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RESUMO 

 

POLICARPO, Érica M. Desenvolvimento de uma metodologia para radiômica em 

mamografia digital. 2024. Dissertação (Mestrado Profissional em Tecnologia das 

Radiações em Ciências da Saúde) – Instituto de Pesquisa Energéticas e Nucleares 

- IPEN – CNEN/SP. São Paulo. 

O câncer de mama é o tipo mais comum em mulheres, e é o responsável pela 

maioria das mortes por câncer. Seu prognóstico ainda depende de seu diagnóstico 

precoce. Em mamografia digital, apesar de ser considerado o método com maior 

sensibilidade e especificidade para o rastreamento do câncer de mama, detectar 

tumores em fase inicial ainda é uma tarefa difícil, dado ao fato das variações que o 

tecido mamário pode ter. A introdução de tecnologias de aquisição de imagens 

médicas no formato digital possibilitou que mais ferramentas, como a radiômica, 

auxiliem na análise e identificação de possíveis patologias. Neste trabalho foi 

desenvolvido uma estratégia para o planejamento de análises por radiômica e 

padronização da imagem mamográfica utilizando as ferramentas disponíveis para 

tratamento de imagens do software livre 3D Slicer, seguindo as recomendações do 

IBSI. Foram analisados os resultados da padronização de imagens de um simulador 

padrão que foram adquiridas em três equipamentos diferentes de mamografia, 

através do cálculo das características radiômicas dos test objects presentes no 

simulador. Das 108 características radiômicas extraídas dos test objects das 

imagens obtidas dos três equipamentos, 23 apresentaram coeficientes de variação 

menores de 15% para o test object fibra, 25 para o test object microcalcificação e 

massa. A mesma estratégia foi empregada em imagens de humanos e os valores 

calculados foram comparados com os resultados obtidos nos test objects, e 7 

características apresentaram resultados semelhantes para fibra, 8 para 

microcalcificação e 7 para massa. Foi concluído que a estratégia empregada 

apresentou resultados satisfatórios para a padronização de imagens mamográficas 

para análises radiômicas. 

 

Palavras chaves: Radiomics, mamografia digital, imagens médicas, processamento 

de imagens e programas de computador. 



ABSTRACT 

 

POLICARPO, Érica M. Development of a methodology for radiomics in digital 

mammography. 2024. Dissertação (Mestrado Profissional em Tecnologia das 

Radiações em Ciências da Saúde) – Instituto de Pesquisa Energéticas e Nucleares 

- IPEN – CNEN/SP. São Paulo. 

 

Breast cancer is the most common type among women and accounts for the majority 

of cancer-related deaths. Its prognosis still relies on early diagnosis. In digital 

mammography, although it is considered the method with the highest sensitivity and 

specificity for breast cancer screening, detecting tumors at an early stage remains 

a challenging task due to the variations in breast tissue. The introduction of digital 

medical imaging acquisition technologies has enabled additional tools, such as 

radiomics, to assist in the analysis and identification of potential pathologies. This 

study developed a strategy for planning radiomic analyses and standardizing 

mammographic images using available image processing tools from the open-

source software 3D Slicer, in accordance with the recommendations of the IBSI. The 

results of the standardization of images from a standard mammography phantom, 

acquired from three different digital mammography equipment, were analyzed 

through the calculation of radiomic features of the test objects present in the 

simulator. Out of 108 radiomic features extracted from the test objects in the images 

obtained from the three equipment, 23 showed coefficients of variation less than 

15% for the fiber test object, and 25 for both the microcalcification and mass test 

objects. The same strategy was applied to human images, and the calculated values 

for the radiomic features were compared with the results obtained from the test 

objects, with 7 features showing similar results for fiber, 8 for microcalcifications, and 

7 for mass. It was concluded that the employed strategy yielded satisfactory results 

for the standardization of mammographic images for radiomic analyses. 

 

Key words: Radiomics, digital mammography, medical images, image processing 

and computer programming. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

 

 A taxa de incidência do câncer de mama tem aumentado pelo mundo, 

tornando-se o tipo mais comum de câncer em mulheres. Em países desenvolvidos, 

ações de rastreamento da doença, de forma a detectá-la mais precocemente, tem 

proporcionado a diminuição na taxa de mortalidade pelo câncer de mama. Em 

contrapartida, países em desenvolvimento como o Brasil, tanto a taxa de incidência 

como a de mortalidade têm aumentado, dado ao fato de que a maioria dos casos 

de câncer de mama tem o seu diagnóstico muito tardio (ASSIS et al., 2020; CALEFFI 

et al., 2009). Dados do Instituto do Câncer (2024) mostram um aumento da taxa de 

mortalidade por câncer de mama, em 2022 o Brasil registrou mais de 19 mil óbitos 

por câncer de mama em mulheres, e foram estimados 73.610 novos casos para 

cada ano do triênio de 2023-2025 (CÂNCER (BRASIL), 2024; INSTITUTO 

NACIONAL DE CÂNCER - INCA, 2023). 

 O rastreamento do câncer de mama através da mamografia é uma prática 

considerada mundialmente como a de maior sensibilidade e especificidade. O 

objetivo do rastreamento por mamografia não é somente detectar a presença de 

câncer no tecido mamário, mas detectá-lo de forma precoce, e desta forma os 

tratamentos podem ser mais eficientes, diminuindo a taxa de mortalidade em 

decorrência da doença (DA SILVA et al., 2015; TOMAL et al., 2015). 

 A mamografia passou por várias modificações tecnológicas nos últimos anos, 

e esse constante aprimoramento que envolve a aquisição dessas imagens, é pelo 

fato do contraste entre os tecidos normal e patológico se apresentarem de formas 

muito semelhantes na imagem mamográfica (ALKHALIFAH et al., 2016). 

 Anteriormente adquirida de forma analógica, com receptores de imagem 

dedicados à imagem mamográfica, cassetes com uma tela intensificadora (écran), 

acondicionavam películas com uma emulsão gelatinosa de brometo de prata e 

iodeto de prata, onde após a interação da radiação com o tecido, forma-se uma 

imagem latente, e após passar por um processamento químico obtinha-se a imagem 

radiográfica (MINISTÉRIO DA SAÚDE; INSTITUTO NACIONAL DE CÂNCER JOSÉ 
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ALENCAR GOMES DA SILVA, 2019). As imagens mamográficas analógicas podiam 

apresentar uma alta resolução espacial, que permitia a visualização de estruturas 

muito pequenas, porém, problemas causados durante o processamento químico, 

armazenamento das películas, limpeza e temperatura dos químicos de revelação, 

podiam acarretar falhas na imagem adquirida (FREITAS et al., 2006). 

 Desenvolvido nos anos 80, o primeiro formato apresentado de sistema digital 

de aquisição de imagens radiográficas foi o conhecido como radiografia 

computadorizada ou CR (Computed Radiography), chamado de receptores 

indiretos, pois consistem em placas de fósforo fotoestimuláveis armazenadas em 

cassetes semelhantes aos utilizados nos sistemas analógicos, capazes de 

armazenar as informações provenientes da interação da radiação com  o tecido 

(imagem latente),  necessitando serem estimulados por um feixe de laser em uma 

leitora dedicada, que irá liberar a energia armazenada no fósforo em forma de luz, 

a intensidade da luz emitida é proporcional a quantidade de radiação absorvida pelo 

fósforo, a luz é capturada e intensificada por tubos fotomultiplicadores, convertidos 

em sinal eletrônico, para assim formar a imagem digital (COWEN et al., 2007; 

WRIGLEY, 2004). 

 Paralelamente, ocorria o desenvolvimento de um sistema em rede para o 

armazenamento, transferência e visualização de imagens digitais, impulsionado não 

somente pelo desenvolvimento dos sistemas CR, mas principalmente pela 

tomografia computadorizada e a ressonância magnética, que estavam ganhando um 

importante espaço no diagnóstico por imagem. O sistema PACS (Picture Archive 

and Communication Systems) foi a solução para o problema em se arquivar as 

películas que perdiam a qualidade com o tempo, como também diminuiu os custos 

envolvidos com a impressão, e principalmente a repetição de exames 

(STRICKLAND, 2000; WRIGLEY, 2004). 

 Nos anos 90, os dispositivos de aquisição de imagens tiveram outra 

adaptação tecnológica, a radiografia digital ou DR (Digital Radiography), que 

consiste em um dispositivo acoplado de carga (DCC) diretamente ao equipamento 

de mamografia. Estes detectores podem converter o sinal recebido em imagem 

digital de forma indireta ou direta (LANÇA; SILVA, 2009a, b). 
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 Na forma indireta, cintiladores, sendo os de iodeto de césio ou oxissulfeto de 

gadolínio os mais utilizados, que após serem estimulados pela radiação incidente 

produzem uma leve cintilação, luz esta que será medida e convertida de forma 

semelhante ao sistema CR. Na forma direta, selênio amorfo é aplicado à uma placa 

de transistores de filme fino (por meio de evaporação), por ser um material 

fotocondutor, o selênio amorfo absorve a radiação, gera um elétron de alta energia, 

uma tensão polarizada é aplicada formando vários elétrons-buracos que se 

espalham pela placa, este sinal é diretamente intensificado e transformado em sinal 

eletrônico para a formação da imagem digital (BUSHONG, 2008; YAFFE et al., 2013). 

 Apesar do formato de imagem digital não alcançar a mesma resolução 

espacial entregue pelo formato analógico, pois nas imagens digitais a resolução 

espacial está diretamente associada ao tamanho do pixel, os recursos de pós-

processamento disponíveis para a visualização da imagem, possibilidade de 

armazenamento por longo prazo, diminuir as reconvocações/repetições e desta 

forma a dose à qual a mama é exposta, são vantagens associadas a esta tecnologia 

(LANÇA; SILVA, 2009b; YAFFE et al., 2013). 

 Apesar da evolução pela qual a imagem mamográfica passou, sua análise 

requer tempo e habilidade técnica do médico, pois a interpretação de 

características benignas ou malignas na imagem não é simples. Com a introdução 

das imagens digitais, ferramentas de assistência para interpretação da imagem 

mamográfica foram desenvolvidas nas décadas de 90, como o CAD (Computer-

Aided Diagnosis or Detection, do inglês diagnóstico ou detecção auxiliado por 

computador) software que a partir da análise das intensidades dos valores de pixel 

em regiões de interesse na imagem, apontam ao médico quais apresentam 

características com potencial patológico (ANTROPOVA et al., 2017; AVANZO et al., 

2017; HUYNH et al., 2016).  

 A busca pelo aperfeiçoamento de ferramentas como o CAD, levaram ao 

desenvolvimento de uma ferramenta que elevasse o nível do diagnóstico por 

imagem, como também a ter um papel central principalmente no diagnóstico de 

doenças oncológicas. Em crescente desenvolvimento há mais de uma década, 

Radiomics é uma ferramenta que tem o potencial de extrair dados quantitativos de 

imagens médicas. O termo Radiomics, onde o prefixo “radio” refere-se às 
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modalidades radiológicas, e o sufixo “omics” que foi utilizado pela primeira vez 

quando foi realizado o mapeamento do genoma humano, a genômica, caracteriza a 

abrangência do sistema como um todo, é o correspondente à análise global de um 

sistema biológico, identificando, quantificando e caracterizando (AVANZO et al., 

2017; PAREKH; JACOBS, 2016). 

 Embora seja um desenvolvimento derivado dos sistemas CAD, a análise dos 

dados é realizada de forma independente. Os dados extraídos formam uma base de 

dados que auxiliam na identificação de patologias oncológicas, como por exemplo 

o estágio da doença ou resposta ao tratamento. A ideia central é que os dados 

extraídos estão diretamente relacionados com padrões genéticos e proteicos 

encontrados nas células, encorajando Radiomics a se tornar uma ferramenta de 

suporte a medicina de precisão (AVANZO et al., 2017; PAREKH; JACOBS, 2016). 

   Diferentemente dos sistemas CAD a análise não se restringe somente aos 

valores de intensidade dos pixels/voxels, os dados extraídos envolvem descritores 

de distribuição de intensidade, relações espaciais entre os vários níveis de 

intensidade, padrões de heterogeneidade, de textura, descritores de forma e das 

relações das intensidades dos níveis de cinza, como por exemplo do tumor com os 

dos tecidos circundantes (AVANZO et al., 2017; GILLIES et al., 2016; LAMBIN, 

PHILIPPE et al., 2012; PAREKH; JACOBS, 2016; VAN TIMMEREN et al., 2020). 

 A base dos cálculos utilizados para a extração dos dados por radiômica 

fundamentam-se em técnicas já bem estabelecidas para imagens digitais. Desde 

1948, por Claude Shannon, depois Haralick e Galloway, sendo os primeiros a 

incorporar medidas estatísticas às matrizes de tons de cinza, para desta forma ser 

possível descrever informações como textura, suavidade, rugosidade entre outras 

contidas nas imagens digitais de satélites (LAMBIN, PHILIPPE et al., 2012; PAREKH; 

JACOBS, 2016). 

 Esta capacidade que os dados extraídos têm em fornecer informações que 

podem ser correlacionadas como biomarcadores, fez de Radiomics um dos campos 

de pesquisa da atualidade (KUMAR et al., 2012; VALDORA et al., 2018). 

 Porém como toda tecnologia emergente, ainda possui obstáculos, como a 

robustez dos dados e a falta de uma padronização em toda a cadeia que envolve a 

geração desses dados.  
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 Os estudos iniciais foram realizados em um mesmo centro de diagnóstico 

utilizando um único equipamento de Tomografia Computadorizada, porém ao se 

analisar imagens realizadas em equipamentos de Tomografia de fabricantes 

diferentes, foram encontradas divergências nos resultados causados por diferenças 

na espessura do corte e filtros de reconstrução dentre outros fatores (GER et al., 

2018; MACKIN et al., 2015). 

 O volume de características quantificadoras extraídas, faz com que as 

escolhas dos dados a serem analisados sejam diferentes nos diversos estudos, 

diminuindo a reprodutibilidade dos ensaios. Assim como o método escolhido para a 

segmentação da área de interesse – ROI (Region of Interest), se automático, 

semiautomático ou manual que também geram variações nos valores das 

características. Pesquisas realizadas com programas home made, também 

dificultam a reprodução da técnica de extração realizada, pois a metodologia 

utilizada na construção do programa não é compartilhada (LAMBIN, PHILIPPE et al., 

2017; VAN TIMMEREN et al., 2020; ZWANENBURG; VALLIÈRES; et al., 2020). E 

para se criar um modelo preditivo apropriado, requer-se uma amostra de pacientes 

muito alta, e em sua falta, a análise estatística desses dados podem gerar um 

overfitting, causado pela sobreposição entre os dados de validação e teste (GIGER, 

2018; LIMKIN et al., 2017). 

 O Image Biomarker Standardisation Initiative (IBSI) foi recentemente formado 

com o intuito de criar uma padronização, e tentar tornar as pesquisas com 

Radiomics o mais reprodutíveis possível, porém ainda apresenta resultados 

preliminares (ZWANENBURG; VALLIÈRES; et al., 2020). 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo Geral 

 

Desenvolver uma estratégia para a padronização e para o planejamento 

inicial de análises por radiômica em imagens de mamografia digital, segundo as 

recomendações do IBSI. 

 

2.2 Objetivos Secundários 

 

 Viabilidade do uso de um simulador padrão de qualidade de imagem em 

mamografia para o processo de padronização das análises radiômicas. 

Verificar a estabilidade e reprodutibilidade das características radiômicas 

extraídas das imagens do simulador que foram adquiridas em diferentes 

equipamentos de mamografia digital. 

Comparar os valores das características calculadas nas imagens do 

simulador com os valores disponibilizados pelo grupo de trabalho responsável pela 

padronização operacional dos estudos de análise por radiômica. 

Empregar a estratégia utilizada para extrair as características radiômicas nas 

imagens do simulador, em imagens de mamografia digital realizadas em humanos 

disponibilizadas publicamente em banco de dados digital, e comparar com os 

resultados obtidos no simulador. 
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3 JUSTIFICATIVA 

 

 O presente trabalho se justifica pela insuficiência de documentos 

exemplificando os processos e procedimentos, com os primeiros passos 

necessários para iniciar-se um projeto de análises utilizando a radiômica. 

 A minha jornada de aprendizado desta ferramenta foi uma motivação, pois 

sem encontrar artigos que demonstrassem os passos de forma a serem 

reproduzidos, onde os softwares e métodos de extração e análises dessas 

características radiômicas eram de propriedade dos pesquisadores, me motivou a 

criar um roteiro para que mais pessoas, que assim como eu, que se interessem por 

este campo de pesquisa, possam dar seus primeiros passos.  

 A possibilidade de usar ferramentas de fácil acesso, como softwares livres e 

um simulador de imagem padrão a qualquer serviço de mamografia, fazem com que 

esse trabalho seja facilmente reproduzido por outros, difundindo o conhecimento 

para que possa ser aprimorado no desenvolvimento de análises utilizando a 

radiômica de forma mais elaborada. 
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4 REVISÃO DA LITERATURA 

 

4.1 Mamografia Digital 

 

 A mamografia é o exame que avalia o tecido mamário, a existência de uma 

modalidade de exame radiográfico dedicado a este fim, está ligado ao fato da 

densidade radiográfica das estruturas anatômicas da mama serem melhor 

representadas com um espectro de raios X diferentes daqueles utilizados nos 

exames de radiologia convencional, e principalmente por o câncer de mama ser o 

mais recorrente e a principal causa de morte em mulheres (AMORIM et al., 2022; 

MINISTÉRIO DA SAÚDE; INSTITUTO NACIONAL DE CÂNCER JOSÉ ALENCAR 

GOMES DA SILVA, 2019). Na figura 1 é apresentada uma ilustração simplificada de 

um exame de mamografia, onde pode-se observar a leve inclinação do tubo de raios 

X (destacado em vermelho na imagem), para um melhor uso benefício do efeito 

anódico e diminuição do ponto focal, e o sistema de compressão da mama, para 

espalhar o tecido, e desta forma diminuir as sobreposições de estruturas e diminuir 

a espessura da mama, resultando em uma dose de exposição à radiação mais baixa 

(BUSHONG, 2008). 

 

Figura 1 – Ilustração de um tubo de raios X e equipamento dedicado ao exame de mamografia. 

 

Fonte: (BUSHONG, 2008). 
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 Os exames de mamografia são classificados como de rastreamento, que são 

realizados em mulheres assintomáticas, com o objetivo de diagnosticar 

precocemente alguma patologia na mama, e mamografia diagnóstica, exames 

realizados para confirmar se há a presença ou não de possíveis patologias em 

pacientes com sintomas ou algum sinal de doença na mama (MINISTÉRIO DA 

SAÚDE; INSTITUTO NACIONAL DE CÂNCER JOSÉ ALENCAR GOMES DA SILVA, 

2019).  

Os sistemas de mamografia evoluíram muito nas últimas décadas, nos anos 

60, com a introdução de filtros e alvos de molibdênio nos tubos de raios X, nos anos 

70 com sistema de grades difusoras, filmes e telas intensificadoras dedicadas para 

a produção da imagem mamográfica, e principalmente, pelos sistemas de 

compressão e controle automático de exposição (MINISTÉRIO DA SAÚDE; 

INSTITUTO NACIONAL DE CÂNCER JOSÉ ALENCAR GOMES DA SILVA, 2019). 

 Com a introdução de tecnologias como da tomografia computadorizada, a 

possibilidade de geração e armazenamento de imagens médicas de forma digital, 

fizeram com que as demais modalidades de diagnósticos também se adaptassem 

aos novos formatos de imagens digitais (STRICKLAND, 2000) 

 A primeira tecnologia a ganhar popularidade foram os sistemas de radiografia 

computadorizada, CR (do inglês, Computerized Radiography), pois para a 

adequação ao sistema, eram feitas as trocas dos chassis de sistema tela-filme por 

chassis com placas de um fosforo fotoestimulável, o IP (do inglês Image Plate), que 

capta e armazena a energia incidente, que em uma unidade digitalizadora, um feixe 

de laser estimula (fotoestimulação) essa energia armazenada, e a libera em forma 

de luz, que é coletada por tubos fotomultiplicadores, que amplificam o sinal que é 

convertido em imagem digital. Esse sistema de conversão indireta, apresenta 

vantagens como a de poderem ser facilmente adaptados aos equipamentos de 

mamografia já instalado na clínica e por apresentarem uma resolução espacial de 

alto contraste próximos aos do sistema tela-filme, mas apesar de possuírem pixels 

pequenos, 50 µm, possuem ruído associado ao sistema que comprometem a 

resolução espacial, quando comparado com imagens geradas com mesma dose 

nos sistemas tela-filme (LANÇA; SILVA, 2009a). A figura 2 apresenta a sequência 



25 
 

do transporte da placa IP dentro da leitora, a fotoestimulação por laser e captação 

da luz resultante pelo fotodetector, para a digitalização da imagem em sistemas CR. 

 

Figura 2 – Ilustração da leitura à laser para sistemas CR. 

 

Fonte: (BUSHONG, 2008). 

 

  Já nos sistemas de radiografia digital, DR (do inglês, Digital Radiography) 

temos o digital indireto, onde a radiação resultante interage com os cristais do 

detetor que produzem luz, que é captada e convertida em sinal elétrico para formar 

a imagem digital. E os sistemas digitais direto, onde um material fotocondutor capta 

a radiação resultante e converte diretamente esses fótons em carga elétrica que 

irão formar a imagem (LANÇA; SILVA, 2009a). A figura 3 apresenta o esquema de 

confecção de uma placa DR de processo indireto, com material cintilador de Iodeto 

de Césio e o elemento de captura de silício amorfo. Neste trabalho foi utilizado um 

equipamento de tomossíntese que emprega este tipo de tecnologia de aquisição de 

imagem. Os equipamentos de tomossíntese realizam aquisições de imagens no 

plano 2D e 3D volumétricas (de forma independente). A tomossíntese foi 

desenvolvida com o objetivo de aprimorar o diagnóstico, pois em alguns casos o 
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tecido fibroglandular se sobrepõe a estruturas de interesse dificultando seu 

diagnóstico. As aquisições realizadas em 3D volumétricas fornecem múltiplas 

projeções, que são adquiridas em ângulos a partir de 0°; 11,7°; 33° (com variações 

de 8,8° e 14,6°) positivo e negativo, que são reconstruídas fornecendo secções 

paralelas de toda a altura da mama (VEDANTHAM et al., 2015). 

  

Figura 3 – Ilustração de receptor de radiografia digital. 

 

Fonte: (BUSHONG, 2008). 

 

 Outra tecnologia para aquisição de imagens empregada em equipamentos 

de mamografia digital são os contadores de fótons, do inglês photon counting, sua 

aquisição é em forma de varredura, a kilovoltagem e miliamperagem empregada 

para aquisição das imagens é menor do que aquelas utilizadas em equipamentos 

convencionais e com tomossíntese, pois possuem modulação de dose lateral ativa, 

que leva em consideração as densidades do tecido mamário conforme o feixe de 

raios X varre a mama durante a aquisição da imagem. Os equipamentos contadores 

de fótons utilizam dois sistemas de colimação do feixe de raios X, um pré colimador 

para que o feixe de radiação primária não interaja com o ar impedindo a produção 

de radiação secundária, e um pós colimador em coincidência com o primeiro, para 

impedir que a radiação secundária, desta vez proveniente da mama, chegue ao 
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detector, diminuindo desta forma sua interferência, a do ruído que ela gera e 

consequentemente diminuindo a dose de radiação para a aquisição da imagem. O 

pré colimador possui duas alturas, sendo o colimador baixo para mamas com 

espessuras de compressão abaixo de 60mm, e colimador alto para mamas com 

espessura de compressão acima de 60mm (ÅSLUND, 2007; WEIGEL et al., 2014). 

Neste trabalho foram utilizados dois equipamentos de mamografia digital com esta 

tecnologia. A figura 4 apresenta a geometria de varredura da aquisição e o 

posicionamento dos colimadores e do detector. 

 

Figura 4 - Geometria de varredura, posição dos colimadores e do detector do contador de 

fótons. 

 
Fonte: (ÅSLUND, 2007). 

 

4.2 Imagem Digital 

 

 O uso de imagens radiográficas na medicina foi considerado como um 

grande passo para seu desenvolvimento, pois possibilitou a visualização do interior 

do copo humano de uma forma não invasiva (PRINCE; LINKS, 2015). 

 Com o surgimento dos computadores e o rápido avanço das tecnologias 

associadas ao computador, o seu uso foi rapidamente aplicado à medicina, sendo o 

diagnóstico por imagem o maior beneficiado (BUSHONG, 2008). 

Como explicado anteriormente, após a radiação ionizante, ou não ionizante, 

como no caso da ultrassonografia e da ressonância magnética, interagir com o 

objeto (paciente ou simulador) e sua resultante ser captada por um detector, inicia-

se o processo da formação da imagem. 
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Vários são os processos envolvidos tanto no pré processamento quanto nos 

pós processamentos, para que uma imagem tenha uma apresentação visual 

satisfatória. A imagem digital é representada por uma função de coordenadas (x, y), 

e cada ponto dessa coordenada é proporcional a um valor de intensidade – f (x, y) 

(GONZALEZ; WOODS, 2010). No caso das imagens radiográficas essas 

intensidades estão associadas à uma escala de níveis de cinza (GONZALEZ; 

WOODS, 2010). A figura 5 apresenta o esquema das coordenadas espaciais da 

imagem, suas representações das amplitudes e dos valores dos tons de cinza. 

 

Figura 5 – Representação da função de coordenadas e das intensidades de níveis de cinza 

em imagem digital. 

 

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010). 

 

Esses dados obtidos passam por um processo de amostragem, que é a 

digitalização dos valores de coordenada, e pelo processo de quantização que é a 

digitalização dos valores de amplitude ou intensidade (GONZALEZ; WOODS, 2010).  

Esse sistema de coordenadas irá formar uma matriz, que são as quantidades 

de linhas e colunas que será proporcional ao tamanho do detector de imagem, e 

cada um desses pontos do sistema de coordenadas recebe o nome de pixel 

(GONZALEZ; WOODS, 2010). Quanto mais pixels uma imagem possuir em sua 

matriz, maior será a sua resolução espacial, ou seja, maior será o detalhe dado a 
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está imagem, como por exemplo os detalhes de bordas e de estruturas pequenas 

contidas nesta imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). A figura 6 mostra a perda da 

resolução espacial de uma imagem do simulador utilizado nesta dissertação, 

quando aplicadas alterações em sua matriz de pixels. Originalmente a imagem foi 

adquirida com uma matriz de 4915 x 5355 pixels, e após tratamento em software 

dedicado ao processamento de imagens digitais Image J, esta foi alterada para 80 

x 87 (ABRÀMOFF, 2004). 

 

Figura 6 – Exemplo da perda da resolução espacial quando aplicadas operações de 

processamentos de imagens digitais, em A imagem com uma matriz de pixels de 4915x5355; em B 

modificada para 80x87. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 Outro fator importante para a qualidade de uma imagem digital é a 

quantidade de níveis discretos de tons de cinza que ela pode armazenar, por 

exemplo, uma imagem de 8 bits é capaz de armazenar 256 tons discretos de cinza 

(GONZALEZ; WOODS, 2010). 

 Portanto, imagens com uma matriz de 512 x 512 pixels e 256 níveis de cinza 

apresentarão um detalhe do contorno das estruturas e do contraste entre elas mais 

satisfatório, enquanto uma de 8, 4 ou 2 níveis de cinza e com a mesma matriz não 

apresentarão a mesma qualidade e poder de diferenciação de estruturas 

(GONZALEZ; WOODS, 2010). 

 Na figura 7 a imagem foi agora manipulada de 16 bits para 8 bits, nesta 

imagem a matriz de pixels foi mantida, por isso é possível observar alguns detalhes 
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menores das estruturas internas do simulador, porém os diferentes contrastes de 

tons de cinza que são observados em A não são bem diferenciados em B. 

 

Figura 7 – Imagem do simulador em 16 bits em A, e depois convertida para 8 bits em B. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 Processamentos no domínio espacial são aplicados diretamente, de diversas 

formas, sobre a intensidade dos pixels de uma imagem, e podem alterar o contraste 

e dar realce em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). 

 O histograma de uma imagem é a representação da quantidade de pixels 

com um determinado valor de intensidade. São utilizados nos processamentos no 

domínio espacial, para realçar as imagens, mas também são bastante utilizados para 

fornecer uma estatística da imagem, compressão e segmentação (GONZALEZ; 

WOODS, 2010). 

 A figura 8 apresenta o histograma com o gráfico da quantidade de pixels por 

distribuição de tons de cinza, e outras informações estatísticas da imagem do 

simulador. 
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Figura 8 – Histograma da imagem do simulador utilizado nesta dissertação. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 Outro conceito importante a ser abordado são as transformações de registro 

das imagens digitais. Essas operações afetam diretamente os pixels de uma imagem 

(GONZALEZ; WOODS, 2010).  

 Neste trabalho, devido as características dos detectores utilizados nos 

equipamentos, foi necessária a realização de uma reamostragem de pixels para que 

apresentem o mesmo tamanho. O método utilizado realiza a reamostragem em 

coordenadas do espaço e não nos pixels. São realizadas interpolações nos valores 

de intensidade da imagem, as interpolações mais utilizadas são as lineares, as de 

vizinhos próximos e bspline. Para o registro das imagens utilizadas neste trabalho, 

foi utilizada a interpolação linear, para que desta forma as imagens apresentem o 

mesmo espaçamento entre os pixels. A figura 9 apresenta as informações da matriz 

da imagem, em A as informações originais da matriz do equipamento com pixel de 

tamanho 100 µm, em B as informações originais do equipamento com pixel de 50 

µm e em C após a reamostragem dos pixels da imagem B, por interpolação linear. 
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Figura 9 – Informações da imagem após reamostragem por interpolação linear. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

4.3 Simuladores  

 

Simuladores, do inglês Phantom, são amplamente utilizados no diagnóstico 

por imagem para estabelecer parâmetros de qualidade das imagens produzidas 

pelos sistemas de imagens, determinar as doses de exposição nos exames, entre 

outras aplicações.  

Em mamografia, os simuladores de qualidade de imagens possuem 

características de uma mama média padrão, ou seja, aproximadamente 4,5 cm de 

tecido mamário comprimido e com densidade radiográfica semelhante a uma mama 

com 50% de tecido glandular e 50% de tecido adiposo (FLUKE BIOMEDICAL, 2023).  

Possuem objetos de teste, ou test objects, com densidades e características 

semelhantes aos principais achados radiográficos em humanos, como calcificações 

fibrosas, microcalcificações agrupadas e massas tumorais. Estes test objects são 

dispostos em uma camada superficial de aproximadamente 7 mm de cera em uma 

base de polimetilmetacrilato, para que quando expostos aos raios X, os efeitos da 

atenuação dos raios X e da radiação secundária sejam sofridos pelos test objects 

da mesma forma que ocorrem em uma mama humana (FLUKE BIOMEDICAL, 2023). 
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O simulador mais utilizado é o do Colégio Americano de Radiologia 

(American College of Radiology – ACR), e que desde os anos 2000 acompanha 

todas as compras de equipamentos novos, inclusive para o Brasil.  

Foi desenvolvido para integrar o Programa de Controle de Qualidade 

Mamográfica, que engloba o selo de acreditação do programa de qualidade para 

serviços de mamografia do colégio americano, e como parte dos requisitos do 

Mammography Quality Standards Act – MQSA, para que instalações americanas 

obtenham o certificado de funcionamento pelo FDA (Food and Drugs 

Administration), usado como parte da avaliação do desempenho do sistema de 

imagem de forma qualitativa, sendo possível verificar a capacidade do sistema em 

visualizar estruturas muito pequenas. O Brasil, através da Agência Nacional de 

Vigilância Sanitária – ANVISA, também adota os parâmetros estabelecidos pelo 

simulador do colégio americano, preconizado na Instrução Normativa 92, dispostos 

na RDC 611 de 2022, para verificação da qualidade da imagem mamográfica. 

 

4.4 Segmentação de Imagem Digital 

 

 A segmentação de imagens digitais é o processo de delimitar regiões de 

interesse - ROI (Region of Interest). Na área médica esse processo pode ser 

aplicado para planejamento de uma região para tratamento radioterápico, para 

cirurgias guiadas, análises clínicas laboratoriais e entre outros (NOROUZI et al., 

2014).  

 No radiodiagnóstico um dos primeiros sistemas a utilizar o processo de 

segmentação de imagens foram os sistemas CAD (Computer-Aided Diagnosis ou 

Detection), que interpreta possíveis padrões patológicos encontrados nas imagens 

a partir da segmentação de uma ROI (AVANZO et al., 2017). 

 Existem vários métodos para se segmentar uma imagem, os mais comuns 

são os baseados em detecção de bordas. Para se estabelecer as bordas em imagem 

digital, conceitos como o de conectividade são importantes, pois indicam se os 

pixels são adjacentes e se apresentam similaridades dentro de uma escala de tons 

de cinza (NUNES, 2006). 
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 Um exemplo de segmentação é a por limiarização (Thresholding), que 

considera valores limiares dos pixels e divide a imagem em quantas partes forem 

necessárias, através da alteração dos valores dos pixels, deixando-os com menos 

quantidades de níveis de cinza e com isso separa os objetos, ou estruturas de uma 

imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010; NUNES, 2006). A figura 10 apresenta a tela 

do módulo de segmentação por limiarização (Thresholding) do software de 

visualização e tratamento de imagens 3D Slicer, que será utilizado nesta 

dissertação, considerando os valores inferiores dos pixels (FEDOROV et al., 2012). 

 

Figura 10 – Tela do 3D Slicer do módulo de segmentação por limiarização (Thresholding). 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 A detecção de pontos isolados e de linhas são muito utilizados para remover 

por exemplo ruídos que possam existir na imagem. São utilizadas máscaras para 

que o valor do pixel central ou os pixels da vizinhança sejam realçados (NUNES, 

2006). Outra forma bastante utilizada para segmentar imagens médicas é por 

rastreamento de nível, que define o contorno de borda e faz o preenchimento para 

a segmentação de uma estrutura da imagem que possuam os mesmos níveis de 

valores nos pixels. 
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4.5 Biomarcadores de Imagem 

 

 Como dito anteriormente o uso de imagens na medicina, permitiu que 

patologias fossem diagnosticadas com maior precisão e de forma precoce. Além de 

serem minimamente invasivas, podem oferecer um grande volume de informações 

da doença (ROGERS et al., 2020). 

 Por se tratar de imagens, é uma das modalidades dentro da medicina que se 

beneficiou com os avanços em hardware e software, tendo um significativo 

desenvolvimento tecnológico, e desta forma passando rapidamente de imagens 

analógicas para imagens digitais (BUSHONG, 2008). 

 A princípio as imagens médicas eram analisadas somente de forma 

qualitativa, e de acordo com a experiência do avaliador. Na década de 1950 

iniciaram-se as pesquisas para desenvolvimento de métodos de análise das 

imagens médicas de forma quantitativa. Os sistemas de Diagnóstico Auxiliado por 

Computador (CAD – Computer-Aided Diagnosis) começaram a apresentar um 

melhor desempenho na década de 80 quando melhores recursos operacionais de 

informática possibilitaram a inclusão de algoritmos de reconhecimento de padrões 

às leituras das imagens radiológicas, sendo as principais aplicações no 

reconhecimento de patologias no pulmão e na mama (ROGERS et al., 2020; 

YANASE; TRIANTAPHYLLOU, 2019). 

 O uso dos sistemas CAD na avaliação de fenótipos encontrados nas imagens 

médicas auxiliam na tomada de decisões diagnósticas, como a indicação de 

biopsias, identificação de microcalcificações em mamografias ou pequenos nódulos 

pulmonares (ROGERS et al., 2020). Do mesmo modo, com as inovações 

tecnológicas, o volume de imagens geradas em um único exame passou a ser mais 

um obstáculo, e os sistemas CAD puderam oferecer maior precisão ao diagnóstico 

(JUNIOR; OLIVEIRA, 2017). A figura 11 mostra a análise do sistema CAD de uma 

mamografia. 
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Figura 11 – Tela do sistema CAD evidenciando regiões com alterações sugestivas de patologia. 

 

Fonte: https://www.siemens-healthineers.com/br/mammography/news/history-of-computer-aided-

detection.html, acessado em 03/09/2023 às 18:25. 

 

 Contudo a medicina sempre evolui no sentido de buscar uma maior precisão 

nos diagnósticos, ter diagnósticos o mais precoce possível e tornar os tratamentos 

cada vez mais personalizados. 

 Evoluindo da ideia central dos sistemas CAD, do conhecimento da histologia 

das patologias, a alta qualidade, disponibilidade e volume de imagens geradas nos 

exames radiológicos, essas imagens passaram a ser interpretadas como 

biomarcadores de imagens quantitativos, através da extração de dados 

matemáticos e análise estatística (ABRAMSON et al., 2015; ZWANENBURG; 

VALLIÈRES; et al., 2020). 

 Os fenótipos radiográficos que antes apenas possuíam representações 

qualitativas, contando apenas com a acurácia visual para a sua avaliação, agora se 

aliam a uma análise estatística de dados de alto rendimento que podem ser 

explorados de informações contidas nas alterações das intensidades dos 

pixels/voxels, e que podem ser associadas a alterações morfológicas e metabólicas 

presentes em certas patologias (GILLIES et al., 2016; LAMBIN, PHILIPPE et al., 2017; 

SCAPICCHIO et al., 2021). 

https://www.siemens-healthineers.com/br/mammography/news/history-of-computer-aided-detection.html
https://www.siemens-healthineers.com/br/mammography/news/history-of-computer-aided-detection.html
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 Dada a natureza da análise desses biomarcadores de imagens quantitativos 

ou características, como serão tratadas neste trabalho, as pesquisas relacionadas a 

essa aplicação que usa a ciência da computação para extrair dados de imagens 

médicas passou a ser conhecida como radiômica, do inglês Radiomics, que além 

de correlacionar essas variações nas intensidades dos pixels/voxels com patologias, 

também o correlaciona com a evolução e resposta da patologia ao tratamento 

(AVANZO et al., 2017; PAREKH; JACOBS, 2016). A figura 12 mostra a sequência de 

eventos das análises por radiômica.  

 

Figura 12 – Sequência de eventos da análise Radiômica. 

 

Fonte: (LAMBIN, PHILIPPE et al., 2012) 

 

 Para tanto, os processos envolvendo uma análise radiômica requerem uma 

padronização desde a aquisição das imagens, o tratamento no processamento pós 

aquisição e nas ferramentas envolvidas no processo de extração e cálculo dos 

dados quantitativos (MESEGUER et al., 2022; SCAPICCHIO et al., 2021). 

 Além disso, este é um tipo de processo que necessita de uma equipe 

multidisciplinar, cito, o tecnólogo especialista para a aquisição seguindo o protocolo 

padrão para esse tipo de imagem, o médico especialista para delimitação das ROIs, 

o especialista em tecnologia da informação e programação para a manipulação e 

extração dos valores computados e automação desse processo, e profissionais 

estatísticos para tratamento e interpretação do volume de dados gerados. 

 Dado o crescente interesse de pesquisas em radiômica e a falta de um 

consenso comum nas informações necessárias para a reprodução desses estudos, 

um grupo de pesquisadores internacionais e independentes criaram o Image 

Biomarker Standardisation Initiative – IBSI, que trabalha para validar uma diretriz e 

assim padronizar as análises por radiômica (ZWANENBURG; LEGER; et al., 2020a). 
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 Até o momento o IBSI ainda conta com resultados preliminares, iniciados 

com um banco de imagens de câncer de pulmão em humanos, que incluem 

imagens adquiridas por Tomografia Computadorizada, Ressonância Magnética e 

Medicina Nuclear, e para um simulador digital com aquisições por Tomografia 

Computadorizada (IBSI, 2023; LAMBIN, P., 2021; ZWANENBURG; LEGER; et al., 

2020a). 

Uma questão que envolve as análises por radiômica é a forma como as 

características são calculadas, sendo importante utilizar ferramentas que já seguem 

algum tipo de padronização para o cálculo e extração dessas características. A 

biblioteca PyRadiomics, segue os padrões do IBSI e calcula e extrai 108 

características radiômicas para cada área de segmentação selecionada (VAN 

GRIETHUYSEN et al., 2017), e são divididas em três categorias, sendo:   

Morfológicas (Shape), analisa o formato, as irregularidades no formato da 

segmentação, mais utilizado em segmentações de tumores, pois fornece 

informações de volume, muito utilizado em imagens de Tomografia 

Computadorizada (TC), Ressonância Magnética (RM) e Positron Emission 

Tomography (PET), que são exames onde imagens de Medicina Nuclear são 

sobrepostas a imagens de TC, e em estudos associados com pacientes submetidos 

a radioterapia (PAREKH; JACOBS, 2016). Esta categoria engloba 14 características. 

Neste trabalho não abordamos os aspectos relacionados a estas características 

devido a utilização de imagens planas (2D). 

Estatística de Primeira Ordem (First Order), análise por histograma das 

distribuições espaciais dos níveis das intensidades de tons de cinza dos 

pixels/voxels dentro da imagem (PAREKH; JACOBS, 2016). Mensuram, através dos 

desvios nos níveis de tons de cinza, a largura e os desvios da média desses 

histogramas, o grau dessas assimetrias no histograma, podem fornecer informações 

sobre a textura, como rugosidade  (AGGARWAL; AGRAWAL, 2012; HARALICK et 

al., 1973). Esta categoria engloba 18 características. 

Estatística de Alta Ordem, analisa as relações entre os pixels/voxels dentro 

da imagem, relaciona em diversas direções e diferentes matrizes de pixels/voxels 

(PAREKH; JACOBS, 2016). Aqui a avaliação não se restringe somente a como os 

tons do cinza estão distribuídos na ROI e o grau de assimetria do histograma, nesta 
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análise os pixels/voxels são analisados aos pares levando-se em consideração a 

orientação (em ângulos) e distância desses pixels dentro da imagem. Podendo ser 

relacionados com a textura e homogeneidade das estruturas, como por exemplo: 

regiões de necrose nas áreas adjacentes de um tumor; hipercaptação do meio de 

contraste pelo tumor; hipervascularização de um tumor (AGGARWAL; AGRAWAL, 

2012; HARALICK et al., 1973; TAMAL, 2019). Esta categoria engloba 75 

características, divididas em 5 classes:  

• Gray Level Co-occurrence Matrix – GLCM: calcula por pares de 

pixels semelhantes, quantos e a sua distância do par de pixel 

localizado no centro da Região de Interesse. Essa classe engloba 24 

características; 

• Gray Level Dependence Matrix – GLDM: quantifica a dependência 

dos níveis de tons de cinza em uma imagem, que é dado pelo número 

e a distância de pixels conectados com o centro da Região de 

Interesse. Essa classe engloba 14 características; 

• Gray Level Run Length Matrix – GLRLM: calcula quantos pixels 

consecutivos possuem o mesmo valor. Essa classe engloba 16 

características; 

• Gray Level Size Zone Matrix – GLSZM: calcula por zonas dentro da 

Região de Interesse quantos grupos de pixels possuem a mesma 

intensidade de tom de cinza. Essa classe engloba 16 características; 

• Neighbouring Gray Tone Difference Matrix – NGTDM: calcula a 

média da intensidade do tom de cinza entre dois pixels vizinhos. Essa 

classe engloba 5 características. 

As características que são calculadas dentro dessas 5 classes recebem seus 

nomes de acordo com a forma com que avaliam as relações dos tons de cinza, suas 

distribuições e suas matrizes. Normalmente na literatura os autores se restringem 

somente a informar a classe de características utilizadas, mas aqui exibimos todas 

as informações para que quando reproduzidos, haja uma maior compreensão sobre 

os dados que estão sendo coletados. 
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5 MATERIAL E MÉTODOS 

 

 Neste trabalho foi comparado o comportamento de características 

radiômicas após a aplicação de processamentos para a padronização de imagens 

médicas digitais de um simulador, que foram adquiridas em três equipamentos de 

mamografia diferentes, e quais dessas características que melhor representaram 

esse tipo de imagem. Foi verificada também a semelhança dos test object do 

simulador com imagens de humanos. 

 

5.1 Equipamentos de Mamografia Digital 

 

Foram utilizados três equipamentos de mamografia digital, sendo dois com 

tecnologia de contador de fótons (Photon Counting) e um com tecnologia 

tomossíntese (Digital Breast Tomosynthesis), nomeados de PC1, PC2 e DBT, 

respectivamente. 

O equipamento PC1 está equipado com o colimador alto, e o equipamento 

PC2 equipado com o colimador baixo, suas indicações de uso já foram descritas no 

item 4.1 desta dissertação. 

A figura 13 apresenta o equipamento PC1 com seu sistema de colimação 

(pré colimador) em modo de preparo para aquisição. 

 

Figura 13 – Equipamento Contador de Fótons. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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A figura 14 apresenta uma imagem de um equipamento de tomossíntese 

semelhante ao utilizado neste trabalho.  

 

Figura 14 – Equipamento de tomossíntese mamária. 

 

Fonte: https://www.gehealthcare.com/products/imaging. 

 

 

Como os equipamentos PC1 e PC2 geram somente imagens em 2D, neste 

trabalho, no equipamento de tomossíntese, foram adquiridas e utilizadas somente 

imagens em 2D. 

As características dos detectores, matriz da imagem, tamanho do elemento 

detector (pixel) e a profundidade do pixel em bits alocados são apresentados na 

tabela 1. 

 

Tabela 1 – Características dos equipamentos de mamografia digital. 

Equipamento Tipo de Detector Matriz Tam. Pixel (µm) Bits 

DBT Iodeto de Césio – Cintilador 2394 x 2850 100 x 100 16 

PC1 Silício Cristalino – Direto 5355 x 4915 50 x 50 16 

PC2 Silício Cristalino – Direto 5355 x 4915 50 x 50 16 

Fonte: Autor da Dissertação. 

 

 

https://www.gehealthcare.com/products/imaging
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5.2 Simulador ACR 

 

Para determinar quais características melhor representam imagens de 

mamografia digital, o simulador padrão do ACR foi utilizado na aquisição das 

imagens. Os test objects presentes no simulador foram segmentados e utilizados 

como corpo de prova para a quantificação das características radiômicas. Os 

materiais e tamanhos dos test objects são descritos conforme tabela 2. A figura 15 

demonstra o aspecto externo e a disposição dos test objects no interior do 

simulador. 

 

Tabela 2 – Descrição dos test objects presentes no simulador ACR. 

Estrutura Material Tamanhos (mm) 

Fibras Nylon 1,56 / 1,12 / 0,89 / 0,75 / 0,54 / 0,40 

Microcalcificação Oxido de Alumínio 0,54 / 0,40 / 0,32 / 0,24 / 0,16 

Massas Espessuras de Cera 2,00 / 1,00 / 0,75 / 0,50 

Fonte: Fluke Biomedical, disponível em www.flukebiomedical.com. 

 

 

Figura 15 – Imagem do simulador ACR. 

 

Fonte: Fluke Biomedical®, disponível em www.flukebiomedical.com. 

 

 

 

http://www.flukebiomedical.com/
http://www.flukebiomedical.com/
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5.3 Parâmetros de Aquisição e Coleta das Imagens 

 

As imagens foram adquiridas no modo automático, com uso do controle 

automático de exposição, conforme o padrão adotado para aquisição das imagens 

na rotina clínica. Como as análises por radiômica tem como objetivo final reconhecer 

estágios de patologias em imagens radiológicas, foi optado por somente analisar 

imagens processadas para apresentação, que são as imagens clínicas, 

apresentadas para o diagnóstico. A tabela 3 apresenta os parâmetros técnicos 

utilizados por cada equipamento. 

 

Tabela 3 – Parâmetros de aquisição modo automático. 

Equipamento kV mAs Alvo / Filtro 

DBT 33 30 Ródio / Prata 

PC1 32 13 Tungstênio / Alumínio 

PC2 32 12 Tungstênio / Alumínio 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

As aquisições das imagens foram divididas em dois ensaios, realizados da 

seguinte forma: 

• 1º ensaio: coletado no período de 12/2022, com a aquisição de 5 

imagens do simulador em cada equipamento, totalizando 15 imagens. 

• 2º ensaio: coletado no período de 09/2023, com aquisição de 5 

imagens em cada equipamento, totalizando 15 imagens. 

Os ensaios geraram um total de 30 imagens para serem analisadas. 

As imagens foram extraídas em formado “Processada para Apresentação”, 

ou seja, imagem clínica, que é apresentada com aplicação de filtros de 

processamento para melhorar os detalhes das estruturas e densidades presentes 

nas imagens mamográficas.  

Destacando que os equipamentos utilizados neste trabalho estão sob rígido 

programa de controle de qualidade. 
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5.4 Banco de Dados de Imagens Médicas 

 

 Como forma de comparação dos valores obtidos com o simulador, foram 

utilizadas imagens de mamografia realizadas em humanos, disponibilizadas através 

do Cancer Imaging Archive, repositório público que viabiliza o acesso à imagens de 

várias modalidades diagnóstica (CLARK et al., 2013). 

 O banco de dados de mamografias chinês (CMMD) foi selecionado, e conta 

com 3.728 mamografias de pacientes chineses com doenças mamárias benignas e 

malignas que foram submetidos a mamografias no período de julho de 2012 a 

janeiro de 2016. Criado com o intuito de colaborar com os crescentes avanços na 

área de análise computacional, como o CAD e suas variações, e suprir a falta de 

grandes bancos de imagens geradas por mamografia para teste e avaliação dessas 

ferramentas de apoio ao diagnóstico. Neste banco, além das imagens, estão 

disponibilizados também o tipo de diagnóstico, confirmado por biopsia, assim como 

os subtipos moleculares, como luminal A, luminal B, HER2 positivo e triplo-negativo. 

Todas as imagens disponibilizadas, foram adquiridas em um equipamento GE 

Senographe DS, com detector de Iodeto de Césio e Silício amorfo e tecnologia 

radiologia digital indireta (CUI et al., 2021).  

Neste trabalho foram selecionadas 2 imagens para cada achado radiológico, 

ou seja, calcificações fibrosas, microcalcificação e massas tumorais, que possuam 

distribuições semelhantes com os test objects do simulador, totalizando 6 imagens 

utilizadas do banco CMMD. Na figura 16 estão exemplificadas uma imagem de cada 

achado correspondente ao simulador que foi utilizado para a análise comparativa 

neste trabalho. 

 

Figura 16 – Imagens do CMMD, a esquerda com calcificações fibrosas, no centro 

microcalcificações agrupadas e a direita de uma massa tumoral. 

 
Fonte: (CUI et al., 2021) 
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5.5 Resultados de Referência do IBSI 

 

 Os valores do simulador também foram comparados com os valores 

preliminares publicados no manual do IBSI (ZWANENBURG; LEGER; et al., 2020a). 

De forma a criar uma relação com os valores obtidos neste trabalho, foram 

selecionados os resultados do IBSI provenientes de aquisições tomográficas, que 

apresentam segmentações de imagens 2D e com tamanhos de pixels semelhantes 

ou próximos aos das imagens do simulador ACR.  

 O grupo desenvolveu vários simuladores digitais e utilizando imagens de 

Tomografia Computadorizada de quatro pacientes com câncer de pulmão, com 

imagens em 2D e 3D, para testes de implementação e padronização de filtros de 

imagem e cálculos das características (DEPEURSINGE et al., 2020, 2024; LAMBIN, 

P., 2021). Neste estágio em que o grupo se encontra, apenas algumas 

características foram padronizadas e submetidas em seu manual de referência. A 

figura 17 é uma imagem da tabela com sua respectiva legenda, retirada do manual 

de referência do IBSI, nela contém as informações dos parâmetros de 

processamento pós aquisição das imagens tomográficas. 

 

Figura 17 - Imagem do manual de referência do IBSI, com a tabela e legenda original contendo os 

parâmetros de processamentos utilizados. 

 

Fonte: (ZWANENBURG; LEGER; et al., 2020b) 
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Na figura 18 são apresentados os simuladores digitais e o produzido a partir 

de imagens de Tomografia Computadorizada de pulmão, utilizados para a 

implementação do processo de padronização das análises por radiômica pelo IBSI 

(IBSI, 2023; LAMBIN, P., 2021). 

 

Figura 18 – Simuladores utilizados pelo IBSI para a padronização das análises por radiômica. A 

direita, simulador digital e a esquerda simulador criado a partir de imagens de tomografia 

computadorizada de pulmão. 

 

Fonte: (DEPEURSINGE et al., 2024; IBSI, 2023; LAMBIN, P., 2021) 

 

5.6 Pós Processamento, Análise das Imagens e Análise Estatística 

 

Para visualização e processamentos pós aquisição das imagens, foi utilizado 

o software 3D Slicer, versão 5.5.0.2023-09-21, que possui uma plataforma amigável 

e código aberto e é disponibilizado gratuitamente. Com ferramentas que 

possibilitam segmentar e delimitar as regiões de interesse nas imagens, sendo 

também capaz de carregar o pacote de extensão  Pyradiomics, versão 3.0.1, 

biblioteca do algoritmo Radiomics para o cálculo e extração das características 

radiômicas, que segue as diretrizes do IBSI para padronização do cálculo das 

características radiômicas (FEDOROV et al., 2012; VAN GRIETHUYSEN et al., 2017). 
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Foram segmentadas e calculadas as características radiômicas das 

estruturas fibra, microcalcificação e massa do simulador ACR, e de achados 

correspondentes nas imagens do CMMD. 

Para as análises estatísticas das características foram utilizados os recursos 

e bibliotecas disponíveis no ambiente de aplicação web do Jupyter Notebook 

(EXECUTABLE BOOKS COMMUNITY, 2020; WASKOM, 2021). 

 

5.7 Fases da Análise 

 

A sequência dos eventos para o desenvolvimento da padronização teve as 

seguintes fases: 

1. Imagens adquiridas em três equipamentos de mamografia digital. 

Sendo um equipamento de tomossíntese, identificado como DBT. E 

dois equipamentos com tecnologia Photon Counting, identificados 

como PC1 e PC2. E como objeto de teste para a aquisição das 

imagens, simulador padrão de qualidade de imagem mamográfica do 

ACR. 

2. Aquisição das imagens do simulador para o primeiro ensaio, no 

período de 12/2022, nos três equipamentos de mamografia, gerando 

5 imagens adquiridas em cada equipamento. Totalizando 15 imagens 

no primeiro ensaio. 

3.  Aquisição das imagens do simulador para o segundo ensaio, no 

período de 09/2023, nos três equipamentos de mamografia, gerando 

5 imagens adquiridas em cada equipamento. Totalizando 15 imagens 

no segundo ensaio. 

4. Após o término dos ensaios possuíamos um total de 30 imagens do 

simulador para serem analisadas. 

5. O processo de padronização iniciou com a realização dos 

processamentos pós aquisição nas imagens, usando as ferramentas 

disponíveis no software 3D Slicer. Sendo o primeiro processamento o 

redimensionamento do tamanho do pixel, aplicado em todas as 
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imagens que foram adquiridas nos equipamentos PC1 e PC2 (1º 

ensaio e 2º ensaio). Para esse processamento foi tomando como 

referência o tamanho de pixel das imagens do DBT.  

6. O próximo passo foi realizar a correspondência/casamento dos 

histogramas das imagens, e novamente foi aplicado em todas as 

imagens que foram adquiridas nos equipamentos PC1 e PC2 (1º 

ensaio e 2º ensaio), também tendo como referência as intensidades 

de cinza das imagens do DBT. 

7. Seleção das ROIs e segmentação. As ROIs obedeceram a um 

tamanho e formato fixo para todas as imagens. Foram segmentadas 

três ROIs em cada imagem, que são referentes aos test objects 

presentes no simulador: fibra, microcalcificações e massa. 

8. Cálculo e extração das características radiômicas. Para cada 

segmentação, são calculados os valores de 108 características 

radiômicas, e um relatório é gerado contendo o nome, e a qual classe 

a característica pertence. 

9. Os relatórios referentes a cada imagem, foram agrupados da seguinte 

forma: por tipo de test object, de qual equipamento, e de qual ensaio. 

10.  Para cada agrupamento foi feito a média e desvio padrão das 108 

características, para a avaliação da estabilidade das características 

radiômicas. 

11.  A média e o desvio padrão, foram usados para avaliar a 

reprodutibilidade entre os dois ensaios em um mesmo equipamento. 

E entre os equipamentos, calculando o coeficiente de variação das 

características. Este passo também serviu para selecionar as 

características radiômicas que melhor representaram as imagens 

mamográficas. 

12.  As características radiômicas que melhor representaram as imagens 

mamográficas foram as que tiveram um coeficiente de variação menor 

ou igual a 15%, determinado através das informações presentes no 

manual de referência do IBSI, que demonstra que as características 
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possuem um limiar de valores (SHUR et al., 2021; ZWANENBURG; 

LEGER; et al., 2020b). 

13.  Após as características serem selecionadas, a média dos valores 

encontrados com o simulador foram comparados com os valores 

informados pelo IBSI. 

14.  Com a finalidade de avaliar a resposta das características calculadas 

para os test object do simulador, foram utilizadas imagens de 

mamografias realizadas em humanos, disponibilizadas publicamente, 

onde os mesmos processamentos utilizados para a padronização das 

imagens e segmentação das ROIs no simulador foram aplicados nos 

achados radiológicos equivalentes nas mamografias realizadas em 

humanos. Os valores calculados para as características radiômicas do 

simulador e em humanos foram comparados, obedecendo os mesmos 

critérios dos 15% de coeficiente de variação. 

15.  E para uma análise mais completa, e conforme descrito na literatura, 

as características redundantes foram encontradas através de testes 

estatísticos de correlação entre pares. Deixando o conjunto de dados 

mais enxuto e pronto para a geração do banco de dados para 

aplicações que utilizarão aprendizado de máquina (machine learn). 

 

5.8 Redimensionamento do Pixel 

 

Os equipamentos de PC e DBT possuem distinções consideráveis em sua 

forma de aquisição e processamento das imagens, gerando diferenças intrínsecas 

a cada uma das tecnologias.  

Os valores das características radiômicas se calculados em imagens sem 

processamento pós aquisição, apresentarão diferenças significativas para algumas 

características, pois serão utilizadas as matrizes de pixels para cálculos baseados 

nos valores de tons de cinza, variações em pixels vizinhos e nos baseados em 

histograma.  

O processo de reamostragem ou redimensionamento do pixel foi realizado 

no domínio espacial, e nas imagens com menor espaçamento entre pixels, pois no 
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processo de interpolação linear, utilizado aqui para tal tarefa, os valores dos pixels 

vizinhos são calculados para então ser atribuído a um único pixel. A figura 19 mostra 

a tela do software 3D Slicer com as informações originais de dimensionamento da 

imagem. 

 

Figura 19 – Tela do 3D Slicer módulo de visualização das informações da imagem. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Passo a passo o processo de redimensionamento da imagem do simulador 

ACR, a figura 20 mostra a tela do módulo Resample Scalar Volume do 3D Slicer, o 

círculo em vermelho mostra onde devem ser indicados os novos parâmetros do 

pixel nas três dimensões, neste caso como a direção z do pixel não foi alterada, 

informamos com o número 0, para que desta forma ao ser aplicado o tipo de 

interpolação selecionado (seta vermelha na figura), esta dimensão se manterá como 

na imagem de origem. 
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Figura 20 – Tela do 3D Slicer módulo de redimensionamento Resample Scalar Volume. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Após o processamento das novas dimensões, uma nova imagem é gerada 

pelo software. A figura 21 mostra as alterações das informações de espaçamento 

entre pixels na imagem gerada. Este processo foi realizado em 20 imagens, 

referentes as aquisições do PC1 e PC2 feitas nos dois ensaios. 

 

Figura 21 – Tela do 3D Slicer com as informações da imagem após o redimensionamento. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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5.9 Correspondência ou Casamento do Histograma 

 

Outro importante processo que envolve análises radiômicas, é a realização 

da correspondência ou casamento do histograma da imagem, quando as imagens 

são adquiridas em equipamentos com tecnologias e/ou protocolos diferentes. 

Novamente foi aplicado um filtro no domínio espacial da imagem, onde a 

imagem com o menor intervalo de intensidades de tons de cinza foi usada como 

referência para a correspondência ou casamento do histograma nas demais 

imagens. 

O módulo Histogram Matching do software 3D Slicer possibilita a aplicação 

de um filtro de correspondência nos pixels de uma imagem tomando como base 

uma imagem de referência. Nesse tipo de processamento é comum que valores de 

pixels de fundo sejam excluídos da imagem resultante, nas figuras 22, 23 e 24 os 

círculos em vermelho indicam na tela do 3D Slicer as informações da imagem 

original, de como o módulo de processamento solicita os dados para a 

correspondência e as informações da imagem resultante, respectivamente. Nas 

informações de histograma da imagem, nota-se como a faixa útil de tons de cinza 

da imagem foi estreitada na escala, demonstrando a exclusão dos valores de fundo 

da imagem. 

 

Figura 22 – Tela do 3D Slicer com as informação do histograma da imagem original. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 23 – Tela do 3D Slicer módulo de correspondência de histograma, com as informações da 

imagem de referência. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 

 

 

Figura 24 – Tela do 3D Slicer com a imagem resultante após aplicação das informações do 

histograma de referência. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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5.10 Segmentação  

 

 A segmentação da imagem é a delimitação de uma região de interesse ou 

ROI (Region Of Interest), essa segmentação pode ser manual, automática ou semi 

automática.  

 Para manter um padrão na segmentação, uma ROI em formato circular de 

raio definido foi utilizado para a delimitação das estruturas de interesse do 

simulador. Sendo o raio de 5 mm para fibra, 12 mm para as microcalcificações e 10 

mm para a massa. Esse padrão de segmentação também foi seguido para as 

imagens do CMMD. 

A figura 25 apresenta as ROIs delimitando as estruturas no simulador ACR. 

 

Figura 25 – Tela do 3D Slicer módulo de segmentação, com as ROIs delimitando as estruturas no 

simulador ACR. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

5.11 Extração das Características Radiômicas 

 

A literatura é muito abrangente no que se refere à seleção das características, 

os autores ou se baseiam em algoritmos de seleção ou em resultados de alterações 

para patologias específicas. O próprio IBSI também não caracteriza uma 

característica como sendo específica para um tipo de modalidade de imagem, 

apenas discrimina quais características são calculadas em informações 
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volumétricas (3D), e em informações planas (2D). Nos trabalhos realizados até o 

momento pelo IBSI, os valores de referência são de informações extraídas 

principalmente de imagens de Tomografia Computadorizada.  

Para este trabalho, ficou definido que as características que apresentarem 

valores, que quando comparados entre os três equipamentos, apresentaram um 

Coeficiente de Variação (CV) de até 15%, serão selecionadas para as análises de 

reprodutibilidade e estabilidade, pois conforme resultados apresentados pelo IBSI, 

os valores extraídos possuem um limiar, e não um valor exato. Este valor de até 15% 

no CV, para definir quais características seriam selecionadas, foi determinado a 

partir do cálculo da média, desvio padrão e coeficiente de variação dos valores 

fornecidos pelo IBSI, no manual de referência de 2020, com as configurações de 

análises próximas as aplicadas neste trabalho, sendo que as características que 

puderam ser comparadas com o simulador ACR possuem valores que variaram 

entre 9% e 17% (SHUR et al., 2021; ZWANENBURG; LEGER; et al., 2020b). 

A tabela 4 apresenta os CV de algumas características que foram analisadas 

neste trabalho, e destaca a importância dos processamentos pós aquisição. Na 

coluna A temos as análises com as imagens mantidas com seus parâmetros 

originais. Em B quando somente os espaçamentos entre pixel são processados para 

ficarem semelhantes em todas as imagens. E em C quando são aplicados todos os 

processamentos pós aquisição da imagem necessários para a padronização. Nesta 

tabela, através do CV, demonstra que as características extraídas apresentam 

valores aproximados, quando comparados entre os três equipamentos, conforme 

são aplicados os processamentos pós aquisição. 
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Tabela 4 – CV das características radiômicas, onde: A – entre imagens do simulador sem 

processamento pós aquisição; B – entre imagens do simulador com reamostragem dos pixels;       

C – entre imagens do simulador com reamostragem dos pixels e correspondência do histograma. 

Classe Característica A (cv) B (cv) C (cv) 

First 

Order 

10 Percentile 

90 Percentile 

Energy 

Maximum 

Mean 

Median 

Root Mean Squared 

81,84 

81,75 

85,29 

81,69 

81,79 

58,21 

81,79 

81,84 

81,75 

79,75 

81,69 

81,80 

58,21 

81,80 

1,04 

0,54 

12,12 

1,55 

0,24 

0,18 

0,24 

GLCM 

IMC2 

MCC 

Sum Entropy 

17,99 

10,30 

35,41 

13,60 

23,85 

33,84 

7,21 

0,66 

13,97 

GLDM 
Dependence Entropy 

Small Dependence Low Gray Level Emphasis 

15,73 

84,01 

12,43 

98,10 

3,93 

13,81 

GLRLM 

Run Entropy 

Run Percentage 

Short Run Emphasis 

20,31 

14,14 

9,78 

19,11 

15,66 

11,0 

4,11 

11,51 

8,20 

GLSZM 

Size Zone Non Uniformity Normalized 

Small Area Emphasis 

Zone Entropy 

25,71 

12,85 

12,27 

28,73 

14,51 

10,25 

10,35 

5,25 

2,00 

Fonte: Autor da dissertação. 
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6 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

O desenvolvimento da construção de soluções baseadas em Inteligência 

Artificial como a sugerida por Radiomics, requer primeiramente, muita pesquisa 

prévia, uma equipe multidisciplinar, e o desenho do fluxo de trabalho e quais as 

principais informações que serão utilizadas para a criação deste modelo, essa etapa 

inicial do desenvolvimento, descrita neste trabalho, é importante para “enxugar” a 

quantidade de informações geradas, para que posteriormente seja possível focar 

nas que realmente importam em uma análise que irá envolver um volume 

extraordinário de dados.  

Na figura 26 é apresentado um fluxo de etapas para a padronização, com as 

sequências de processamentos aplicados nas imagens, e as análises realizadas 

neste trabalho. 

 

Figura 26 – Fluxo para a padronização da análise. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Na tabela 5 estão as informações da imagem no seu formato original e após 

o processamento pós aquisição. Lembrando que para este trabalho a imagem de 

referência foi a do DBT, pois se trata da imagem de maior tamanho de pixel, uma 

vez que no processo de reamostragem de pixels a chance de erros de informações 

são menores quando são realizadas interpolação de pixels do que na criação de 

novos elementos de imagem.  
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Tabela 5 – Informações da imagem após processamento no domínio espacial. 

 

Tamanho 

do Pixel 

(µm) 

Matriz 

Níveis de 

Intensidade de 

Tons de Cinza 

Imagem de Referência (DBT) 100 x 100 2.394 x 2.850 258 – 3.356 

Imagem Original (PC1 e PC2) 50 x 50 4.915 x 5.355 60.811 – 65.535 

Processamento Pós Aquisição (PC1 e PC2) 100 x 100 2.457 x 2.677 258 – 3.356 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

6.1 Análise da Estabilidade e Reprodutibilidade das Características 

Radiômicas 

 

Reiterando, foram feitas aquisições em dois períodos de tempo, e em cada 

coleta dos ensaios foram adquiridas 5 imagens do simulador em cada equipamento, 

para que seja possível avaliar tanto a estabilidade das características, e a 

reprodutibilidade dessas características extraídas em um mesmo equipamento, 

entre os equipamentos, e de todo o processo aplicado para a extração das 

características. Para facilitar a observação do comportamento dos valores 

calculados em cada caso, as análises foram divididas em “1º ensaio” e “2º ensaio” 

e de acordo com o test object do simulador. As informações dos gráficos seguem o 

seguinte padrão: em azul para os ensaios realizados no DBT, em laranja no PC1 e 

em verde para o PC2. Os tons escuros e claros das barras azul, laranja e verde são 

para diferenciar os valores calculados no 1° ensaio e o 2° ensaio, respectivamente.  

As características estão apresentadas em grupo de gráficos nas figuras a 

seguir, apenas por estarem dentro de uma mesma escala de valores, e não por 

estarem relacionadas entre si, apenas para uma melhor visualização. 

 

 6.1.1 Fibra 

 

 Na avaliação do test object fibra do simulador ACR, das 108 características 

calculadas pela biblioteca do PyRadiomics, 23 apresentaram um coeficiente de 

variação elegível para continuar nas análises (≤15%), foi possível observar uma 
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flutuação dos valores calculados para um mesmo equipamento nos dois ensaios, 

alguns fatores que podem ocasionar tais variações, são, por exemplo, aqueles que 

afetam a qualidade da imagem no momento da aquisição, como o ruído eletrônico, 

desgaste natural do equipamento e outras que são as relacionadas a segmentação 

da imagem, que mesmo sendo realizada com formatos fixos e por um único 

observador (o autor da dissertação), podem sofrer variações devido ao seu 

posicionamento na imagem. 

 Já para as características extraídas em equipamentos diferentes, apesar da 

aplicação dos processamentos pós aquisição, ainda foi possível observar diferenças 

nos valores calculados, que também podem estar relacionados aos fatores que 

influenciam a aquisição de imagens digitais, como o ruído eletrônico, desgaste do 

tubo de raios X, temperatura e desgaste do detector, entre outros fatores que podem 

se alterar de formas diferentes nos três equipamentos. Mas apesar das flutuações 

as características apresentaram valores aproximados no 1º e 2º ensaios para um 

mesmo equipamento, como entre equipamentos nos dois ensaios.   

 Os gráficos das figuras 27 a 36 apresentam os valores calculados das 23 

características, com as comparações entre os ensaios para um mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. Os gráficos seguem os critérios de cores e 

distribuições citados anteriormente. 

 

Figura 27 – Gráficos comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 28 – Gráfico comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 29 – Gráfico comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 30 – Gráfico comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 31 – Gráfico comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 32 – Gráficos comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 33 – Gráficos comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 34 – Gráfico comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 35 – Gráficos comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 36 – Gráficos comparando os valores do test object fibra entre ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 No sentido de compreender se a ocorrência de flutuações nos valores 

calculados nas 23 características, consideradas reprodutíveis e estáveis, estavam 

dentro de uma confiabilidade e concordância tanto entre os ensaios como entre os 

equipamentos, foi calculado o coeficiente de correlação intraclasse (para o mesmo 

equipamento) e interclasse (entre equipamentos) – (ICC).  

 As correlações são consideradas fortes quando o coeficiente está entre 0,75 

a 1,0, significando que as medidas realizadas pelos avaliadores seguem um padrão. 

Neste caso os equipamentos utilizados neste estudo (os avaliadores) 

apresentaram resultados confiáveis, ou homogêneos, para caracterizar uma mesma 

medida (BORTOLETTO LINO DOS SANTOS, 2018). Portanto as flutuações 

observadas nos valores calculados estão dentro de uma variação estatisticamente 

aceitável. A tabela 6 apresenta os resultados da análise de concordância ICC para 

o test object fibra. 

 

Tabela 6 - Resultados do ICC para as medidas realizadas no test object fibra. 

Tipo Descrição ICC CI95% 

ICC1 Avaliadores absolutos únicos 0,981915682 [0.97 0.99] 

ICC2 Avaliadores aleatórios únicos 0,981915732 [0.97 0.99] 

ICC3 Avaliadores fixos únicos 0,981931873 [0.97 0.99] 

ICC1k Média dos avaliadores absolutos 0,996939829 [0.99 1.  ] 

ICC2k Média dos avaliadores aleatórios 0,996939838 [0.99 1.  ] 

ICC3k Média dos avaliadores fixos 0,996942611 [0.99 1.  ] 

Fonte: Autor da dissertação. 
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 Os resultados ICC1k, ICC2k e ICC3k indicam a confiabilidade dos k 

avaliadores ao trabalhar como um grupo (enquanto ICC1, ICC2 e ICC3 representam 

a confiabilidade dos avaliadores como indivíduos). Os valores ICC1k, ICC2k e ICC3k 

sempre serão maiores porque vários avaliadores trabalhando juntos sempre darão 

um resultado estatisticamente mais confiável (KOO; LI, 2016). 

 

 6.1.2 Microcalcificação 

 

 Na avaliação do test object de microcalcificação, das 108 características 

calculadas pela biblioteca do PyRadiomics, 25 apresentaram coeficientes de 

variação dentro dos limites determinados. O mesmo tipo de flutuação nos valores 

calculados ocorreu para a avaliação do test object de microcalcificação do 

simulador, sendo que as características, apresentaram valores calculados 

aproximados tanto entre os ensaios para o mesmo equipamento como entre 

equipamentos. 

 Os gráficos das figuras 37 a 47 apresentam os valores calculados das 25 

características, com as comparações entre os ensaios para um mesmo 

equipamento, e entre os equipamentos. Os gráficos seguem os mesmos critérios 

de cores e distribuições citados anteriormente. 

 

Figura 37 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 38 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 39 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 40 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 41 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 42 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 43 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 44 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 45 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 46 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 47 – Gráficos comparando os valores para o test object microcalcificação entre ensaios no 

mesmo equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

No sentido de também compreender se as flutuações ocorridas nos valores 

calculados nas 25 características, consideradas reprodutíveis e estáveis, estavam 

dentro de uma confiabilidade e concordância tanto entre os ensaios como entre os 

equipamentos, também foi calculado o ICC das medidas realizadas no test object 

microcalcificação.  

Os resultados do ICC indicaram que as medidas realizadas seguem um 

padrão para os avaliadores (equipamentos), que apresentaram resultados 

confiáveis, ou homogêneos, para caracterizar uma mesma medida. Portanto as 

flutuações observadas nos valores calculados estão dentro de uma variação 

estatisticamente aceitável. A tabela 7 apresenta os resultados da análise de 

concordância ICC para o test object microcalcificação. 
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Tabela 7 - Resultados do ICC para as medidas realizadas no test object microcalcificação. 

Tipo Descrição ICC CI95% 

ICC1 Avaliadores absolutos únicos 0,981235961 [0.97 0.99] 

ICC2 Avaliadores aleatórios únicos 0,98123601 [0.97 0.99] 

ICC3 Avaliadores fixos únicos 0,981251352 [0.97 0.99] 

ICC1k Média dos avaliadores absolutos 0,996822982 [0.99 1.  ] 

ICC2k Média dos avaliadores aleatórios 0,996822991 [0.99 1.  ] 

ICC3k Média dos avaliadores fixos 0,996825629 [0.99 1.  ] 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 Os resultados ICC1k, ICC2k e ICC3k indicam a confiabilidade dos k 

avaliadores ao trabalhar como um grupo (enquanto ICC1, ICC2 e ICC3 representam 

a confiabilidade dos avaliadores como indivíduos). Os valores ICC1k, ICC2k e ICC3k 

sempre serão maiores porque vários avaliadores trabalhando juntos sempre darão 

um resultado estatisticamente mais confiável (KOO; LI, 2016). 

 

 6.1.3 Massa 

 

 Na avaliação do test object de massa das 108 características calculadas pela 

biblioteca do PyRadiomics, 25 apresentaram coeficientes de variação dentro dos 

limites determinados. Apresentaram também as mesmas flutuações observadas nos 

valores calculados nos test object de fibra e microcalcificação. 

 Os gráficos das figuras 48 a 58 apresentam os valores calculados das 25 

características, com as comparações entre os ensaios para um mesmo 

equipamento, e entre os equipamentos. Os gráficos seguem os mesmos critérios 

de cores e distribuições citados anteriormente. 
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Figura 48 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 49 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 50 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 51 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 52 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 53 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos.

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 54 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
 

Figura 55 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 56 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 57 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 58 – Gráficos comparando os valores para o test object massa para ensaios no mesmo 

equipamento, e entre equipamentos. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Para também compreender se a ocorrência das flutuações nos valores 

calculados nas 25 características, consideradas reprodutíveis e estáveis, estavam 

dentro de uma confiabilidade e concordância tanto entre os ensaios como entre os 

equipamentos, também foi calculado o ICC das medidas realizadas no test object 

massa.  

Os resultados do ICC indicaram que as medidas realizadas seguem um 

padrão para os avaliadores (equipamentos), e apresentaram resultados confiáveis, 

ou homogêneos, para caracterizar uma mesma medida. Portanto as flutuações 
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observadas nos valores calculados estão dentro de uma variação estatisticamente 

aceitável. A tabela 8 apresenta os resultados da análise de concordância ICC para 

o test object massa. 

 

Tabela 8 - Resultados do ICC para as medidas realizadas no test object Massa. 

Tipo Descrição ICC CI95% 

ICC1 Avaliadores absolutos únicos 0,982428393 [0.97 0.99] 

ICC2 Avaliadores aleatórios únicos 0,982428436 [0.97 0.99] 

ICC3 Avaliadores fixos únicos 0,98244282 [0.97 0.99] 

ICC1k Média dos avaliadores absolutos 0,997027878 [0.99 1.  ] 

ICC2k Média dos avaliadores aleatórios 0,997027885 [0.99 1.  ] 

ICC3k Média dos avaliadores fixos 0,997030355 [0.99 1.  ] 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Os resultados ICC1k, ICC2k e ICC3k indicam a confiabilidade dos k 

avaliadores ao trabalhar como um grupo (enquanto ICC1, ICC2 e ICC3 representam 

a confiabilidade dos avaliadores como indivíduos). Os valores ICC1k, ICC2k e ICC3k 

sempre serão maiores porque vários avaliadores trabalhando juntos sempre darão 

um resultado estatisticamente mais confiável (KOO; LI, 2016). 

 

 

6.2 Comparativo dos valores calculados com o simulador ACR com 

dados IBSI 

 

O grupo de trabalho do IBSI apresentou dados preliminares de seus estudos 

das características radiômicas calculados em simuladores. O estudo disponibilizado 

pelo grupo, foi realizado em equipamentos de Tomografia Computadorizada e 

Medicina Nuclear, a descrição de toda a metodologia, incluindo as configurações de 

reconstrução e processamentos da imagem estão disponíveis nos materiais 

suplementares do trabalho de (ZWANENBURG; LEGER; et al., 2020a). 

Para o presente trabalho apenas algumas características puderam ser 

comparadas com as do IBSI, dadas as diferenças intrínsecas de cada modalidade 

de imagem, portanto foram selecionados os resultados apresentados pelo IBSI de 

imagens com o espaçamento entre pixels próximas das utilizadas neste trabalho, 
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com segmentações de estruturas do simulador IBSI com densidades próximas ao 

do simulador ACR e de características que utilizaram as informações de imagens 

planas (2D).  

Na tabela 9 são apresentados os limiares com os valores máximo e mínimo 

calculados com o simulador ACR e os apresentados pelo IBSI, para as 

características que puderam ser comparadas. É possível observar que os valores 

calculados neste trabalho se aproximaram dos calculados pelo IBSI, sugerindo que 

o software 3D Slicer e suas ferramentas de segmentação, juntamente com o plugin 

PyRadiomics para extração das características, foram capazes de reproduzir 

resultados semelhantes aos encontrados pelo principal grupo de trabalho para a 

padronização dos dados para pesquisas com radiômica. 

Não foram realizados testes de significância para esta análise para saber o 

quanto os resultados encontrados são semelhantes, pois trata-se de uma amostra 

pequena, portanto os valores calculados foram somente confrontados se estavam 

dentro do limiar dos valores publicados pelo IBSI. 

 

Tabela 9 – Valores das características do simulador ACR e do IBSI. 

Classe Característica 
Limiar do Valor Calculado 

ACR IBSI 

First Order Entropy 2,05 – 3,02 1,27 – 3,73 

GLCM IDMN 0,96 – 0,99 0,89 – 0,99 

GLCM IDN 0,87 – 0,96 0,85 – 0,96 

GLRLM Run Entropy 3,48 – 3,81 2,17 – 5,35 

GLRLM Run Porcentege 0,66 – 0,84 0,55 – 0,70 

GLSZM Size Zone Non Uniformity Normalized 0,34 – 0,42 0,19 – 0,52 

GLSZM Zone Entropy 4,8 – 5,03 1,93 – 7,00 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Os gráficos nas figuras 59, 60 e 61 apresentam os valores calculados nos 

equipamentos PC1, PC2 e DBT com os limiares mínimo e máximo das 

características publicados pelo IBSI, para os test objects de fibra, microcalcificação 

e massa, respectivamente. Os valores encontrados no simulador ACR ficaram 

dentro do mesmo limiar dos apresentados pelo IBSI para 8 características 
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calculadas no test object fibra e microcalcificação, e 10 características no test object 

massa.  

 

Figura 59 – Resultados para o test object de fibra. Os pontos em vermelho representam os limiares 

de valores apresentados pelo IBSI. 

 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Figura 60 – Resultados para o test object de microcalcificação. Os pontos em vermelho 

representam os limiares de valores apresentados pelo IBSI. 

 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 61 – Resultados para o test object de massa. Os pontos em vermelho representam os 

limiares de valores apresentados pelo IBSI. 

 

 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 

6.3 Simulador ACR vs. Banco de Imagens CMMD 

 

Para verificar a compatibilidade das estruturas dos test objects do simulador 

com os principais achados patológicos em humanos, os valores calculados das 

segmentações do simulador ACR foram comparados com valores calculados em 

segmentações de estruturas equivalentes encontradas nas imagens do banco 

CMMD.  

As imagens do banco CMMD foram disponibilizadas no Cancer Imaging 

Archive em 8 bits, e como já mencionado anteriormente neste trabalho, imagens 

com 8 bits possuem menores níveis de intensidade de tons de cinza que aquelas 

com 16 bits. Como as imagens do simulador ACR originalmente são de 16 bits, estas 

foram submetidas a mais um processamento pós aquisição da imagem para 

converte-las em 8 bits, além daquelas necessárias para a extração dos dados 
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radiômicos. Vale destacar que para esta análise não foi possível comparar os valores 

obtidos com os reportados pelo IBSI, dada as diferenças entre os bits alocados em 

cada imagem. 

Esse tipo de análise, além de possibilitar verificar se o simulador utilizado 

apresenta semelhanças com o tecido humano, pode servir também como linha de 

base para a seleção prévia das características que melhor representam a patologia 

ou alteração metabólica que se busca observar, é importante salientar, que apesar 

de existirem centenas de características radiômicas, as soluções criadas para a 

geração de um banco de dados para uma análise empregando machine learning 

utilizam apenas poucas características, e acabam sendo especificas para cada tipo 

de estudo, ou seja, são características selecionadas de acordo com a melhor 

resposta obtida para uma doença específica. 

 

 6.3.1 Fibra 

 

Na análise da fibra, 7 características apresentaram valores calculados entre 

a segmentação no simulador e de achados patológicos nas imagens do CMMD, 

dentro do limite de 15% de CV estabelecido neste trabalho, os valores calculados 

para as duas situações são apresentados nos gráficos da figura 62. 

 

Figura 62 – Análise comparativa para fibra entre o simulador ACR e o banco de imagens CMMD. 

 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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 6.3.2 Microcalcificação 

 

Na análise de microcalcificações, 8 características apresentaram valores 

calculados dentro do limite de 15% de CV estabelecido neste trabalho, para a 

segmentação no simulador e dos achados patológicos nas imagens do CMMD, os 

valores calculados para as duas situações estão plotados na figura 63. 

 

Figura 63 – Análise comparativa para segmentação de microcalcificação entre o simulador ACR e 

o banco de imagens CMMD. 

 

 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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 6.3.3 Massa 

 

Na análise da massa, 7 características apresentaram valores calculados para 

a segmentação no simulador e de achados patológicos nas imagens do CMMD, 

dentro do limite de 15% de CV estabelecido neste trabalho, os valores calculados 

para as duas situações são apresentados nos gráficos da figura 64. 

 

Figura 64 – Análise comparativa para segmentação de massa entre o simulador ACR e o banco de 

imagens CMMD. 

 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

 As flutuações observadas nas análises comparativas dos test objects com os 

achados nas imagens do CMMD, podem ser ocasionadas pelas variações que o 

tecido mamário apresenta, as diferentes espessuras de compressão e por 

consequência os fatores técnicos aplicados para a aquisição da imagem como 

kilovoltagem, miliamperage e combinação de filtro e alvo do mamógrafo. Enquanto 

que as imagens adquiridas com o simulador, apesar das diferenças tecnológicas 

dos equipamentos utilizados, a estrutura homogênea e a invariabilidade da 

espessura fazem com que ocorram variações mais sutis nos valores calculados das 

características. 
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6.4 Características Redundantes 

 

 Algumas características podem apresentar comportamento semelhantes 

entre si, sejam elas pertencentes a uma mesma classe ou não. Isto se dá ao fato de 

que algumas equações que dimensionam as relações entre pixels ou voxels 

utilizadas para calcular os valores das características radiômicas, realizam cálculos 

muito parecidos, muitas vezes diferenciando-se apenas em suas grandezas, como 

por exemplo na quantidade de elementos de imagens que estão sendo usados pela 

equação para realizar esses cálculos. 

 Este passo reduz o número de características a serem analisadas, para 

agilizar o processamento utilizado por soluções computacionais aplicadas para 

análise de imagens clínicas, pois irá envolver um volume extraordinário de dados.  

A literatura é muito abrangente quanto aos métodos, e existem vários, que 

podem ser utilizados para verificar tais redundâncias, e desta forma reduzir a 

dimensionalidade de características a serem analisadas. Para este trabalho será 

realizada uma correlação entre pares como sugerido no estudo de (DORAN et al., 

2021; SHUR et al., 2021), por se tratar de uma amostra pequena e este trabalho não 

tratar de analises com aprendizado de máquina, apenas a avaliação do 

comportamento das características radiômicas quando um mesmo simulador foi 

utilizado para adquirir imagens em equipamentos diferentes. 

 Como os dados a serem correlacionados não obedeceram a uma distribuição 

normal pelo Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk (valor de p < 0,05) o teste 

utilizado para determinar a correlação entre as características foi o Teste de 

Correlação de Spearman, e onde o valor de p < 0,05 demonstrou que é 

estatisticamente significativa essa correlação entre as características, e o 

coeficiente de correlação de Spearman (ρ), que mensura se essa correlação é 

diretamente proporcional (+1), se é inversamente proporcional (-1) ou se é fraca ou 

moderada (quando é 0 ou próxima de 0).  

 A correlação de Spearman foi realizada com o uso das bibliotecas e recursos 

para análises estatísticas disponíveis para a linguagem Python, dentro do ambiente 

do Jupyter Notebook. Os notebooks com as análises aplicadas neste trabalho 

encontram-se nos apêndices A, B e C. Heatmaps com as matrizes de correlação 
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são apresentados nas figuras 65 para fibra, figura 66 para microcalcificação e figura 

67 para massa como forma de facilitar a análise visual das características que 

apresentaram correlações acima de 0,9, que estão exibidas nos tons extremos da 

escala de cores do heatmap.  

 

Figura 65 – Matriz de correlação de características extraídas do test object Fibra. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 66 – Matriz de correlação de características extraídas do test object Microcalcificação. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 
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Figura 67 – Matriz de correlação de características extraídas do test object Massa. 

 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Após a análise de correlação, no dataframe foi aplicado código com 

comandos para localizar as interações em qualquer ponto na matriz de correlação 

os pares de características que possuíam um coeficiente de correlação maior que 

0,9. A partir da lista gerada com os pares de características, foi escrito no código 

que a segunda característica ou características do par seria retirada da análise, 

gerando uma nova lista com os nomes dessas características que foram retiradas.  

A tabela 10 apresenta listados os nomes das características que foram 

retiradas para a análise dos Test Objects fibra, microcalcificação e massa, por 
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apresentarem uma correlação (ρ=0,9) com outras características, sendo estas 

portanto consideras redundantes. 

 

Tabela 10 – Características retiradas da análise por apresentarem correlação com outras. 

Fibra 

firstorder_RootMeanSquared 

firstorder_Median 

firstorder_Minimum 

firstorder_TotalEnergy 

firstorder_Maximum 

firstorder_Mean 

gldm_DependenceEntropy 

glcm_Idn 

glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized 

glszm_SmallAreaEmphasis''glrlm_RunPercentage 

glrlm_RunEntropy 

glrlm_ShortRunEmphasis 

ngtdm_Coarseness 

Microcalcificação 

firstorder_Minimum 

firstorder_Maximum 

firstorder_TotalEnergy 

firstorder_RootMeanSquared 

firstorder_Median 

firstorder_Mean 

glcm_Idn 

glcm_InverseVariance 

gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 

gldm_DependenceEntropy 

glszm_SmallAreaEmphasis 

glrlm_RunEntropy 

glrlm_RunPercentage 

glrlm_RunLengthNonUniformityNormalized 

glrlm_ShortRunEmphasis 

ngtdm_Coarseness 

Massa 

firstorder_Maximum 

firstorder_RootMeanSquared 

firstorder_Minimum 

firstorder_TotalEnergy 

firstorder_Mean 

glcm_Idn 

glcm_SumEntropy 

glcm_JointEntropy 

glszm_SmallAreaEmphasis 

glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized 

glrlm_ShortRunEmphasis 

glrlm_RunEntropy 

glrlm_RunLengthNonUniformityNormalized 

glrlm_RunPercentage 

ngtdm_Coarseness 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Para concluir, estão listadas na tabela 11 as características consideradas 

elegíveis a serem utilizadas nas análises por radiômica em imagens de mamografia 

digital utilizando o simulador ACR, de acordo com a estratégia para padronização 

sugerida neste trabalho. Os nomes das características que aparecem em negrito, 
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são para destacar as características que apresentaram similaridades na resposta 

para o simulador e no seu correspondente no tecido humano. 

 

Tabela 11 – Características elegíveis para análises por radiômica em mamografia digital. 

Fibra 

firstorder_Energy 

firstorder_10Percentile 

firstorder_90Percentile 

firstorder_Kurtosis 

glcm_SumEntropy 

glcm_Idmn 

glszm_ZoneEntropy 

glrlm_RunLengthNonUniformityNormalized 

glrlm_GrayLevelNonUniformity 

Microcalcificação 

firstorder_90Percentile 

firstorder_10Percentile 

firstorder_Energy 

glcm_MCC 

glcm_SumEntropy 

glcm_Idmn 

glcm_Imc2 

glszm_ZoneEntropy 

glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized 

Massa 

firstorder_Entropy 

firstorder_10Percentile 

firstorder_Kurtosis 

firstorder_Energy 

firstorder_Median 

firstorder_90Percentile 

gldm_DependenceEntropy 

glcm_Idmn 

glszm_ZoneEntropy 

glrlm_GrayLevelNonUniformity 

Fonte: Autor da dissertação. 

 

Esta redução da dimensionalidade de características promoverá modelos 

mais eficientes de aprendizado de máquina, por gerar um menor custo 

computacional, quando comparado com o volume inicial de dados analisados neste 

trabalho.  

A estratégia sugerida que iniciou com um total de 108 características para 

cada test object, ao final selecionou 9 características para o test object Fibra e 

Microcalcificação e 10 para Massa, que poderão prosseguir como parte de analises 

mais robustas. Este passo finaliza a estratégia proposta neste trabalho para a 

padronização e desenvolvimento de análises por radiômica em imagens de 

mamografia digital. 
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Este tipo de análise por radiômica irá incluir um volume extraordinário de 

dados de imagens, históricos clínicos e resultados anatomopatológicos, para o 

desenvolvimento de soluções diagnósticas com aprendizado de máquina.  

Vale destacar que as características podem apresentar comportamentos 

diferentes, podendo uma característica melhor representar um tipo de patologia que 

outra, mesmo para imagens de uma mesma modalidade diagnóstica, sendo o tipo 

de tumor, hormônio ou a vascularização que a patologia apresenta as principais 

causas para essas variações de comportamento das características, pois interferem 

nas representações das intensidades de tons de cinza da imagem. Por esse motivo 

essas análises necessitam de um grande volume de imagens (dados) e de todas as 

informações disponíveis sobre a patologia a qual se quer criar um banco de dados 

para análises por radiômica, como por exemplo: resultados do anatomopatológico, 

estadiamento, dentre outros.  
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7 CONCLUSÃO 

 

A análise por radiômica em imagens de mamografia digital ainda não possui 

uma padronização, nem valores estabelecidos pelo IBSI. O fato de estudos com 

imagens mamográficas apresentarem seus próprios modelos de software para 

processamento, segmentação e cálculo das características, dificulta a reprodução 

e entendimento das metodologias utilizadas, assim como a não publicação dos 

valores calculados, tanto para os realizados com objetos simuladores, como em 

humanos. 

A estratégia proposta neste trabalho apresentou resultados satisfatórios para 

a padronização de imagens mamográficas adquiridas em equipamentos de 

diferentes fabricantes, seguindo as diretrizes do IBSI. 

A utilização de ferramentas de fácil acesso como o simulador ACR, o software 

livre de análise de imagens 3D Slicer e das bibliotecas disponíveis no Jupyter 

Notebook para a análise estatística, foi possível avaliar a estabilidade e 

reprodutibilidade das características radiômicas de acordo com a estratégia 

adotada para a padronização. 

Algumas características radiômicas calculadas com o simulador ACR 

apresentaram resultados dentro do limiar de valores publicados pelo IBSI. 

Os métodos utilizados para o cálculo e extração de características 

radiômicos do simulador e de imagens de humanos apresentaram valores dentro 

de um limiar de 15% de variação. 

Para análises por radiômica mais robustas, que envolvem várias imagens 

médicas e diferentes informações diagnósticas, como anatomopatológico, evolução 

clínica e outras informações, exigirá a dedicação de uma equipe multiprofissional 

no seu desenvolvimento. 
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Apêndice A – Documentação do Jupyter Notebook utilizado neste trabalho 
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Apêndice B – Documentação do Jupyter Notebook utilizado neste trabalho 

para a análise do test object MICROCALCIFICAÇÃO. 
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Apêndice C – Documentação do Jupyter Notebook utilizado neste trabalho 

para a análise do test object MASSA. 
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