Massas e Geracao de Bounding Box
A etapa final visa localizar potenciais lesoes.

1. Filtragem Bilateral: Um filtro bilateral € aplicado para suavizar a imagem,
preservando as bordas nitidas, que sao cruciais para a detec¢ao.

2. Deteccao de Bordas com Canny: O algoritmo de Canny € utilizado para gerar
um mapa de bordas da imagem processada.

3. Andlise de Contornos: Os contornos fechados no mapa de bordas sdo
identificados. Contornos com drea inferior a um limiar pré-definido (100 pixels)
sdo descartados para eliminar ruido e microrregides irrelevantes.

4. Geracdo da Bounding Box: O maior contorno remanescente € selecionado como
a regido suspeita mais provavel. Uma caixa delimitadora retangular € entdo
desenhada ao redor deste contorno, conforme abordagem similar a de Eetveldt
(2023), para fornecer uma marcacdo visual clara da localizacdo da potencial
lesao.

3.5. Técnicas de Pré-Processamento Aplicada as Imagens
3.5.1. Recorte Automadtico da Regiao da Mama

Para eliminar partes ndo relevantes da imagem (como o fundo preto, textos, marcagdes e
rétulos), foi implementado um processo de segmentagdo morfolégica com recorte
automdtico da regido mamdria. Inicialmente, aplicou-se um desfoque Gaussiano a
imagem normalizada para suavizar o ruido de alta frequéncia seguindo abordagens
semelhantes as propostas por Hasan et al. (2024), que demonstraram a eficicia dessa
técnica em tarefas de pré-processamento de imagens. Em seguida, foi realizada uma
limiarizacdo adaptativa baseada na interpretacio fotométrica da imagem (e.g.,
MONOCHROME??), convertendo a imagem em uma mascara bindria. A equacdo da
limiarizacao pode ser expressa como:

M(x,y) = 1sel(x,y) = t; Ocaso contrario

onde t é um limiar adaptativo global ou determinado pelo método de Otsu. Apds a
binarizacdo, aplicou-se detec¢do de contornos externos e selecionou-se o maior
contorno (maior drea), que corresponde a mama. Com base nesse contorno, calculou-se
o retangulo envolvente minimo (bounding box), usado para recortar a imagem e isolar a
regido anatomica de interesse, assim conseguindo o resultado mostrado nas figuras 1 e
2:



Figura 1. Mamografia sem alteragdes

Figura 2. Mamografia com o corte

3.5.2. Truncagem e Normalizagdo das Intensidades

A primeira etapa do pré-processamento tem como objetivo reduzir a influéncia de
valores extremos de intensidade que podem surgir devido a artefatos, ruidos ou regides
de baixa relevancia diagnéstica. Para isso, aplicou-se uma normalizacdo por
truncamento estatistico baseada em percentis, técnica também empregada em estudos
recentes para pré-processamento de mamografias, visando melhorar a qualidade da
imagem antes da classificacdo por redes neurais convolucionais (Iskandar; Jeremys;
Fathony, 2022). Matematicamente, essa técnica € implementada pela fungio:

I (xy)= min(max(l(x, y), P5)' ng)

trunc



Onde I(x, y) representa o valor de intensidade do pixel, e P5 e P g9 380 08 percentis 5 e

99 da distribuicdo dos pixels distintos de zero, foram escolhido esses valores pois assim
¢ possivel evitar que a imagem fique com muito ruido apds a normaliza¢do. Essa
operacdo descarta os valores abaixo de P5 e acima de P99, comprimindo a faixa

dindmica de intensidades tteis. Em seguida, a imagem truncada é normalizada para o
intervalo [0, 1] por meio da equagao:

Itrunc (x’y) B P
Lm0 V) = =5

norm 99

Essa transformacdo permite padronizar a escala de intensidade das imagens,
promovendo maior uniformidade na aplicacdo dos filtros subsequentes. Pixels
originalmente iguais a zero (regides fora da mama) sdo mantidos com valor zero,
preservando o fundo da imagem, ap6s a normalizagdo é possivel perceber que o maior
contraste destaca bem as dreas da mama como mostrado nas figuras 3 e 4.

Figura 3. Mamografia sem a normalizagao

Figura 4. Mamografia com a normalizacéao



3.5.3. Realce de Contraste com CLAHE

Apbs a normalizagdo, aplicou-se o algoritmo CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) com o intuito de realgar estruturas sutis, como
microcalcificacdes ou margens de massas pouco contrastadas (Srivastav et al., 2022). O
CLAHE atua de forma local, operando em pequenas regides (ou tiles) da imagem,
aumentando o contraste de cada uma separadamente. A fung¢do de transformacdo
utilizada pelo CLAHE ¢ baseada na redistribuicao do histograma acumulado (CDF). A
transformagao de cada intensidade r dentro de um tile é definida como:

T(r) = Moirets™Neapmin ) | (CDF(T)—N ) (L -1
B chf,max_ cdf,min Cdf‘min
onde:
e C(DF(r) é afuncdo de distribui¢do acumulada do histograma local,
e N € o numero total de pixels no tile,

pixels
e L € o numero de niveis de cinza (tipicamente 256),
e O clip limit define o valor maximo que uma frequéncia pode assumir, evitando
amplificacdes de ruido.

Apds o processamento local, as regides sdo combinadas por interpolacdo
bilinear, de modo a evitar descontinuidades visuais entre os blocos, com isso temos um
realce maior nas dreas escuras dando mais destaque para as dreas claras, como mostrado
nas figuras 5 e 6.

Figura 5. Mamografia sem o filtro CLAHE



Figura 6. Mamografia com o filtro CLAHE

3.5.4. Segmentacao de Massas

A préxima etapa consiste na segmentacdo de massas mamadrias por meio da deteccdo de
bordas e andlise de contornos. Inicialmente, utilizou-se o filtro bilateral para preservar
bordas enquanto suaviza regides homogéneas. Apds o pré-processamento, aplicou-se o
algoritmo de Canny para detec¢do de bordas, definido matematicamente pela derivada
do gradiente, conforme proposto por Nurul Azmi Syahfitri (2023):

6o n =(2) + (&)

Onde o valor de G é comparado com dois limiares para detectar bordas fracas e
fortes. Contornos fechados foram extraidos a partir da imagem bindria resultante. Cada
contorno foi avaliado segundo sua drea por meio da integral discreta:

n—1
s Xy =X Y.
ATea(C) — Z i L+12 i+17 i
i=0

Apenas contornos com drea superior a 100 pixels foram mantidos, sendo
desenhados em uma mascara bindria final representando possiveis massas.

3.5.5. Geracdo e Desenho da Bounding Box

Com a mdscara de regides suspeitas definida, foi realizada a conversdo da mesma para
uma bounding box retangular. Para isso, extraiu-se o contorno da maior massa da
imagem (maior drea). Em seguida, foi utilizado o método de retangulo envolvente
(cv2.boundingRect) para obter as coordenadas. Essa abordagem € semelhante a utilizada



por Eetveldt (2023), que converteu as mdscaras de lesdes do conjunto INbreast em
bounding boxes retangulares para treinar um modelo YOLOv4:

BBox = [xmm,y Y

X
min’ ““max’ ~ max

Essas coordenadas delimitam o menor retingulo que engloba a massa
segmentada. O retangulo € entdo desenhado sobre a imagem original com uma borda
colorida (geralmente verde) para facilitar a visualizacdo clinica ou computacional. Essa
etapa final ndo realiza qualquer classificacdo da lesdo, mas fornece uma localizagdo
espacial objetiva que pode ser utilizada por profissionais de sadde para andlise
direcionada ou por algoritmos de deteccdo mais complexos em etapas posteriores.

Figura 8. Mamografia com a bounding box



4. Resultados e Discussao

A aplicacdo das técnicas de pré-processamento e segmentacio permitiu a identificagao
de possiveis regides suspeitas em diversas mamografias. As etapas de truncagem,
normalizagdo, realce com CLAHE, recorte automdtico e geracdo de bounding boxes
foram aplicadas uniformemente as imagens de diferentes pacientes. No entanto, os
resultados obtidos mostraram variacdo significativa de desempenho entre os casos
analisados.

Nas imagens em que as massas apresentam contraste acentuado e bordas bem
definidas, como pode ser observado na figura 9:

Figura 9. Mamografia com bounding box correta

A metodologia foi capaz de detectar a massa com relativa precisdo, gerando uma
bounding box compativel com a drea de interesse. Isso indica que, sob condicdes ideais
de contraste e textura, o algoritmo € funcional e pode auxiliar na marcagdo de possiveis
lesdes. Entretanto, na maioria das imagens — como nas figuras 10 e 11:

Figura 10. Mamografia com bounding box incorreta



Figura 11. Outra mamografia com bounding box incorreta

A aplicacdo do pipeline metodolégico produziu resultados varidveis, que destacam tanto
o potencial quanto as limitagdes das técnicas classicas de PDI.

Em casos onde as mamografias apresentavam lesdes com bordas bem definidas e alto
contraste em relacdo ao tecido circundante, a metodologia demonstrou eficacia. O
algoritmo foi capaz de segmentar corretamente a regido de interesse e gerar uma
bounding box precisa sobre a massa, validando a funcionalidade do pipeline em
condi¢Oes ideais.

Entretanto, em cendrios mais desafiadores, que representam uma parcela significativa
dos casos clinicos, 0 método apresentou falhas. Em imagens com baixo contraste entre a
lesdo e o tecido denso, ou em casos de massas com margens espiculadas e formato
irregular, a deteccdo de bordas com o algoritmo de Canny foi ineficaz. Isso resultou na
geracdo de bounding boxes incorretas, que delimitavam regides de tecido normal, ou na
falha completa de detecc¢do.

A andlise desses resultados permite inferir as seguintes limitagdes:

e Dependéncia de Contraste: A abordagem baseada em detec¢do de bordas é
intrinsecamente dependente de gradientes de intensidade acentuados, o que a
torna fragil em lesdes sutis.

e Sensibilidade a Ruido e Textura: A densidade e a textura do parénquima
mamadrio podem gerar multiplos contornos falsos, confundindo o algoritmo, que
assume que o maior contorno € a lesdo de interesse.

e Falta de Contexto Semantico: O método nao possui capacidade de aprendizado
ou compreensdo semantica. Ele ndo distingue uma massa de uma sobreposi¢cao
de tecido denso, tratando ambos como objetos a serem segmentados com base
em propriedades de baixo nivel (4rea, forma).

Essas falhas demonstram que, embora o pré-processamento (recorte, normalizacdo e
CLAHE) seja uma etapa valiosa e robusta para melhorar a qualidade da imagem, a etapa

de deteccdo baseada apenas em critérios morfolégicos ndo € suficientemente
generalizdvel para aplicagdo clinica confidvel em larga escala.

6. Consideracoes Finais

A realizagdo deste trabalho possibilitou a demonstragdao da construcio de um pipeline de
processamento de imagens mamograficas utilizando técnicas cldssicas. As etapas de



pré-processamento, especialmente o recorte automdtico e o realce com CLAHE,
provaram ser eficazes na padronizacdo e melhoria da qualidade visual das imagens,
constituindo um passo fundamental para qualquer andlise subsequente, seja ela humana
ou computacional.

Contudo, a fase de deteccdo automdtica de lesdes revelou as limitagcdes inerentes a uma
abordagem nao supervisionada e baseada exclusivamente em regras morfologicas. A
incapacidade do sistema de se adaptar a vasta variabilidade anatomica e patoldgica das
mamografias reais limita seu uso como ferramenta de diagndstico autonoma.

Os resultados reforcam a conclusdo de que, para alcancar a robustez e a acuricia
necessdrias para o ambiente clinico, € imperativa a transi¢cdo de métodos classicos para
abordagens de aprendizado supervisionado.

Para trabalhos futuros, recomenda-se:

e Integracio com Aprendizado de Madquina: Utilizar o pipeline de
pré-processamento desenvolvido como base para treinar um modelo de rede

neural convolucional (CNN), como YOLO ou U-Net, em um dataset anotado
como o INbreast. Isso permitiria que o sistema aprendesse a distinguir padroes
complexos associados a lesoes.

e Validacdo Quantitativa: Realizar uma avaliacdo rigorosa do desempenho do
modelo utilizando métricas padrao como acuricia, sensibilidade, especificidade e
a curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

® Redugdo de Falsos Positivos: Implementar técnicas de pds-processamento ou
desenvolver modelos de classificacdo secundérios para analisar as regides
detectadas e reduzir a taxa de falsos positivos, aumentando a confianca clinica
no sistema.

Com esses avancos, € possivel evoluir da base metodologica aqui estabelecida para um
sistema de auxilio ao diagndstico mais preciso, confidvel e clinicamente relevante.
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