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RESUMO

WALTZ, Flavio. Segmentacdo dos ossos do joelho a partir de imagens de
tomografia computadorizada. 2020. 119 p. Dissertacdo — Programa de PG4s-
Graduacdo em Engenharia Biomédica, Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana. Curitiba, 2020.

A segmentacdo de estruturas anatdbmicas a partir de imagens meédicas,
como a tomografia computadorizada, tem sido aplicada no aperfeicoamento de
praticas como o planejamento cirdrgico, a fabricacdo de proteses, a realizacéo
de simulacdes e mais. Na area ortopédica, modelos 3d de ossos podem ser
utilizados, por exemplo, na fabricacdo de guias e implantes personalizados.

Extrair precisamente elementos complexos de uma imagem nao é uma
tarefa simples. A maioria das pesquisas relacionadas propde métodos para a
segmentacdo de uma Unica estrutura anatdbmica. Nesta pesquisa, decidiu-se
testar as dificuldades referentes a segmentacao da superficie dos quatro 0ssos
gue constituem a articulagéo do joelho (fémur, patela, tibia e fibula) a partir de
imagens de tomografia computadorizada e das unidades Hounsfield.

O método proposto consiste em uma sequéncia de processamento que
se inicia com a reamostragem dos dados, que séo, entdo, pré-segmentados por
global thresholding com limiar baseado no valor proposto pela literatura para
segmentacao de ossos: 200 UH. Em seguida, as descontinuidades das malhas
obtidas, quando presentes, sdo corrigidas através de fechamento morfolégico, e
objetos indesejados, quando presentes, sdo removidos por erosao morfolégica.
Finalmente, os modelos sdo segmentados por Active Contour Without Edges
executado por operadores morfolégicos. Quatro estudos de caso com quatro
individuos diferentes foram realizados através deste método.

Os resultados obtidos mostram que o método proposto é capaz de
segmentar e gerar os modelos 3d dos quatro ossos do joelho, permitindo que
cada um destes seja manipulado individualmente se necessario. Porém, a
segmentacdo dos ossos com base nas unidades Hounsfield ndo gerou o
resultado esperado em trés dos quatro estudos de caso, dos quais apenas um
teve seus 0ssos segmentados corretamente com a aplicacdo de um limiar igual
a 200 UH durante a pré-segmentacéo por global thresholding. Nos demais casos,
o limiar teve que ser reduzido para que a malha dos ossos fosse segmentada
como esperado.

Palavras-chave: Segmentacdao de imagens; Unidades Hounsfield; Tomografia
Computadorizada; Active Contour Without Edges.



ABSTRACT

WALTZ, Flavio. Segmentation of the knee bones from computed
tomography imaging. 2020. 119 p. Dissertation — Graduate Program in
Biomedical Engineering, Federal University of Technology - Paran&. Curitiba,
2020.

The segmentation of anatomical structures based on medical images,
such as computed tomography, has been applied to improve practices such as
surgical planning, prosthesis manufacturing, simulations and more. In the
orthopedic area, 3d bone models can be used, for example, in the manufacture
of personalized guides and implants.

Precisely extracting complex elements from an image is not a simple task.
Most related research proposes methods for segmenting a single anatomical
structure. In this research, it was decided to test the difficulties related to the
segmentation of the surface of the four bones that constitute the knee joint (femur,
patella, tibia and fibula) using computed tomography images and the Hounsfield
units.

The proposed method consists of a processing sequence that begins with
the resampling of the data, which are then pre-segmented by global thresholding
with a chosen threshold based on the value proposed by the literature for bone
segmentation: 200 HU. Then, the discontinuities of the obtained meshes, when
present, are corrected through morphological closure, and undesirable objects,
when present, are removed by morphological erosion. Finally, the models are
segmented by Active Contour Without Edges executed by morphological
operators. Four case studies with four different individuals were carried out using
this method.

The results obtained show that the proposed method is capable of
segmenting and generating 3d models of the four knee bones, allowing each one
to be manipulated individually if necessary. However, the bone segmentation
based on Hounsfield units did not generate the expected result in three of the
four case studies, of which only one had its bones correctly segmented with the
application of a threshold equal to 200 HU during pre-segmentation by global
thresholding. In all other cases, the threshold had to be lowered so that the bone
mesh was segmented as expected.

Key-words: Image Segmentation; Hounsfield Units; Computed Tomography;
Active Contour Without Edges.
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Capitulo 1 - INTRODUCAO

Segundo o Dr. Alan Mozella (2020), do Instituto Nacional de Traumatologia e
Ortopedia (INTO), a principal causa de incapacidade fisica cronica € a osteoartrose dos
joelhos, que acomete 12% da populacdo mundial acima dos 60 anos. O Dr. Mozella
afirma que nos casos mais graves o tratamento é dado por cirurgia de substituicdo articular
por protese total do joelho (Artroplastia Total do joelho) (INTO, 2020).

A Academia Americana de CirurgiGes Ortopédicos relata que mais de 500.000
pacientes tém seus joelhos degenerativos substituidos a cada ano nos Estados Unidos
através de procedimentos que tém sido aperfeicoados por cirurgias personalizadas
projetadas especificamente para cada paciente (Wu et al., 2014).

A partir da obtencdo de imagens tomograficas do joelho do paciente, por exemplo,
um modelo tridimensional (3d) pode ser extraido e entdo utilizado para o planejamento
cirurgico. O uso da tecnologia na medicina, especialmente do processamento de imagens,
otimiza o fluxo de trabalho e reduz custos, sendo de grande relevancia para as praticas
clinicas (Wu et al., 2014).

Desde o seu desenvolvimento, a tomografia computadorizada (TC) vem sendo
aplicada no diagnostico médico (Geiger, 1993). Através de calculos matematicos
complexos, a TC € capaz de gerar imagens bidimensionais (2d) que podem ser analisadas,
tratadas, arquivadas e reconstruidas para obtencdo de imagens 3d, que permitem melhor
entendimento de estruturas espaciais (Geiger, 1993).

Neste contexto, pesquisas recentes tém demonstrado as vantagens provenientes
do processamento de imagens digitais, a partir do qual sdo gerados recursos que podem
auxiliar praticas como planejamento cirdrgico, fabricacdo de proteses e manufatura
aditiva (comumente chamada de impressao 3d), ndo somente através da TC, mas também
da Ressonancia Magnética (RM) (Trusty et al., 2018; Vukicevic et al., 2018; Coronel,
Palacio e Rueda-Esteban, 2017).

Em aspectos gerais, 0 processamento de imagens digitais tem como principais
aplicacdes: a melhoria de informacdo visual para a interpretacdo humana, e o
processamento de dados de cenas para a percep¢do automaética através de maquinas.
Quanto as imagens médicas, o processamento de imagens digitais pode ser utilizado, por
exemplo, para realce e segmentacao (Gonzalez e Woods, 2006).

Na area ortopedica, especificamente na pesquisa relacionada ao esqueleto, o

processamento de imagens pode ser utilizado para criagéo de simulaces e modelos que
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poderdo auxiliar o planejamento de procedimentos como: realocacdo de fragmentos de
fratura, fabricacdo de guias e producgéo de implantes precisos (Idram et al., 2017; Pinheiro
e Alves, 2015).

Além das vantagens para a area medica, segundo a pesquisa de McMenamin et.
al. (2014), a impressdo de modelos oriundos de imagens médicas representa uma
alternativa as técnicas de ensino de anatomia tradicionais, largamente baseadas em
dissecacao de cadaveres, o que tém implicacOes financeiras e de salde para aqueles que
manipulam estes cadaveres.

Os modelos impressos a partir de imagens de TC possuem precisdo comparavel
as amostras originais, além de representarem fielmente caracteristicas como a cor da
estrutura. Essa abordagem permite a producdo rapida de varias cépias de qualquer
espécime, em qualquer escala de tamanho, e pode ser implementada em locais onde o
acesso aos cadaveres € restrito ou dificultado por questdes éticas e culturais (McMenamin
et. al., 2014).

Especialmente com base nas informagfes apresentadas nos dois paragrafos
anteriores, espera-se que a presente pesquisa represente uma contribuicdo a comunidade
cientifica e académica. Os modelos gerados ndo poderdo ser analisados quantitativamente
a respeito de sua precisdo e, portanto, ndo poderdo ser destinados a aplicagdo médica.
Porém, a metodologia proposta é capaz de gerar modelos de diferentes 0ssos a partir de
imagens de TC em poucas horas, e 0s resultados podem ser processados para que tenham
aspecto realista, como serd demonstrado, ou impressos para fins diversos, como o ensino.

A metodologia proposta sera aplicada as imagens de TC de quatro individuos. A
obtencdo das malhas dos objetos de interesse seré realizada por técnicas de segmentacao
de imagens — global thresholding e Active Contour Without Edges. Durante a
segmentacdo por global thresholding, sera dada atencdo especial a aplicabilidade das
unidades Hounsfield para segmentacdo de ossos em imagens de TC. A correcdo das
malhas, quando necesséria, sera feita por operadores morfoldgicos, especificamente o
fechamento morfolégico e a erosdo morfoldgica. Ao final do processo, espera-se que as
malhas geradas se assemelhem as superficies dos objetos reais, sem descontinuidades ou
quaisquer objetos estranhos conectados a elas.

Os resultados obtidos foram considerados satisfatorios na maioria dos casos
estudados. Contudo, houve divergéncias relevantes entre estes, que variaram desde o
limiar utilizado para o processo de segmentacdo até o método de correcdo das malhas. Ou

seja, embora a metodologia tenha sido igualitariamente aplicada a todos os estudos de
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caso, diferencas pontuais entre as imagens exigiram alteracdes de parametros especificos.
Todos estes dados serdo apresentados ao longo dos topicos de desenvolvimento.

Os capitulos a seguir apresentam e explicam as técnicas empregadas no
desenvolvimento desta pesquisa, cujo foco foi a segmentacédo das superficies dos 0ssos
que compdem a articulacdo do joelho. Além dos dados apresentados no topico
introdutdrio, discussGes em ambiente académico acerca das dificuldades inerentes a
segmentacdo de estruturas anatdbmicas a partir de imagens médicas contribuiram

largamente para a definicdo do escopo da pesquisa.

1.1 Objetivos da Pesquisa

1.1.1  Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa foi definido como o desenvolvimento de uma
metodologia baseada em técnicas segmentacdo de imagens aplicadas a imagens de TC a
partir das quais deverdo ser obtidos modelos 3d dos 0ssos que compdem a articulagéo do

joelho através de imagens de tomografia computadorizada.

1.1.2  Obijetivos Especificos

e Propor uma metodologia com a qual seja possivel obter os modelos 3d das
superficies da extremidade distal do fémur, da extremidade proximal da tibia, da
extremidade proximal da fibula e da patela a partir de imagens de tomografia
computadorizada;

e identificar as dificuldades inerentes a segmentacdo de imagens de tomografia

computadorizada com base nas unidades Hounsfield.
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1.2 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 apresentara informacdes sobre o desenvolvimento da tomografia
computadorizada, incluindo os métodos de aquisicdo e formacdo das imagens. Em
seguida, o Capitulo 3 abordard o processamento de imagens digitais, com foco nas
técnicas utilizadas para o desenvolvimento desta pesquisa. O Capitulo 4 apresentarad a
linguagem de programacdo Python, e o Capitulo 5 mostrara brevemente os 0ssos da
articulagdo do joelho humano. No Capitulo 6, serdo mostrados os processos e resultados
obtidos apds a aplicacdo do método desenvolvido. No Capitulo 7 esses resultados seréo
comparados e discutidos, e no Capitulo 8 serd dada a conclusédo do trabalho juntamente

com um direcionamento para pesquisas futuras.
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Capitulo 2 - TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

Os pioneiros na pesquisa e desenvolvimento da Tomografia Axial
Computadorizada (TAC), criada no inicio da década de 1970, foram Godfrey Hounsfield
(Hounsfield, 1973) e Allan Cormack (Cormack, 1980), o que lhes rendeu o Prémio Nobel
de Medicina no ano de 1979 (Gonzalez e Woods, 2006).

O contraste gerado pela TAC, especialmente entre tecidos moles e duros (Pinheiro
e Alves, 2015), e a exibicdo da anatomia do paciente através de diferentes planos tornam
a técnica excepcionalmente til para a visualizacdo da anatomia de diferentes regifes do
corpo (Hendee e Ritenour, 2002). Essas e outras caracteristicas fazem com que a criagdo
da TC seja um dos mais importantes eventos na aplicacdo do processamento de imagem

no diagndstico médico (Gonzalez e Woods, 2006),

2.1 Conceitos Fundamentais

A tomografia computadorizada consiste no processo de criacdo da imagem de uma
secdo transversal do corpo humano utilizando dados coletados por milhares de feixes
individuais de raios-X que sdo emitidos ao longo do objeto de estudo. Esses dados sdo
processados por um computador e a secdo computada € exibida em um monitor de video
(Anton e Rorres, 2001). A Figura 1 mostra um diagrama do sistema de TC da General

Electric e fatia de uma cabeca humana obtida por esse sistema.

Figura 1 — Sistema de TC da General Electric e se¢do transversal de uma cabe¢a humana.

Fonte: Algebra Linear com Aplicagdes (2001).
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Na Figura 1 pode-se ver um paciente preparado para ter uma secao transversal de
sua cabeca escaneada por um feixe de raios-X e, a direita, a imagem de uma cabeca
humana gerada por multiplas medidas de absor¢des de raios-X (Anton e Rorres, 2001).

Em exames de raio-X tradicionais, as imagens sdo obtidas através da projecao dos
raios-X perpendicularmente ao plano da imagem, enquanto tomografos sdo construidos a
partir de milhares de feixes muito finos de raios-X que ficam no plano da secéo transversal
(Anton e Rorres, 2001). Depois de passarem pela secdo transversal, as intensidades dos
feixes sdo medidas por um detector de raios-X, e os valores de atenuacdo obtidos de cada
pequeno volume da imagem (denominado voxel) sdo utilizados para produzir uma
representacdo numérica do objeto (Haaga et al., 1996). A técnica baseia-se na equagdo de
atenuacdo dos raios-X, definida por

I - Ioe_HL (21)

onde I, € a intensidade incidente de um feixe de raios-X sobre a superficie de um objeto
de espessura L, I é a intensidade transmitida, e # é o coeficiente de atenuacgdo linear
(Haaga et al., 1996).

Segundo Hendee e Ritenour (2002), se a radiacéo for interceptada por duas regides
com coeficientes de atenuacéo p, e p,, € espessura x; € x,, a transmissao dos raios-X é

dada por
I = ]Oe—(lllxr"llzxz) (2.2)

e se varias regibes (n) com varios coeficientes de atenuacéo linear estiverem no caminho

dos raios-X, a transmissao é dada por

I = 108_2?=1 HiXi (2.3)

onde — Xis; wix; = (Myxg + WXz + o+ Ppy).

Ao longo dos anos os métodos de aquisicdo foram aperfeigcoados em diversos
aspectos, que diminuiram muito o tempo de exame, a dose de radiacdo recebida pelo

paciente, a interferéncia (noise) e aumentaram a resolucdo das imagens. Estes resultados
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foram obtidos, por exemplo, através do aumento do nimero de detectores e de mudancas
na forma de emisséo dos raios-X (Haaga et al., 1996; Hendee e Ritenour, 2002).
A Figura 2 mostra dois métodos possiveis de escanear a se¢do transversal: 0 modo

paralelo e 0 modo de leque (Anton e Rorres, 2001).

Figura 2 — Modo de escaneamento paralelo e modo de leque, respectivamente.
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Fonte: Algebra Linear com Aplicagdes (2001).

No modo paralelo, mostrado a esquerda na Figura 2, um Unico par de fonte e de
detector de raios-X é transladado através do campo de visdo que contém a secdo
transversal e uma grande quantidade de feixes paralelos € registrada. Em seguida, o par
fonte e detector é girado por um pequeno angulo e o registro de um novo conjunto de
medidas é feito. Esse processo € repetido até que o nimero de medidas desejado seja
alcancado (Anton e Rorres, 2001).

No modo de leque, mostrado a direita na Figura 2, uma Unica fonte de raios-X
gera um leque de raios colimados cujas intensidades sdo medidas simultaneamente por
detectores do outro lado do campo de visdo. A fonte e o conjunto de detectores sdo girados
por muitos angulos, e um conjunto de medidas € tomado em cada angulo até completar o
escaneamento (Anton e Rorres, 2001).

No modo paralelo, utilizado no primeiro sistema comercial de TC para uso
médico, desenvolvido em 1971, cada escaneamento levava cerca de cinco minutos e meio.
No modo de leque, cada escaneamento leva aproximadamente 1 segundo (Anton e Rorres,
2001).
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Problemas diferentes podem surgir nas imagens em decorréncia de diversos
fatores. Os artefatos, como sdo chamados, podem ser causados por disfungéo do
equipamento, podem estar relacionados ao paciente, a objetos com atenuacgdo
excepcionalmente alta ou baixa presentes na area examinada (préteses metélicas, por
exemplo) e mais (Haaga et al., 1996).

No contexto desta pesquisa, o termo artefato serd utilizado para designar objetos
indesejaveis nas imagens processadas, sejam eles decorrentes das caracteristicas
apresentadas no paragrafo anterior ou referentes a uma parte do corpo dos individuos
estudados que ndo pertence ao objeto de interesse da pesquisa. A fim de auxiliar o leitor,

estes artefatos serdo destacados em figuras ao longo do texto.

2.1.1 Reconstrugdo da Imagem

Os dados coletados pelos sensores, constituidos por muitas somas de raios
individuais, precisam ser processados por algoritmos de reconstrucao, responsaveis por
transformar esses dados nas imagens transversais (Haaga et al., 1996; Gonzalez e Woods,
2006). A Figura 3 exemplifica o processo de reconstrucéo da secdo transversal a partir de

muitas medidas de feixes (Anton e Rorres, 2001).

Figura 3 — Reconstruc¢do da secdo transversal.
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Fonte: Algebra Linear com Aplicagdes (2001).
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Na Figura 3, o campo de visdo no qual esta situada a secao transversal foi dividido
em pixels quadrados (sendo um pixel um elemento pictografico da imagem digitalizada).
O objetivo da reconstrucdo é determinar a densidade dos raios-X de cada pixel. Apos
concluida essa etapa, as densidades dos pixels sdo reproduzidas em um monitor de video,
onde cada pixel é sombreado com um nivel de cinza proporcional a sua densidade de
raios-X (Anton e Rorres, 2001).

Como os diversos tecidos humanos tém densidades de raios-X diferentes, pode-se
distinguir os diversos tecidos e 6rgdos na secao transversal na imagem gerada (Anton e
Rorres, 2001). A Figura 4 exemplifica o que foi dito sobre as intensidades encontradas

em uma imagem de TC.

Figura 4 — Imagem de TC de um joelho humano na qual sdo mostrados trés pontos com

intensidades diferentes (valores entre colchetes).
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Fonte: adaptado de Natural Knee Data (2020).

A Figura 4 exibe como cada uma das estruturas destacadas na imagem apresenta
um valor de intensidade diferente. A intensidade do ponto destacado no fémur, por
exemplo, equivale a 277 unidades Hounsfield, enquanto a intensidade na area escura, que
representa o ar, equivale a -999 unidades Hounsfield (o conceito de unidades Hounsfield
sera abordado em mais detalhes no topico seguinte).

Reconstruir a imagem de TC, em termos simples, significa encontrar o valor de p

para cada um dos elementos da matriz de dados (elementos da imagem) a ser gerada.
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Contudo, como sdo obtidas milhares de projecdes de raios para um unico scan, €
necessario resolver milhares de equagdes simultaneamente (Haaga et al., 1996).

A maioria dos fabricantes aplica 0 método de Retroprojecéo Filtrada (Filtered
Backprojection) para a reconstrucdo de imagens de TC. Esse algoritmo de reconstrucéo,
também conhecido como método de convolugdo, usa uma equacdo integral
unidimensional para a reconstrucdo de uma imagem 2d. Nesse método, uma funcdo de
deblurring é convolucionada com os dados de transmissdo de raios-X para remover a
maioria do desfoque (blurring) antes que os dados sejam retroprojetados. Uma das
vantagens desse método é que a reconstrucdo ocorre enquanto os dados do exame séo
coletados, agilizando a formacdo da imagem (Hendee e Ritenour, 2002; Haaga et al.,
1996).

2.1.2 Unidades Hounsfield

Os numeros obtidos apds a reconstrucdo da imagem ndo representam os valores
exatos do coeficiente de atenuacdo, sendo, na verdade, coeficientes de atenuacao linear
relativos (Haaga et al., 1996). Para que seja possivel comparar a composi¢éo entre tecidos,
um sistema que relaciona os coeficientes de atenuacéo linear dos raios-X aos nimeros de

TC foi criado, e essa relagdo € descrita por

K(u— ) (2.4)
Hw

NumerodeTC =

onde u,, € igual ao coeficiente de atenuacdo da agua, p é o coeficiente de atenuacdo do
pixel, e & K foi atribuido o valor 1000 (Haaga et al., 1996).

Em homenagem a Godfrey Hounsfield, as unidades de TC sdo chamadas de
unidades Hounsfield (UH), sendo atribuido valor —1000 para o ar, valor O para dgua e 0
0ss0 denso possui valor +1000 (Hendee e Ritenour, 2002).

Além dos valores atribuidos para ar, agua e 0sso denso, na escala de UH, o tecido
adiposo é representado por valores entre — 300 e — 100 UH, o tecido muscular esta entre
10 e 70 UH, e ossos sao representados por valores maiores que 200 UH (Yoo, 2004).

Os dados necessarios para a conversao dos valores obtidos durante o exame em
Numeros de TC estdo disponiveis no header das imagens médicas. Esse é um recurso

garantido pela padronizagcdo na forma de distribuicdo e comunicacdo das imagens
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médicas chamada DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), que sera
brevemente apresentado no topico a seguir.

No contexto desta pesquisa, 0s objetos de interesse e os elementos de background
das imagens serdo diferenciados por global thresholding, cujos parametros serdo
baseados na escala de unidades Hounsfield, que é um método rapido e efetivo para atingir

o resultado esperado (McMenamin et. al., 2014).

2.1.3  Digital Imaging and Communications in Medicine

Com o aumento do uso de sistemas digitais produzidos por diferentes fabricantes
na medicina, especialmente a TC e a RM, a criacdo de padrdes que facilitassem a troca
de informacgdes relevantes entre profissionais tornou-se necessaria. A transmissao de
dados padronizados, como diagnosticos e imagens, tem como objetivo melhorar a
conectividade e a compatibilidade, e otimizar o fluxo de trabalho (Mildenberger,
Eichelberg e Martin, 2001).

Através da cooperacéo entre a American College of Radiology (ACR) e a National
Electrical Manufacturers Association (NEMA), no ano de 1993, foi publicado o padréo
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) 3.0, resultado do
aperfeicoamento de outros dois padrdes publicados anteriormente, 0o ACR-NEMA 1.0, de
1985, e 0 ARC-NEMA verséo 2.0, de 1988 (Mildenberger, Eichelberg e Martin, 2001).

O padrdao DICOM fornece definigcdes acerca de terminologia, decodificacdo e
estrutura de dados com identificadores especificos para servicos e objetos, como imagens
e dados de pacientes e relatorios, tornando-o independente de caracteristicas individuais
atribuidas por fabricantes (Mildenberger, Eichelberg e Martin, 2001).

Em exames de TC, por exemplo, o padrdo DICOM garante o fornecimento de uma
série de informacdes relevantes, presentes no chamado cabecalho (header) das imagens,
uma lista de atributos na qual estdo os dados sobre a modalidade do exame (RM ou TC,
por exemplo), descricdo do exame, area examinada, duragdo do procedimento,
caracteristicas da aquisicdo — como espessura das fatias, resolucédo e tamanho da matriz,
dados sobre o paciente (sexo e idade), pos-processamento, filtros aplicados, exposicéo a
radiacdo (CT), dentre muitos outros (Mildenberger, Eichelberg e Martin, 2001).
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Capitulo 3 - PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Imagens digitais sdo figuras convertidas para um formato binario legivel por
computador, e entende-se por imagem, normalmente, uma figura estatica que nao varia
com o tempo (Bovik, 2009).

Segundo Gonzalez e Woods (2006), uma imagem pode ser definida como uma
funcdo 2d, f(x,y), em que x e y sdo coordenadas espaciais, e a amplitude de f em
qualquer par de coordenadas (x, y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem
nesse ponto. Imagens digitais sdo compostas por um numero finito de elementos, cada
um com posicdo e intensidade Unicas, chamados de pixels.

Como dito anteriormente, hd& uma grande diversidade de aplicacbes que se
beneficiam do processamento de imagens, como representado na Figura 5. A aplicacao
do processamento de imagens na medicina, por sua vez, data do final da década de 1960
e inicio da década de 1970 (Gonzalez e Woods, 2006).

Figura 5 — Exemplos de areas beneficiadas pelo processamento de imagens digitais.
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Fonte: adaptado de The Essential Guide to Image Processing (2009).

Os niveis de processamento de imagem podem ser divididos em trés grupos de
acordo com sua finalidade, sendo estes: processamento de baixo nivel, que envolve
operacgdes primitivas como reducdo de ruido e aumento de contraste e nitidez, no qual
imagens sdo o produto de entrada (input) e também de saida (output); processamento de
nivel médio, que envolve processos de segmentacdo, descricdo e classificacdo de objetos,
onde imagens correspondem ao input, e o output € composto por atributos extraidos destas

imagens; e processamento de alto nivel, no qual é realizada a anélise e interpretacdo dos
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atributos da imagem processada (Gonzalez e Woods, 2006). A Figura 6 e a Figura 7

apresentam exemplos de processamentos de nivel baixo e médio, respectivamente.

Figura 6 — Processamento de nivel baixo. A esquerda, a imagem original, no centro, a imagem apds
operacdo de aumento de nitidez e, a direita, a imagem apo6s aplicacdo de um filtro de média de

tamanho 9x9 pixels.

Fonte: adaptado de Natural Knee Data (2020).

A Figura 6 mostra uma Unica fatia de um exame de TC na qual foram aplicados
um filtro de nitidez (sharpening), que destaca transi¢des de intensidade na imagem e pode
ser executado através de métodos como o Laplaciano, e um filtro de média, que borra a
imagem através da substituicdo dos seus valores de intensidade pela média destes valores
definida por uma méascara de m linhas e n colunas (Gonzalez e Woods, 2006). O
funcionamento destas e de outras operacdes serd abordado em detalhes no tdpico

Transformagdes de Intensidade e Filtragem Espacial.
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Figura 7 — Processamento de nivel médio. A esquerda, a imagem original, a direita, a imagem apds

aplicacio de um processo de classificagéo.

Fonte: adaptado de Natural Knee Data (2020).

A Figura 7 mostra um exemplo de processamento de nivel médio, no qual o objeto
de entrada, a esquerda, é uma fatia de uma imagem de TC, e 0 objeto de saida, a direita,
¢ um elemento extraido da imagem obtido através da classificacdo dos elementos da
imagem original.

Ainda sobre a Figura 7, Analisando-se o resultado obtido, percebe-se que 0S 0SS0S
do individuo foram segmentados, enquanto o restante da imagem foi desprezado. A
deteccdo e analise deste resultado representa um processamento de alto nivel.

As ferramentas de processamento, por sua vez, podem ser classificadas em outros

trés tipos, que operam de forma distinta sobre os dados da imagem, sendo estes:

e operacOes pontuais - aplicadas sobre elementos da imagem individualmente,
desconsiderando a posicao do pixel e sua relagdo com a sua vizinhanga, operando
nos valores de intensidade da imagem;

e operacOes aritméticas entre imagens de mesma dimenséo espacial - que também
operam pontualmente sobre os pixels, mas levam em consideragéo dados de mais
de uma imagem, sendo operacOes Uteis para tratamento de ruido e deteccdo de

mudangas ou dire¢éo;
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e operacOes geométricas - baseadas na posicdo espacial dos elementos da imagem,
que mudam as coordenadas das intensidades, sendo utilizadas para rotacao,

translagéo, distorcédo e outros (Bovik, 2009).

A Figura 8 mostra a imagem de entrada, um exemplo de operacdo pontual,

operacao aritmética e operacdo geomeétrica, respectivamente.

Figura 8 — (a) Imagem original. (b) Operac¢do aritmética: gradiente de Sobel. (c) Operacao pontual:

negativo da imagem. (d) Operacdo geométrica: rotacao da imagem.

Fonte: adaptado de Natural Knee Data (2020).

Na Figura 8 (a) encontra-se a imagem de entrada, que corresponde a uma fatia de
uma imagem de TC. A Figura 8 (b) mostra o resultado da aplicacdo de um filtro de Sobel,
utilizado para obtencdo do gradiente da imagem (uma mudanca da direcdo das
intensidades da imagem). A Figura 8 (c) mostra uma operacéo de intensidade cujo output
é 0 negativo da imagem de entrada. Por fim, a Figura 8 (d) mostra uma operacao
geométrica para rotacdo da imagem de entrada em 45 graus (Gonzalez e Woods, 2006).
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3.1 Introducdo a Amostragem e Quantizagdo de Imagens

Os sinais obtidos através de um exame de TC precisam ser representados e
processados em forma digital para que possam ser visualizados e analisados em um
computador (Gomes e Velho, 2002). O processamento destes sinais é complexo e alguns
termos serdo definidos em seguida para auxiliar o leitor.

Segundo Gomes e Velho (2002), dado um sinal continuo, definido por uma fungéo

f, este pode ser submetido a processos de:

e discretizacdo — processo de conversdo de um sinal continuo em uma
representacdo discreta;
e amostragem — processo de discretizacdo do dominio da funcéo f;

e quantizagao — processo de discretizacdo do contradominio da fungdo f.

O sinal amostrado e quantizado € chamado, entdo, de sinal digital. Similarmente,
uma imagem discreta (amostrada) e quantizada é chamada de imagem digital (Gomes e
Velho, 2002).

Devido a complexidade da teoria de sinais, que envolve operagdes matematicas
sofisticadas (Gomes e Velho, 2002), as técnicas apresentadas a seguir serdo brevemente
discutidas. Se for do interesse do leitor, recomenda-se a leitura das referéncias utilizadas
neste subtdpico para um entendimento aprofundado do assunto, especialmente atraves do

livro intitulado Computacdo Gréfica: Imagem, de Jonas Gomes e Luiz Velho (2002).

3.1.1  Amostragem (Sampling)

A Figura 9 mostra o processo de amostragem de um sinal continuo
unidimensional, no qual as amostras foram indexadas por varidveis discretas (Bovik,
2009).
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Figura 9 — Amostragem de um sinal continuo unidimensional.
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Fonte: The Essential Guide to Image Processing (2009).

No caso apresentado na Figura 9, o sinal amostrado pode ser visto como um vetor
numérico. Assim, se o sinal é finito em extensdo, o vetor pode ser armazenado e
digitalmente processado como uma matriz de dados, e o0s pixels, mencionados
anteriormente, correspondem a cada elemento indexado dessa matriz de dados (Bovik,
2009).

A amostragem de sinais deve ser feita de forma que informaces visuais relevantes
sejam preservadas, sem que haja perda significativa da resolucdo espacial ou adi¢do de
artefatos. Na obtencédo de imagens digitais, a amostragem representa a digitalizagdo dos

valores das coordenadas (Bovik, 2009; Gonzalez e Woods, 2006).

3.1.2  Quantizacdo (Quantization)

Os valores obtidos de uma imagem sdo, normalmente, intensidades, uma vez que
imagens sdo o registro da intensidade do sinal incidente no sensor. Os valores dos pixels,
qguando representados por tons de cinza, sdo chamados de niveis de cinza (gray levels)
(Bovik, 2009).

A quantizacdo, tambeém chamada de discretizacé@o de cor (Gomes e Velho, 2002),
€ 0 processo de conversao de valores continuos da imagem, que possui uma escala

continua, para uma imagem de valores discretos, com uma escala discreta. Ou seja,
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quando o nivel de cinza do pixel de uma imagem é quantizado, ele passa a fazer parte de
um conjunto finito de numeros (Bovik, 2009).

Por conveniéncia, os valores de intensidade costumam ser mapeados por uma
transformacédo linear e passam a ser um conjunto finito de inteiros ndo negativos
{0, ...,K— 1}, onde K é tipicamente uma poténcia de 2: K = 2B. Portanto, K representa
0 nimero de niveis de cinza possiveis, e 0 numero de bits alocados para cada pixel na
escala de cinza é B, onde B € um numero natural. Se B = 8, por exemplo, a escala de
intensidades possui 256 valores que variam entre 0 e 255 (Bovik, 2009).

Segundo Gonzalez e Woods (2006), uma imagem amostrada para a geracao de
uma matriz 2d, f(x,y), contendo M linhas e N colunas, sendo (x,y) coordenadas

discretas, pode ser representada em forma de equagéo da seguinte maneira:

£(0,0) f(0,1) f(OLN-1)
fooyy = | FEOAD e FEED @)
fM=1,00 fM-1,1) -~ fM=1,N-1)

onde cada elemento desta matriz de dados é um pixel. A quantizacdo, portanto,

corresponde a digitalizacdo dos valores da amplitude da imagem.

3.2 Transformacoes de Intensidade e Filtragem Espacial

Métodos de transformacdo de intensidade e filtragem espacial séo realizados no
chamado dominio espacial, que é o plano da propria imagem. As transformacdes de
intensidade operam sobre cada pixel individualmente, enquanto a filtragem espacial leva
em consideracao a vizinhanca dos pixels (Gonzalez e Woods, 2006).

Os processos que ocorrem no dominio espacial podem ser denotados a partir da

seguinte expressao:

g(x,y) =T[f(x,y)] (3.2)
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onde f(x,y) é aimagem de entrada, g(x,y) é a imagem de saida, e T é um operador ou
filtro. Se a operacao realizada nos pixels da imagem for linear, o filtro € chamado de filtro
espacial linear, se a operacdo for ndo linear, o filtro é chamado néo linear (Gonzalez e
Woods, 2006).

O termo “filtro”, também chamado de mascara ou kernel, vem do processamento
no dominio da frequéncia, no qual a filtragem determina a aceitacao (passing) ou rejeicdo
de determinada frequéncia. Por exemplo, um filtro que aceita baixas frequéncias é
chamado de filtro “passa-baixa” ou, do inglés, lowpass filter, que tende a suavizar a
imagem (Gonzalez e Woods, 2006). Um resultado semelhante pode ser obtido através da
aplicacdo de filtros espaciais, como mostra a imagem a direita na Figura 6, por exemplo
(Gonzalez e Woods, 2006).

Esse tipo de processamento tem como objetivo o aprimoramento da imagem,
manipulando-a para que esta se torne mais adequada para os fins pretendidos (Gonzalez
e Woods, 2006). Além das transformacdes apresentadas na Figura 6 e na Figura 7, a
filtragem espacial e as transformacdes de intensidades possuem outras aplicagdes, como
manipulag&o de contraste, detecgdo de bordas, realce e muitas outras (Gonzalez e Woods,
2006).

3.2.1 Vizinhanca de Pixels

Algumas das operagdes apresentadas anteriormente e outras que serdo discutidas
a seguir ocorrem a partir da manipulacdo da vizinhanca de um determinado pixel.
Normalmente, essa vizinhanga corresponde a uma area retangular, centrada em (x, y), e
em tamanho geralmente muito menor que a imagem (Gonzalez e Woods, 2006). A Figura

10 mostra um exemplo de vizinhanca de pixel.
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Figura 10 — Vizinhanca de um pixel no ponto (X,y).

Vizinhanga 3x3 de (x,y)

‘ (xy)

Fonte: o autor (2020).

A Figura 10 representa uma imagem de tamanho 6x6 pixels na qual uma
vizinhanca de tamanho 3x3 pixels foi destacada ao redor de um ponto arbitrario (x, y).
Um pixel p, nas coordenadas (x, y), possui quatro vizinhos verticais e horizontais,

cujas coordenadas sao dadas por

(X+ 1,y),(x— 1;y);(x,y+ 1)' (X,y— 1)

e essa estrutura recebe o nome vizinhanga-4 de p, denotada por N,(p). No caso da

vizinhanca diagonal de p, as coordenadas sdo dadas por
x+Ly+1D),x+1L,y—-1),&x-1y+1),(x—-1,y—-1)

sendo esse tipo de vizinhanca denotada por Nj(p). A soma das vizinhangas N,(p) e
Np (p) forma a vizinhanga-8, denotada por Ng(p), demonstrada no exemplo da Figura 10.
Se (x, y) estiver em alguma das bordas da imagem, um ou mais elementos da vizinhanca
de p podem estar fora daquela, o que pode ser solucionado atraves de um padding, ou
seja, adicionando elementos com a intensidade desejada a borda da imagem (Sonka,
Hlava e Boyle, 2014).
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3.2.2  Filtragem Linear

O filtro é linear se a aplicagdo T for um operador linear, isto é

T(Af) = AT (f); (3.3)
T(f+9) =T()+T(9) (3.4)

onde A é um numero real e f e g sdo duas imagens. A primeira condi¢do afirma que a
resposta do filtro é invariante com relacéo ao escalamento constante das intensidades de
cor da imagem, e a segunda condicdo afirma que a resposta do filtro no processamento
de duas imagens gue se combinam aditivamente se faz de forma independente em cada
imagem (Gomes e Velho, 2002).

O processo de filtragem gera um novo pixel nas mesmas coordenadas do centro
da vizinhanca na qual um filtro foi aplicado. Vale ressaltar que o pixel gerado é
armazenado em uma nova imagem e nao substitui o pixel na imagem original, uma vez
que isso alteraria a imagem enquanto ela esta sendo processada, o que afetaria o resultado
do processamento (Gonzalez e Woods, 2006). A Figura 11 demonstra o funcionamento

desta operacéo.
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Figura 11 — Aplicacdo de um kernel de tamanho 3x3 sobre uma vizinhanca de mesmo tamanho em

uma imagem.
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Fonte: Digital Image Processing (2006).

A Figura 11 ilustra a mecanica da filtragem linear: segundo Gonzalez e Woods
(2006), em qualquer ponto (x, y) da imagem, f, a resposta, g(x,y), corresponde a soma
dos produtos dos coeficientes do filtro, w(x, y), e dos pixels da imagem com os quais 0

filtro interagiu:

g, y)=w(-1,-Dfx-1,y—-1D+w(=1,0f(x—1,y)+ ..
+w(0,0)f(x,y)+ .. +w(,Df(x+1,y+1).



38

O coeficiente do centro do filtro, w(0,0), alinha-se ao pixel da imagem no ponto (x, y).
Para uma mascara de tamanho m X n, assume-se que m = 2a + 1 en = 2b + 1, onde a
e b sdo inteiros positivos. Ou seja, os filtros aqui discutidos possuem dimensées impares
(Gonzalez e Woods, 2006). Ainda de acordo com Gonzalez e Woods (2006), a filtragem
espacial linear de uma imagem de tamanho M X N com um filtro de tamanho m X n é,

em geral, dada pela expressdo

a b
glx,y) = z z w(s, t)f(x+s,y+t) (3.5)

s=—at=-b

onde x e y variam até que cada pixel em w visite cada pixel em f.

O processo de mover um filtro sobre uma imagem e computar a soma dos produtos
em cada local é chamado correlacdo, enquanto a aplicacdo de um filtro rotacionado em
180° é chamada convolucgédo. Contudo, é comum dizer que um filtro, como o0 mostrado na
Figura 11, é chamado de filtro de convolucdo, ou kernel de convolucéo, para denotar uma
filtragem espacial, mesmo quando a operagdo realizada é de correlacdo (Gonzalez e
Woods, 2006).

A partir dos conceitos apresentados, pode-se entender o funcionamento dos filtros
apresentados anteriormente, citados e apresentados na Figura 6 e na Figura 7. A imagem
a direita na Figura 6, por exemplo, mostra o resultado da aplicacdo de um filtro de média,
que funciona através da substituicdo de cada pixel da imagem pela média dos niveis de
intensidade na vizinhanca definida pelo kernel, o que resulta em uma imagem com
transi¢cOes de intensidade menos abruptas (Gonzalez e Woods, 2006).

A Figura 12, a seguir, mostra dois filtros de suavizagdo: um filtro de media padrdo

e um filtro de média ponderada.

Figura 12 — Dois filtros de média de tamanho 3 x 3.
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Fonte: Digital Image Processing (2006).
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Como dito anteriormente, o filtro mostrado a esquerda, na Figura 12, retorna o
valor médio dos pixels da imagem sob a mascara. Os valores da mascara sdo todos iguais
a 1 pois, computacionalmente, é mais vantajoso dividir o resultado da filtragem por 9 do
que atribuir o valor 1/9 para cada coeficiente da mascara (Gonzalez e Woods, 2006). A
imagem a direita € uma mascara que retorna a média ponderada dos valores da imagem,
dando mais importancia (weight) para alguns pixels em detrimento de outros, o que é feito
com base na distancia dos pixels para o centro da mascara. Como no caso anterior, 0
resultado da filtragem € dividido pela soma dos coeficientes do filtro, ou seja 16
(Gonzalez e Woods, 2006).

A fim de exemplificar matematicamente o funcionamento do que acaba de ser
dito, com base na Equacéo (3.5), a filtragem de uma imagem de tamanho M X N por um
filtro de média ponderada de tamanho m X n (no qual m e n sdo impares) é dada pela

expressdo

Y aXt=p W, Of (x +5,y + 1)
X5——aXt=—pW(s, )

gx,y) = (3.6)

na qual os parametros sdo os mesmos definidos para a Equacéo (3.5). A imagem filtrada
é obtida pela aplicacdo da equacdo (3.6) parax =0,1,2,..,M—1ey=0,1,2,..,.N—1
(Gonzalez e Woods, 2006).

A Figura 13 mostra o resultado da aplicacdo de filtros de média de diferentes

tamanhos, m X n, sobre a mesma imagem.
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Figura 13 — Imagem original de tamanho 500x500 pixels (canto superior esquerdo) e imagens

suavizadas por filtro de média de tamanho m =3, 5, 9, 15 e 35, respectivamente.
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Fonte: Digital Image Processing (2006).

Nota-se, a partir da Figura 13, que quanto maiores as dimensdes do filtro, mais
evidente € o efeito da operacdo na imagem. Apds a aplicacdo de um filtro de tamanho
m = 35, alguns elementos foram eliminados e as bordas dos elementos da imagem
praticamente ndo podem mais ser identificadas.

Como mencionado anteriormente, no processo de aquisicdo e formacdo das
imagens tomograficas, filtros de convolugdo sdo aplicados para remover o blurring
gerado no processo de retroprojecdo, enquanto outros procedimentos acentuam
componentes de alta frequéncia espacial, visando aumentar a nitidez das bordas da

imagem (Haaga et al., 1996).
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3.2.3 Reconstrucao de Imagens

No tépico Amostragem (Sampling), o processo de amostragem foi definido como
a discretizagéo de um sinal f com o intuito de digitalizar os valores das coordenadas de
uma imagem digital. A reconstrucéo de uma imagem representa 0 processo inverso, no
qual utiliza-se um processo de interpolacéo para obtengdo do sinal original f, ou de uma
aproximagéo f, deste (Gomes e Velho, 2002). A Figura 14 exemplifica o processo de

amostragem e reconstrugdo de um sinal.

Figura 14 — Amostragem e reconstru¢do de um sinal.
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Fonte: Computacdo Gréfica: Imagem (2002).

A Figura 14 mostra um sinal continuo f, o resultado do processo de amostragem,
fa, € 0 resultado do processo de reconstrucdo, f,, desse sinal por interpolacéo linear
(Gomes e Velho, 2002).

Métodos de interpolacdo de imagem sdo utilizados em tarefas como ampliacéo,
reducdo, rotacdo e corregdes geométricas. Estes métodos funcionam utilizando dados
conhecidos para estimar valores em locais desconhecidos (Gonzalez e Woods, 2006).

Quando se altera a dimensdo de uma imagem, por exemplo, seja para aumenta-la
ou diminui-la, altera-se também a distancia entre os pixels desta imagem. A interpolacéo
usa os valores de intensidade de locais conhecidos para estimar os valores de intensidade
de locais desconhecidos, onde estdo os pixels da imagem reamostrada (Gonzalez e

Woods, 2006). Existem diferentes métodos de interpolagdo, como:
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interpolacdo por vizinho mais préximo — que atribui a intensidade do pixel mais
préximo ao valor do novo pixel. Se houver dois ou mais pixels igualmente
distantes do pixel criado, escolhe-se 0 mais adequado para 0 caso em questéo de
acordo com um critério (pixel & esquerda ou acima, por exemplo) que deve ser
consistente. Este método simples gera a distor¢do de bordas retas, aléem de criar
outros artefatos na imagem, e por isso possui aplicacdes especificas e limitadas;
interpolacdo bilinear - que utiliza os quatro vizinhos mais proximos para estimar
a intensidade do novo pixel. Os resultados da interpolacdo bilinear sao
significativamente melhores quando comparados aos da interpolagéo por vizinho
mais proximo;

interpolacdo bicubica — que utiliza 0s dezesseis vizinhos mais proximos para
estimar o valor de intensidade do pixel gerado. Este método gera resultados ainda
melhores que os da interpolacao bilinear, preservando uma quantidade maior de
detalhes (Gonzalez e Woods, 2006).

A Figura 15 mostra exemplos das trés técnicas citadas.
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Figura 15 - (a) Imagem original, na qual um quadrado destaca a regido mostrada nas imagens

seguintes apos interpolacdo (b) por vizinho mais préximo, (c) bilinear e (d) bicubica, apés aumento

da imagem em 1200%.

Fonte: adaptado de Natural Knee Data (2020).

Percebe-se, na Figura 15, que a interpolacdo por vizinho mais préximo gerou
distor¢des nas bordas dos elementos da imagem, enquanto as interpolagdes bilinear e
bicibica foram capazes de estimar melhor as intensidades dos pixels ap6s o

redimensionamento, fazendo com que as transi¢cdes nas bordas sejam menos abruptas.

3.2.4  Filtragem Nao Linear

Operadores ndo lineares s@o aqueles cuja acdo depende dos valores encontrados
na imagem. Nesse caso, a funcdo T, na Equacdo (3.2), seria ndo linear. S&o tecnicas ndo
lineares, por exemplo: filtro mediano, operacdes pontuais de transformacéo logaritmica,
equalizacgéo de histograma, manipulacédo de histograma (histogram shaping), e a filtragem
por difusdo anisotrépica (Bovik, 2009), que serd abordada individualmente no tépico

seguinte devido a sua importancia para esta pesquisa.
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O filtro de mediana, por exemplo, um dos mais comuns dentre os filtros nao
lineares, funciona de forma similar aos filtros de média. O valor de um pixel é substituido
pela mediana dos valores de intensidade na vizinhanga desse pixel:

fxy) = median{g (s, £)} (3.7)

o valor original do pixel em (x, y) é incluido no célculo da mediana (Gonzalez e Woods,
2006).

Esse filtro € especialmente eficiente na remocao do tipo de ruido apelidado “salt-
and-pepper” (sal e pimenta), que se assemelha a pontos pretos e brancos sobre a imagem
(Gonzalez e Woods, 2006). A Figura 16 mostra esse caso.

Figura 16 — A esquerda: imagem original com ruido salt-and-pepper; no centro: imagem apds
aplicacao de filtro de média de tamanho m = 3; a direita: imagem ap6s aplicacao de filtro de

mediana de tamanho m = 3.

Fonte: Digital Image Processing (2006).

A partir da Figura 16 pode-se perceber claramente como o filtro de mediana é
superior ao de média quando o objetivo é a remocdao do ruido do tipo salt-and-pepper.

3.2.4.1 Filtro de Difusédo Anisotropica

O método de difusdo anisotropica foi proposto por Perona e Malik em 1990
(Perona e Malik, 1990). O objetivo do método é executar a suavizacdo de uma imagem
sem que sejam perdidas informagdes relevantes como as bordas de seus elementos. Ou
seja, a suavizacdo deve ser executada “dentro” de cada uma das regides da imagem, e ndo

entre estas regides (como aconteceria durante a aplicacdo de um filtro de desfoque
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Gaussiano ou de média). O resultado ideal, portanto, seria uma imagem cujo ruido tenha
sido suprimido, porém, cujas bordas tenham sido preservadas (Perona e Malik, 1990). A
Figura 17 exemplifica o funcionamento desta operagao.

Figura 17 — Difusé@o Anisotropica e bordas detectadas na imagem apos a difuséo. (a) Imagem
original. Namero de iterages: (b) 100, (c) 200, (d) 400, (e) 1000 iteragdes.

(@ d &

Fonte: adaptado de Vincent Van Gogh (1889).

A Figura 17 mostra a pintura intitulada “Self Portrait”, de Vincent Van Gogh
(1889), apos varias aplicacdes de difusdo anisotrdpica. Nota-se que o algoritmo gera a
suavizacdo das areas da imagem, assim como os filtros de suavizacdo ja discutidos,
porém, tenta preservar as bordas de seus elementos, mantendo a distin¢do entre estes
mesmo apos a aplicacdo de muitas iteracfes, 0 que pode ser visto nas imagens da fileira
de baixo, que mostram as bordas detectadas em cada uma das imagens da fileira superior.
A fim de comparacéo, a Figura 18 mostra a mesma imagem apds aplicacdo de um filtro
de desfoque Gaussiano.
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Figura 18 — Desfoque Gaussiano e bordas detectadas na imagem apos o desfoque. (a) Imagem
original. Tamanho da mascara: (b) 3x3, (c) 15x15, (d) 25x25, (e) 35x35.

Fonte: adaptado de Vincent Van Gogh (1889).

A fileira superior da Figura 18 mostra os resultados do desfoque Gaussiano
aplicado com maéscaras de diferentes tamanhos a mesma imagem. A fileira de baixo
mostra as bordas da imagem imediatamente acima, detectadas pelo algoritmo Canny Edge
Detector, da biblioteca scikit-image, uma biblioteca de cddigo aberto para a linguagem
de programacdo Python (Walt et al., 2014). Nota-se que, em (a) e (b), muitos ruidos séo
detectados, impossibilitando a identificacdo dos elementos da imagem. A partir de (d),
poucas bordas sdo detectadas na imagem, o que também prejudica a identificacdo dos
elementos.

O método desenvolvido por Perona e Malik foi aperfeicoado em 1998 por Black
et al., que exploraram as relacdes entre a difusdo anisotropica e métodos estatisticos
robustos (Black et al., 1998). Uma das melhorias propostas foi a utilizacdo de uma nova
funcdo, baseada no estimador robusto Tukey’s biweight, capaz de preservar melhor as
bordas da imagem quando comparada com a fung¢do proposta por Perona e Malik, como
demonstrado na Figura 19, além de melhorar o processo de interrupcdo automatica da
difusdo da imagem (Black et al., 1998).
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Figura 19 — Comparacdo entre o método de Perona e Malik, a esquerda, e a fungdo de Tukey, a
direita, apés 500 iteracoes. As imagens na linha de baixo mostram as bordas identificadas nas

imagens apds o processamento.

Fonte: Robust Anisotropic Diffusion (1998).

Nota-se, pela Figura 19, que o método de Perona e Malik, ap6s um nimero
elevado de iteracGes, executa a difusdo excessivamente, levando a perda de dados das
bordas da imagem, enquanto o método baseado na funcdo de Tukey ¢é “interrompido”
efetivamente, preservando informagdes das fronteiras dos elementos (Black et al., 1998).

No contexto desta pesquisa, o filtro de difusdo anisotropica foi fundamental para
evidenciar a separacdo entre 0s 0ssos da tibia e da fibula de cada individuo, que séo as
duas estruturas mais proximas dentre as estudadas. Sem a aplicacdo prévia deste
algoritmo, o processo de classificacdo dos elementos da imagem assumia que estes dois
0ssos correspondiam a uma Unica estrutura, 0 que prejudicava a execucdo dos

procedimentos seguintes.
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3.25  Processamento Morfoldgico de Imagens

A morfologia matematica é uma metodologia nédo linear, baseada na teoria dos
conjuntos e em éalgebra booleana, utilizada para extracdo de componentes da imagem que
sdo Uteis para a representacdo e descricdo do formato de regides, como fronteiras,
esqueleto e casco convexo. E uma importante alternativa aos processamentos lineares,
que ndo operam bem sobre aspectos geométricos da imagem (Dougherty e Lotufo, 2003;
Gonzalez e Woods, 2006).

O foco do processamento morfologico é bastante amplo, e suas técnicas sdo
utilizadas para aprimoramento, segmentacao, restauracdo, deteccéo de bordas, analise de
texturas, analise de particulas, desbaste (thinning), e para outros fins (Dougherty e Lotufo,
2003).

As operagdes morfologicas sdo baseadas na utilizacdo de elementos estruturantes
(SE — do inglés structuring element), que sdo pequenos conjuntos, normalmente de
formato geométrico e tamanho menor que a imagem, sondando e quantificando a maneira
como o SE se ajusta (o termo comumente utilizado € fit), ou ndo, a imagem original
(Dougherty e Lotufo, 2003).

O procedimento é exemplificado na Figura 20, na qual uma imagem binéria é
sondada por um elemento estruturante quadrado, onde dois momentos Sdo Vistos,
representados pelas posi¢cdes do SE. No momento em que o SE esta a esquerda, ele se
encaixa na imagem, quando esta a direita, ndo. Vale ressaltar que o SE ndo precisa,
necessariamente, ser quadrado. Sua forma pode variar de acordo com a imagem ou

caracteristica desta sendo investigada (Dougherty e Lotufo, 2003).

Figura 20 — Imagem binéria sendo sondada por um ES quadrado.

r K

Fonte: Hands-on Morphological Image Processing (2003).
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Como dito anteriormente, a linguagem utilizada na morfologia matematica ¢é a
teoria dos conjuntos, onde esses conjuntos representam objetos em uma imagem. Em
imagens binarias, os conjuntos em questdo sdo membros do espaco 2d de nUmeros inteiros
Z?, em que cada elemento de um conjunto é um vetor 2d cujas coordenadas séo (x,y) de
um pixel branco ou preto de uma imagem (Gonzalez e Woods, 2006).

As operacGes bésicas e fundamentais para processamento morfologico séo
chamadas de erosdo (©) e dilatacdo (), a partir das quais sao geradas outras operagdes
como a abertura (o) e o fechamento (¢) morfolégico (Gonzalez e Woods, 2006).

Em imagens binarias, com A e B como conjuntos de Z?, a erosdo de A por B é

dada por:

A © B={z|(B), €A} (3.8)
onde B é um elemento estruturante. Ou seja, a erosdo de A por B é o conjunto de todos
0s pontos z, de forma que B transladado por z esta contido em A (Gonzalez e Woods,

2006). A Figura 21 exemplifica o resultado da erosdo morfologica.

Figura 21 — Erosdo morfolégica.
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Fonte: Digital Image Processing (2006).

Na Figura 21, o elemento a esquerda € o conjunto A, o pequeno quadrado no centro
da figura é o elemento estruturante B, e a direita pode-se ver o resultado da erosdo de
A por B, onde a linha tracejada representa os limites do conjunto original e ndo faz parte
do resultado da erosdo. Olhando para o resultado do processo, a area em cinza
corresponde a area na qual o elemento estruturante é capaz de se deslocar de forma que

esteja sempre contido em A (Gonzalez e Woods, 2006).
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A dilatacdo ocorre de maneira similar. Com A e B como conjuntos de Z?, a

dilatacéo de A por B ¢ definida por:

A ®B={zI(B), nA # ¢} (3.9)

onde B é o elemento estruturante, e a dilatacdo de A por B €, entdo, o conjunto de todos
os deslocamentos, z, de forma que B e A se sobreponham pelo menos por um elemento
(Gonzalez e Woods, 2006). A

Figura 22 exemplifica o processo de dilatacao.

Figura 22 - Dilatagdo morfoldgica.
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Fonte: Digital Image Processing (2006).

Na

Figura 22, a esquerda, esta o conjunto A, no centro, o elemento estruturante B, e,
a direita, € mostrado o resultado da dilatacdo de A por B, onde a linha tracejada indica o
conjunto original, e a linha sélida representa o limite sobre o qual o elemento estruturante
pode se mover de forma que ele ainda esteja em contato com o conjunto A (Gonzalez e
Woods, 2006).

Nota-se que, diferentemente da erosdo, que é uma operacdo de encolhimento
(shrinking) ou afinamento (thinning), a dilatacdo “aumenta” ou “engrossa” objetos em
imagens binarias, sendo esses resultados controlados pela forma do elemento estruturante
utilizado (Gonzalez e Woods, 2006).

Como dito anteriormente, a partir da erosdo e da dilatacdo sdo geradas as
operacdes de abertura e fechamento morfologico. A abertura tende a suavizar o contorno

de objetos, quebrar istmos estreitos e eliminar protus@es finas. O fechamento também
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tende a suavizar o contorno da imagem, mas geralmente funde as quebras em golfos finos,
elimina pequenos buracos e preenche fendas em um contorno (Gonzalez e Woods, 2006).

A abertura do conjunto A pelo elemento estruturante B, denotada por Ao B, é
definida por

A B=(AGB)®B (3.10)

ou seja, a abertura de A por B corresponde a erosdo de A por B, seguida pela dilatacdo do
resultado pelo elemento estruturante B. O fechamento, por sua vez, denotado por A e B,

é dado por
A B=(A®B)OSB (3.11)
entdo, o fechamento de A por B corresponde a dilatacdo de A por B, seguida da erosdo do

resultado utilizando-se 0 mesmo elemento estruturante B (Gonzalez e Woods, 2006). A

Figura 23 ilustra o funcionamento das operacdes de abertura e fechamento.
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Figura 23 — Abertura e fechamento morfolégico.
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Fonte: Digital Image Processing (2006).

Analisando-se a Figura 23, de (a) a (e) pode-se constatar o que foi dito
anteriormente sobre a abertura morfoldgica:

e aerosdo do conjunto A pelo SE B afinou o objeto e eliminou a ponte estreita que
unia as duas areas maiores, e alguns cantos da area externa do conjunto foram
arredondados devido & forma do SE;

o adilatacdo do resultado, ou seja, a abertura de A por B, arredondou outros cantos,
tornou os objetos maiores e manteve a separacao entre eles.

Similarmente, as imagens de (f) a (i) mostram o resultado do fechamento de A
pelo mesmo elemento estruturante B:

e adilatacdo do conjunto A pelo SE B engrossou o objeto e alargou a ponte que
une as duas areas maiores, e alguns cantos da area externa do conjunto foram
arredondados devido & forma do SE;

e aerosdo do resultado voltou a encolhé-lo e alterou novamente alguns cantos do
objeto.
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3.2.6  Segmentacdo de Imagens

A segmentacdo de imagens faz parte do grupo de processamento de nivel médio
mencionado anteriormente, no qual o input € uma imagem, e o0 output é uma caracteristica
dessa imagem, ou a caracteristica a ser estudada. A segmentacdo € um processo que
subdivide a imagem em suas regides ou objetos constituintes (Gonzalez e Woods, 2006).

Algoritmos de segmentacdo para imagens monocromaticas geralmente sdo
baseados em uma de duas categorias basicas quanto a forma de lidar com as propriedades
dos valores de intensidade: descontinuidade e similaridade. Técnicas de descontinuidade,
como Edge-based segmentation, baseiam-se na diferenca entre as fronteiras de cada
regido e na diferenca entre as fronteiras e o background da imagem. Técnicas de
similaridade, como Region-based segmentation, baseiam-se na divisdo da imagem em
regides semelhantes de acordo com determinado critério (Gonzalez e Woods, 2006).

Antes de abordar as técnicas de segmentacdo, o conceito de bordas (edges) em
uma imagem digital sera explicado. S&o pixels de borda (edge pixels) os pixels nos quais
a intensidade de uma funcdo de imagem muda abruptamente, e bordas séo conjuntos de
pixels de borda conectados (Gonzalez e Woods, 2006).

Existem diferentes modelos de borda, classificados de acordo com seus perfis de
intensidade. A Figura 24 retrata estes modelos, que séo: borda do tipo degrau (step edge),
caracterizada pela transicdo entre dois niveis de intensidade que ocorrem, idealmente, a
1 pixel de distancia; borda do tipo rampa (ramp edge), cujo perfil de intensidade é
ocasionado pelo ruido ou blurring presente em imagens digitais; e borda do tipo telhado
(roof edge), que representa uma linha em uma regido, sendo a largura do telhado
determinada pela espessura e nitidez da linha (Gonzalez e Woods, 2006).

Segundo Gonzalez e Woods (2006), é possivel que os trés modelos de bordas
descritos estejam presentes em uma mesma imagem. Porém, devido as caracteristicas de
formacédo da imagem, os perfis de intensidade das bordas ndo costumam ser exatamente

como os perfis ideais demonstrados na Figura 24, mas assemelham-se a eles.
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Figura 24 — Representaces ideais dos modelos de borda. Da esquerda para direita: step edge, ramp

| - |
I e

Fonte: Digital Image Processing (2006).

edge e roof edge.

Existem diversos métodos de segmentacdo, discutidos detalhadamente por
Gonzalez e Woods (2006), que podem ser utilizados para diversos fins. Em seguida,
alguns destes métodos serdo brevemente abordados de acordo com suas principais
finalidades. As técnicas a seguir sdo caracterizadas como Edge-based segmentation.

Para a deteccdo de pontos isolados, pode-se utilizar o operador Laplaciano, por
exemplo, que € um operador linear e isotropico (cuja resposta € independente da direcéo
das descontinuidades da imagem na qual o filtro é aplicado). Através de um filtro, como
0 mostrado na Figura 25, o operador Laplaciano mede a diferenca entre a intensidade de
um pixel isolado e de seus 8-vizinhos. Como nos casos ja discutidos, a soma dos
coeficientes do filtro resulta em zero, indicando que a resposta do processamento sera

igual a zero em éareas de intensidade constante (Gonzalez e Woods, 2006).

Figura 25 — Filtro (Laplaciano) para deteccéo de pontos isolados.

o T I
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Fonte: Digital Image Processing (2006).

A mascara mostrada na Figura 25 tambeém pode ser utilizada para identificacdo de
linhas, mas os resultados obtidos podem gerar problemas como o0 aumento da espessura
das linhas detectadas, o que é indesejado e precisa ser corrigido posteriormente. Outras

mascaras que podem ser utilizadas na deteccdo de linhas sdo mostradas na Figura 26.
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Diferentemente da mascara mostrada na Figura 25, as da Figura 26 ndo sdo isotropicas,
sendo aplicadas quando ha interesse na deteccao de linhas em direcdes especificas, e seus

coeficientes de maior valor determinam a direcéo de preferéncia.

Figura 26 — Filtros para deteccdo de linhas. Na fileira de baixo sdo mostradas a imagem original (a

esquerda) e os resultados gerados pelos filtros imediatamente acima das demais imagens.
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Fonte: adaptado de Digital Image Processing (2006).

Como dito anteriormente, a deteccdo de bordas passa pela detec¢do de mudangas
de intensidade em uma imagem. A ferramenta utilizada para encontrar a intensidade e a
direcdo da borda no ponto (x,y) de uma imagem, f, é o gradiente, denotado por Vf, e
definido como o vetor
of
Vf =grad(f) = [g;] = Ig;ﬁ (3.12)
dy

que tem a importante propriedade geomeétrica de apontar na direcdo da maior taxa de
variacdo de f no ponto (x,y). A magnitude (comprimento) do vetor Vf, denotado por
M(x,y), onde

M(x,y) = mag(Vf) = /g,% + 95 (3.13)

é o valor da taxa de variacdo na direcdo do vetor gradiente. A direcdo do vetor gradiente

é dado pelo angulo
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a(x,y) = tan™ [z_y] (3.14)

X

medido em relacédo ao eixo x (Gonzalez e Woods, 2006).
As méscaras mostradas na Figura 27, conhecidas como filtros ou operadores de

Sobel, podem ser utilizadas na obtengdo dos componentes do gradiente g, e g, em cada

posicao de pixel na imagem (Gonzalez e Woods, 2006).

Figura 27 — Operadores de Sobel, utilizados para deteccédo de bordas horizontais, verticais e

diagonais, respectivamente.

Fonte: Digital Image Processing (2006).

A Figura 27 mostra os filtros de Sobel. As duas mascaras a esquerda sdo utilizadas

para implementar as equacdes

af
gr=75-= (27 + 22g + 29) — (21 + 22, + 23) (3.15)
e
of
9 =5,= (23 + 226 + 29) — (2 + 224 + 27) (3.16)

onde os z correspondem a valores de intensidade em posi¢des especificas, como mostra
a Figura 28 (Gonzalez e Woods, 2006).
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Figura 28 — Posic¢des de z.
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Fonte: Digital Image Processing (2006).

Os resultados obtidos pela aplicacdo dos diferentes operadores de Sobel séo

apresentados na Figura 29.

Figura 29 — Operadores de Sobel. Imagem original e os resultados, cada um obtido através da

mascara ao seu lado.
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Fonte: adaptado de Digital Image Processing (2006).

Como pode-se notar, as duas primeiras imagens processadas e apresentadas na

Figura 29 mostram que as bordas horizontais e verticais foram detectadas pelos filtros,



58

enquanto as duas imagens da fileira de baixo mostram as bordas diagonais detectadas
pelos outros dois filtros.

Além dos métodos mencionados, que se baseiam em filtrar uma imagem com uma
Ou mais mascaras, existem outros mais sofisticados, que levam em consideracédo outras
informacdes da imagem, como ruido e a natureza das proprias bordas da imagem. Dentre
estes métodos mais avangados, pode-se citar o método de Marr-Hildreth e o de Canny,
por exemplo (Gonzalez e Woods, 2006).

Quanto as abordagens de Region-based segmentation, pode-se citar o método
chamado Thresholding, ou limiarizacdo: um método de implementacdo relativamente
simples que divide uma imagem com base nas intensidades de suas regides e/ou em suas
propriedades (Gonzalez e Woods, 2006). Segundo a pesquisa de Van Eijnatten et al.
(2018), a maioria das pesquisas relacionadas a segmentacdo de 0ssos a partir de imagens
de TC é baseada no processo de Image Thresholding.

Supondo que uma imagem f(x, y) possa ser dividida entre as regides de interesse
e seu background, a imagem passa a conter dois grupos que podem ser separados de
acordo com a selecdo de um limiar T. Entéo, qualquer ponto (x,y) na imagem em que
f(x,y) > T é chamado de object point, caso contrario, é chamado de background point.

A imagem segmentada, g(x, y), é dada por

_(lsef(x,y)>T
9tey) = {O se f(x,y) <T. (3.17)

Quando T é uma constante aplicavel sobre a imagem como um todo, o processo dado por
essa equacdo € chamado de global thresholding (Gonzalez e Woods, 2006).

Existem métodos mais complexos para deteccdo de elementos na imagem, como
0 active contour, também conhecido como snakes (Bovik, 2009). O método desenvolvido
por (Chan e Vese, 2001), chamado Active Contour Without Edges (ACWE), é capaz de
detectar objetos cujas bordas ndo sdo necessariamente definidas por um gradiente de
intensidade.

O metodo funciona atraves da evolucao de uma curva, sujeita as restricdes de uma
determinada imagem, a fim de detectar objetos nessa imagem. Inicialmente, uma curva
ao redor do objeto a ser detectado se move em direcéo ao seu interior (interior normal) e

deve parar em sua borda (Chan e Vese, 2001).
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Em pesquisa publicada no ano de 2013, o método de Chan e Vese foi adaptado
para ser executado a partir de operadores morfologicos por (Marquez-Neila, Baumela e
Alvarez, 2013). Embora os resultados obtidos sejam semelhantes, o método com base em
morfologia é mais estavel, rapido e facil de aplicar (Marquez-Neila, Baumela e Alvarez,

2013). A Figura 30 ilustra o funcionamento desta técnica.

Figura 30 — Segmentacg&o por contorno ativo com operadores morfolégicos. S0 mostradas imagens
apos: 25, 50, 75, 100, 125, 150, 175 e 200 iteracdes, respectivamente.
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Fonte: adaptado de Natural Knee Data (2020).

A Figura 30 mostra a progressao do algoritmo de segmentacdo proposto por
(Marquez-Neila, Baumela e Alvarez, 2013). A imagem original corresponde a uma fatia
de imagem de TC. O objeto segmentado ao final do processamento, mostrado na imagem
do canto inferior direito, é parte de um fémur.

No contexto desta pesquisa, o algoritmo de Marquez-Neila, Baumela e Alvares
(2013) foi responsavel por detectar e segmentar as superficies dos 0ssos, desprezando
todo e qualquer ruido no interior ou exterior destes objetos, representando o processo final
de segmentacdo do método proposto.

Utilizada como exemplo em grande parte das figuras até aqui, a tomografia
computadorizada tem sido a modalidade escolhida para segmentacdo do esqueleto
humano devido ao contraste radioldgico entre tecidos duros e moles gerado por ela
(Pinheiro e Alves, 2015).
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Embora existam softwares, como o InVesalius (Amorim et al., 2011), capazes de
realizar a segmentacdo semiautomatica de estruturas anatbmicas, estes nem sempre
oferecem muitos recursos de ajuste e refinamento do modelo gerado, que pode possuir
ruidos e artefatos indesejados, como mostra a Figura 31. Estes objetos estranhos podem

atrapalhar a visualizacéo, a manipulacéo e a aplicacdo destes recursos.

Figura 31 — Segmentacao realizada no software InVesalius 3.1. Os artefatos estdo destacados por

elementos vermelhos.

oBIE i
1. Load data.
2, Select region of interest
Create new mask. o
Mask properties
Mask 1 |
Set predefined or manual threshold:
Bone

.

Manual egition
Watershed
[lOverwite last suface | Crepte surface

3, Configure 30 surface
4 Export data

Fonte: adaptado de Natural Knee Data (2020).

O modelo da Figura 31 foi gerado através de um thresholding predefinido pelo
software para a segmentacao de 0ssos a partir de imagens de TC. O intervalo selecionado
automaticamente para a segmentacdo dos ossos foi de 226 a 1769 UH (intensidade
maxima da imagem segmentada). Contudo, o resultado obtido apresenta ndo somente 0s
ossos (com falhas em sua superficie), mas também outros artefatos, neste caso,
indesejados, como a mesa utilizada durante o0 exame e parte da estrutura interna dos 0ssos,

que se assemelha a ruido na imagem.

3.2.7 Marching Cubes

Ap0s o processo de segmentacdo das imagens, ou das diversas fatias de uma TC,
é possivel gerar malhas 3d, que auxiliam o entendimento de estruturas anatémicas

complexas presentes nas fatias analisadas (Lorensen e Cline, 1987).
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O algoritmo Marching Cubes, publicado em 1987 por W. E. Lorensen e H. E.
Cline, é capaz de construir superficies 3d de alta resolucdo. Este algoritmo cria uma
representacdo poligonal de superficies de densidade constante a partir de uma matriz 3d
de dados (Lorensen e Cline, 1987).

A abordagem, baseada em “dividir e conquistar”, encontra as conectividades do
modelo entre as fatias da imagem 3d. A partir de um cubo l6gico, formado por oito pixels,
quatro de cada duas fatias adjacentes da imagem, o algoritmo € capaz de localizar
superficies dentro do cubo em questdo. Quando a superficie é localizada dentro do cubo,
0S proximos oito pixels sdo analisados. Assim, os cubos “marcham” pela imagem até que
todas as superficies sejam encontradas (Lorensen e Cline, 1987).

Com base em regras preestabelecidas, o algoritmo determina que uma superficie
pode cruzar o cubo de maneiras limitadas. Isso permite que uma tabela (lookup table),
contendo todas essas possibilidades, seja utilizada para acelerar a formacao da superficie
dentro dos cubos. A Figura 32 mostra a tabela utilizada no algoritmo original (Lorensen
e Cline, 1987).

A Figura 32 mostra os 14 padrbes, formados por uma ou mais superficies
triangulares, que podem compor cada cubo. Os vértices em vermelho representam os
dados coletados na imagem original que foram caracterizados como pontos “dentro” da
superficie, enquanto os demais vértices foram classificados como pontos “fora” da

superficie (Lorensen e Cline, 1987).
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Figura 32 — Lookup table original do algoritmo Marching Cubes.

Fonte: Efficient implementation of Marching Cubes’cases with topological guarantees (2012).

De acordo com Lewiner et al. (2012), o método de Lorensen e Cline (1987) foi
aperfeicoado ao longo dos anos, mas a maioria das técnicas modernas ainda sdo baseadas
em lookup tables simples, o que ndo garante a consisténcia topolégica do resultado.
Assim, em 2012, Lewiner et al. propuseram a implementacéo de umatécnica para garantir
um resultado topologicamente correto (Lewiner et al., 2012). A Figura 33 compara 0s

resultados obtidos entre os métodos cléssico e o de Lewiner et al. (2012).
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Figura 33 — Superficies geradas pelo algoritmo classico do Marching Cubes e pelo método

de Lewiner et al.

Fonte: Efficient implementation of Marching Cubes’cases with topological guarantees (2012).

O resultado obtido pelo algoritmo de Lewiner et al. (2012), mostrado a direita na
Figura 33, performou melhor na geracéo da topologia das formas mostradas (linked tori)
quando comparado ao algoritmo original.
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Capitulo 4 - PYTHON

Python é uma linguagem de programac&o de alto nivel, capaz de executar tarefas
como computacdo numerica, desenvolvimento para web, programacao de banco de dados,
programacdo de rede, processamento paralelo, dentre outros (Chityala e Pudipeddi,
2014).

A linguagem é gratuita, esta disponivel para diversos sistemas operacionais —
como Linux, Mac e Windows —, é uma linguagem interpretada e sintaticamente mais
simples que outras linguagens, possui boa legibilidade, facil depuragdo (debug) e grande
variedade de médulos que podem ser utilizados para diversos fins. Além disso, programas
escritos em Python podem ser importados para outras plataformas ou sistemas
operacionais sem grandes alteragBes, além de haver uma ativa comunidade de
desenvolvedores e usuarios que mantém a linguagem atualizada (Chityala e Pudipeddi,
2014).

Uma ferramenta de grande relevancia é a extensdo NumPy, lancada em 2006, que
prové funcgdes universais que operam rapidamente sobre elementos individuais de
matrizes (arrays) multidimensionais, além de fornecer fun¢Bes adicionais para
manipulacdo dessas matrizes. NumPy e outras extensbes constituem a colecdo de
ferramentas chamada SciPy, que garante recursos avancados para computacdo cientifica
em Python, possuindo grande relevancia para o processamento de imagens (Oliphant,
2007).

A funcdo zoom, por exemplo, disponibilizada pela biblioteca SciPy, foi utilizada
para a reamostragem dos dados. A funcdo promove a criacdo de novos voxels a partir da
aplicacdo de um fator de escala, que nos casos estudados fez com que o nimero de fatias
das imagens aumentasse, sendo as novas intensidades dos voxels estipuladas por
interpolacdo cubica.

Outro recurso importante ¢ o médulo scikit-image, publicado em 2009, que
fornece uma colecdo de algoritmos para processamento de imagens, através de
submodulos que executam tarefas como filtragem espacial, limiarizacdo (thresholding),
geragdo de histograma, operagdes morfoldgicas, segmentacdo e muitas outras (Walt et
al., 2014).

Por ser tdo versatil, foram criados pacotes nos quais a linguagem é adaptada para
fins especificos, chamados de distribuicdes Python, que muitas vezes também fornecem

editores, modulos de visualizacdo e o Jupyter Notebook (Perez e Granger, 2015), um
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ambiente computacional web que permite criacdo e compartilhamento de codigos em um
navegador (Bassi, 2017).

A distribuicdo Anaconda é uma distribuicdo Python (ou R) largamente utilizada
para ciéncia de dados que possui muitos pacotes para preparacao, analise e visualizacao
de dados. Outros exemplos de distribuicdes Python sdo: Enthought Canopy e WinPython
(Bassi, 2017).
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Capitulo 5 - OSSOS DA ARTICULACAO DO JOELHO

Os ossos que compdem a articulagdo do joelho sdo: extremidade distal do fémur,
extremidade proximal da tibia, extremidade proximal da fibula e a patela (Rohen et al.,

1998). A Figura 34 apresenta fotografias dos 0ssos mencionados.

Figura 34 — Ossos da articulagédo do joelho.

Bones of right knee joint Bones of right knee joint Bones of right knee joint
(anterior aspect). (posterior aspect). (lateral aspect).

Right patella (anterior aspect). Right patella (posterior aspect).

Fonte: Color atlas of anatomy. A photographic study of the human body (1998).

As identificagbes numericas presentes na Figura 34 estdo associadas aos seus

respectivos significados na Tabela 1.



Tabela 1 — Estruturas do joelho, com base na Figura 24.
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1. Fémur 10. Eixo datibia

2. Superficie patelar do fémur 11. Superficie poplitea do fémur
3. Epicéndilo lateral do fémur 12. Fossa intercondilar do fémur
4. Eminéncia intercondilar da tibia 13. Condilo lateral do fémur

5. Condilo lateral da tibia 14. Patela

6. Posicdo da articulacdo tibio-fibular 15. Base da patela

7. Cabeca da fibula 16. Superficie anterior da patela
8. Tuberosidade da tibia 17. Apice da patela

9. Fibula 18. Superficie articular da patela

Fonte: Color atlas of anatomy. A photographic study of the human body (1998).

Embora a Tabela 1 detalhe as diferentes regides dos 0ssos da articulacéo do joelho,

o foco desta pesquisa sera a segmentacao das superficies de todas as por¢des dos 0ssos

mostradas na Figura 34. Os quatro 0ssos mostrados representam as regifes que se

pretende obter dos quatro estudos de caso. Espera-se, ao final da pesquisa, que 0s quatro

conjuntos de 0ssos segmentados tenham geometria e aspecto semelhante aos mostrados

nas imagens.
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Para atingir o objetivo proposto, uma sequéncia de processamento foi criada com

base nas técnicas apresentadas nos topicos de fundamentagdo teorica. Essa sequéncia €

apresentada na Figura 35. O meétodo desenvolvido foi aplicado a 4 diferentes conjuntos

de imagens, sofrendo alteracbes em parametros especificos quando estritamente

necessario.

Inicio

Figura 35 — Sequéncia de processamento proposta.

Preparagdo 5 " Filtragem - Refinamento
dos Dados Pré-segmentacao Morfoldgica SaSy e e Exportagao
Reamostragem Difusao Fechamento Morphological Erosio
Para correcio Anlsotrop!ca Morfo!oglco Chan-Vesg Morfolégica
da quantidade Para auxiliar Para eliminar Segmentation Para erosio
& tamanho a diferenciagao pequenos Para segmentar ou desbaste
dos voxels dos elementos buracos e a superficie de Dt-)jE'tl;)S
dlas imagens. dur'a‘ntei-l preencher externa dos indesejados.
classificacdo. fendas, 03508,
Global
Thresholding Suavizagéo
Para dividir a da Malha
imagem entre Para uniformizar
elementos de a superficie

interesse e de
background.

Labelling
Para identificar
e separar as
camponentes
conexas.

Fonte: o autor (2020).

dos objetos.

Exportagdo
da Malha
Para arquivar
oOs resultados
em formato STL.

A modalidade de diagndstico por imagem escolhida para o desenvolvimento deste

projeto foi a Tomografia Computadorizada, devido as caracteristicas ja citadas, como a

resolucéo das imagens e a diferenciacdo entre tecidos e estruturas anatdmicas.
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Os ossos da articulacdo do joelho foram escolhidos como objeto de estudo por

diferentes motivos:

e como discutido no topico introdutdrio, problemas relacionados a articulagdo do

joelho correspondem & principal causa de incapacidade fisica cronica (INTO,

2020);

e a complexidade de segmentar diferentes estruturas préximas demanda estudo

aprofundado e aplicacdo cuidadosa de técnicas de segmentacdo visando a

confiabilidade dos resultados obtidos.

6.1 Materiais e Métodos

As imagens meédicas foram obtidas no banco de dados online do Centro de

Biomecanica Ortopédica da Universidade de Denver, Colorado, Estados Unidos (Natural

Knee Data, 2020). A descri¢do dos espécimes utilizados nesta pesquisa encontra-se na

Tabela 2, e as caracteristicas de aquisicdo das imagens estdo descritas na Tabela 3. O

scanner utilizado foi 0 modelo da Siemens SOMATOM Sensation 64 CT (Harris et al.,
2016 e Ali et al., 2016).

Tabela 2 — Descri¢do dos individuos examinados.

Data Idade Sexo Peso Altura IMC
Individuo 01 50 Masculino | 127.01 kg 175 cm 41.35
Individuo 02 44 Masculino | 70.31 kg 183 cm 21.02
Individuo 03 72 Masculino | 77.11 kg 183 cm 23.06
Individuo 04 61 Masculino | 106.6 kg 183 cm 32.00

Fonte: Natural Knee Data (2020).
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Tabela 3 — Caracteristicas de aquisi¢do das imagens de TC.

Data | Slices | Thickness | In-plane pixel In-plane Tube Peak KV
(mm) spacing (mm) | resolution (mm) | Current

I-01 | 251 0.6 0.390625 x 512x512 186 mA 120
0.390625

-02 | 251 0.6 0.390625 x 512x512 128 mA 120
0.390625

-03 | 310 0.75 0.390625 x 512x512 125 mA 120
0.390625

1-04 | 356 0.6 0.400390 x 512x512 127 mA 120
0.400390

Fonte: Natural Knee Data (2020).

A importacdo das imagens de TC para o ambiente no qual foram processadas
ocorreu através da biblioteca Pydicom (Mason, 2011). Os valores de intensidade das
imagens importadas através desta biblioteca ndo sdo diretamente convertidos para UH, o

que deve ser feito manualmente através da equagao:

UH =1V * RescaleSlope + Rescalelntercept (6.1)

onde IV corresponde aos valores de intensidade da imagem original, € RescaleSlope e
Rescalelntercept sdo valores utilizados no célculo das intensidade na formagdo das
imagens de TC, e estdo disponiveis no header da imagem (Xie et al., 2018).

Apobs a conversdo das intensidades para UH, os valores preestabelecidos para
diferentes substancias do corpo, discutidos no topico Unidades Hounsfield, passam a ser
aplicaveis, embora em alguns dos casos mostrados a seguir a selecdo de substancias com
base nas unidades Hounsfield ndo tenha gerado o resultado esperado, o que sera discutido
ao longo dos proximos tdpicos. A fim de facilitar a navegagdo no texto, a Tabela 4

mostrara os valores em UH atribuidos as substancias ja& mencionadas.
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Tabela 4 — UH atribuidas para diferentes substancias.

Substéancia Unidades Hounsfield
Ar - 1000

Gordura Entre -300 e -100
Agua 0

Musculo Entre 10 e 70

Osso + 200

Osso denso + 1000

Fonte: Medical Imaging Physics (2002) e Insight into images - principles and practice for
segmentation, registration, and image analysis (2004).

Embora 0 método proposto tenha sido aplicado as imagens dos quatro individuos
estudados, particularidades destas imagens exigiram alteracfes pontuais de determinados
parametros. Para que essas alteragdes sejam demonstradas e analisadas, 0 processamento
das imagens de cada individuo é abordado individualmente nos tdpicos a seguir. No caso
de processos com maior custo computacional, o tempo de processamento para cada
Individuo foi informado.

Todo o processamento das imagens foi realizado em Python 3.x, através do
Jupyter Notebook e a distribuicdo Anaconda. Sistema utilizado para o processamento:

Intel Core i7 com 32Gb de meméria RAM e 8 nucleos.

6.2 Estudo de Caso: Individuo 01

6.2.1  Preparagéo dos Dados

As fatias (eixo Z) do exame do Individuo 01 foram geradas com 0.6 mm de
espessura, enquanto a distancia entre os pixels vizinhos nos eixos X e Y é de
aproximadamente 0.39 mm. Isso quer dizer que a distancia entre o centro dos voxels nos
eixos X e Y da imagem é de 0.39 mm, e no eixo Z a distancia é de 0.6 mm. A Figura 36
representa esse caso. Se a malha 3d for gerada com base nestes valores, sua aparéncia

sera distorcida. Portanto, os voxels devem ser reamostrados.
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Figura 36 — Distancia entre pixels da imagem do Individuo 01.
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Fonte: o autor (2020).

A reamostragem dos voxels foi feita através da funcdo zoom da biblioteca SciPy.
O fator de reamostragem € dado pela divisdo entre a espessura (Z) e a largura (X) dos
voxels, e os valores de intensidade da imagem ampliada sdo estimados pelo algoritmo
através de interpolacdo cubica. O resultado obtido é uma imagem digital cujos voxels
possuem as mesmas dimensdes nos eixos X, Y e Z, sendo, portanto, cubos.

A Figura 37 exemplifica a diferenca entre as malhas geradas antes e depois do
processo de reamostragem. A imagem de saida possui mais camadas: 386 (135 a mais
qgue a imagem original), enquanto as dimensGes da imagem nos eixos X e Y
permaneceram as mesmas (512 x 512 pixels). O tempo de processamento para esta

operacdo foi de 31.74 segundos.
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Figura 37 — Imagem original (esquerda) e imagem reamostrada (direita).

Fonte: o autor (2020).

A esquerda, na Figura 37, a malha gerada antes do processo de reamostragem
mostra 0s 0ss0s com aspecto achatado. O exemplo a direita representa melhor o aspecto
real dos 0ssos.
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6.2.2  Pré-Segmentacao da Imagem

O objetivo da pré-segmentacdo é particionar a imagem entre as regides de
interesse (ROI — do inglés Regions of Interest) e o restante dos objetos da imagem. Ou
seja, espera-se obter quatro conjuntos de imagens cujas fatias preservem a escala de
valores de intensidade dos 0ssos, enquanto as demais estruturas passem a ter intensidade
igual a O (preto). A sequéncia de processos testada e definida para a obtencdo dos

resultados esperados desta etapa é:

o filtragem por difuséo anisotrdpica,
e segmentacdo por Global Thresholding,

e labelling.

Para filtrar os ruidos e facilitar a distincéo entre os objetos da imagem, o filtro de
difusdo anisotropica baseado na funcdo Tukey’s biweight foi aplicado. Como explicado
no topico Filtro de Difusdo Anisotrdpica, esse filtro uniformiza as intensidades “dentro”
das diferentes regides da imagem enquanto preserva suas bordas. Apds a aplicacdo do
filtro, é importante que a distincdo entre as estruturas seja evidente e que as bordas dos
0SS0S sejam evidentes.

O filtro de difusdo anisotropica foi aplicado atraves do algoritmo disponivel na
biblioteca MedPy (Maier, 2020). O input corresponde a imagem reamostrada, e 0s
parametros selecionados manualmente foram: o nimero de iteracdes e a opcao da funcéo
na qual o algoritmo se basearia, sendo a opcdo 3 designada para executar o algoritmo a
partir da fungdo de Tukey. A Figura 38 mostra uma fatia da imagem de entrada e 0s

resultados obtidos apds a execucdo do algoritmo com 50, 250, 500 e 750 iteracdes.
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Figura 38 — Imagem de entrada e apds 50, 250, 500 e 750 iteracdes de difusdo anisotropica,

respectivamente.

Fonte: o autor (2020).

Analisando-se a Figura 38, percebe-se que a partir de 250 iteragdes praticamente
ndo se pode mais distinguir visualmente entre os tecidos musculares na regidao do joelho
do Individuo 01, que foram uniformizados por ndo possuirem bordas bem definidas entre
eles. Os 0sso0s, representados em cinza claro, entretanto, tiveram suas bordas preservadas
e seu interior uniformizado.

Embora a difusdo anisotropica altere os valores de intensidade da imagem, as
intensidades das bordas dos objetos sdo pouco alteradas, o que é um fator relevante para
as etapas futuras do processamento.

Vale ressaltar a importancia da aplicacdo adequada do filtro de difuséo
anisotrépica para o sucesso da etapa seguinte. A tibia e a fibula sdo estruturas proximas e
precisardo ser identificadas como dois objetos diferentes para que sejam processadas
individualmente nas proximas etapas. Ou seja, a difusdo anisotrépica ou qualquer outro
processo ndo deve unir as bordas destes dois 0ssos especialmente proximos.

No caso do Individuo 01, a imagem apds 50 iteragcBes cumpre este requisito,
porém, as etapas seguintes provaram que a escolha da imagem apds 250 iteracGes
facilitaria a separacéo e a classificagdo dos objetos da imagem e, portanto, foi selecionada

como input para 0 processamento seguinte.
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O tempo de processamento necessario para gerar cada uma das imagens da Figura

38 é demonstrado na Tabela 5.

Tabela 5 — Duragéo do processo de difusdo anisotrépica das imagens do Individuo 01.

NuUmero de iteracoes 50 250 500 750
Duracéo do processamento (s) | 152.7510 | 764.6680 | 1525.8769 | 2288.5854

Fonte: o autor (2020).

O processo de segmentacdo por global thresholding foi aplicado para tornar a
imagem binaria. Com base na Equacdo 3.17 (Segmentacao de Imagens), as intensidades
de valor maior que T passam a ter valor 1, enquanto os valores menores ou iguais a T
passam a ter valor 0.

A Tabela 4 mostra que, em imagens de TC, segundo o referencial estudado, 0ssos
séo representados por valores de intensidade superiores a 200 UH. Portanto, em todos os
estudos de caso aplicou-se T = 200 inicialmente. O resultado do global thresholding

aplicado na imagem apo6s difusdo anisotrépica € mostrado na Figura 39.

Figura 39 — Segmentagcéo por global thresholding. A esquerda, duas fatias da imagem de entrada, a
direita, os respectivos resultados do processo de segmentacgéo por global thresholding.

T=200UH

Fonte: o autor (2020).
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A Figura 39 mostra que o resultado da segmentacdo € composto por estruturas
brancas que representam as substancias cujas intensidades eram superiores a 200 UH
antes da segmentacdo e por grandes areas escuras que representam as substancias que
possuiam intensidade inferior ou igual a 200 UH. Em cada uma das imagens sao
mostrados dois 0ssos e, no canto inferior esquerdo, a fina linha clara € a mesa na qual o
exame foi realizado. Isso exemplifica como a segmentacéo por global thresholding com
base nas unidades Hounsfield pode incluir artefatos indesejados.

Em seguida, a imagem binaria obtida pela segmentacéo foi utilizada como entrada
em um algoritmo de labelling (classificacdo), utilizado para identificar e classificar cada
uma das ROI. A funcdo label foi implementada pela biblioteca SciPy e o resultado é
apresentado na Figura 40.

Figura 40 — Classificacéo dos objetos da imagem segmentada. Cada uma das estruturas
classificadas é representada por um nivel diferente de cinza.

Fonte: o autor (2020).

A Figura 40 apresenta o resultado do processo de classificagdo em duas fatias da
imagem. Cada estrutura identificada é representada por um tom de cinza e classificada
por um determinado valor, facilitando a selecéo e separacao destas estruturas.

Cada objeto foi separado de acordo com as conectividades estabelecidas por um
elemento estruturante 3d em forma de cruz, como seré explicado a seguir. A selecdo do
SE deve garantir que cada um dos 0ssos seja identificado como uma estrutura

independente das demais, o que pode ser problematico devido a proximidade entre os
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voxels da tibia e da fibula especialmente. No primeiro teste de classificacdo das ROI, um
elemento estruturante em forma de cubo (3 x 3 x 3) foi utilizado, o que fez com que a
tibia e a fibula fossem classificados como uma Unica estrutura. A Figura 41 exemplifica
0 processo de classificagdo em imagens 2d, que funciona de forma semelhante para

imagens 3d, e mostra como a forma do SE pode alterar o resultado do processamento.

Figura 41 — Classificagéo de estruturas por diferentes elementos estruturantes.

Fonte: o autor (2020).

A imagem a esquerda da Figura 41 representa a imagem de entrada, na qual as
areas brancas enumeradas representam trés objetos diferentes (trés 0ssos, por exemplo).
Na imagem centralizada, a conectividade entre as estruturas € definida por um elemento
estruturante 2d em forma de cruz, cujo centro percorre as fronteiras dos trés objetos
individualmente e nunca esta sobre duas ou mais estruturas a0 mesmo tempo, 0 que
resulta na classificacdo de trés estruturas diferentes. No exemplo a direita, as
conectividades sdo definidas por um SE 2d de formato quadrado que, ao percorrer as
bordas do objeto nimero 1, também detecta um pixel de borda do objeto numero 2,
classificando-0s como um so objeto, resultando na classificacao de apenas duas estruturas
distintas na imagem.

Ao final do processo, cada objeto recebe um namero de identificacdo. O resultado
ideal, no caso da pre-segmentacédo dos 0ssos do joelho, ¢ a classificacdo de pelo menos 4
estruturas diferentes, correspondentes aos 4 0ssos que se pretende segmentar. Contudo, a
presenca de artefatos ndo conectados as ROI faz com o que o nimero de objetos
classificados seja significativamente maior que 4, o que serd mostrado nos tépicos a

seguir. O processo e exemplificado na Figura 42.
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Figura 42 — Demonstracdo do processo de classificacéo e separagdo dos objetos da imagem.
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Fonte: o autor (2020).

Além de exemplificar o processo de classificacdo e separacdo dos objetos, ja
demonstrado na Figura 40, a Figura 42 mostra o0 elemento estruturante utilizado na
classificacdo de componentes das imagens de todos os individuos.

A classificacdo dos elementos da imagem nas condic¢Ges descritas gerou um total
de 15 estruturas identificadas, das quais quatro correspondem as ROl e o restante a objetos
como a mesa de exame e outros pequenos artefatos ndo conectados aos 0ssos. A fim de
comparacao, quando a imagem ap6s 50 iteracGes de difusdo anisotrdpica é utilizada como
input, sdo classificadas 62 estruturas diferentes.

O histograma da imagem processada foi gerado para auxiliar a identificacdo das
quatro ROI dentre os demais elementos classificados. Ap6s as operacOes realizadas, é
esperado que o histograma seja composto por pelo menos quatro grandes componentes,
que representam as ROI, um componente ainda maior, que representa toda a area escura
na imagem (cujo valor é igual a 0), e outros pequenos componentes que representam 0s

artefatos classificados ndo conectados as ROI. A Figura 43 confirma o esperado.
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Figura 43 — Histograma da imagem ap06s o processo de classificagéo.
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Fonte: o autor (2020).

Na Figura 43, a imagem a esquerda inclui todos os objetos classificados, na qual
0 primeiro componente, com valor igual a 0, € muito maior que os demais, fazendo com
que os outros componentes mal possam ser observados. Para facilitar a analise dos dados,
o componente de nimero 0 foi descartado do histograma mostrado a direita, no qual os
quatro maiores componentes restantes correspondem as ROI, que sdo 0s componentes de
namero 1, 6, 10 e 11. O componente de nimero 2 corresponde a mesa na qual o paciente
foi posicionado.

Com os componentes classificados e separados, em quatro imagens distintas,

pOde-se avancar para a etapa seguinte.

6.2.3  Filtragem Morfoldgica para Correcado de Superficies

Com cada uma das ROI separadas e classificadas, suas superficies puderam ser
analisadas individualmente. Malhas de cada uma delas foram geradas através da versdo
de Lewiner et al. (2012) do algoritmo Marching Cubes, implementada pelo médulo
measure da biblioteca scikit-image. A Figura 44 mostra duas das superficies geradas.

Vale ressaltar que as malhas mostradas a seguir possuem o Unico proposito de
ilustrar o que estd sendo descrito, e que as operagdes foram aplicadas nas imagens
progressivamente geradas ao longo do processo, ndo nas malhas.

As superficies demonstradas na Figura 44 possuem descontinuidades e ndao tém
aspecto visual semelhante aos ossos da Figura 34. Como dito ao longo desta pesquisa,

imagens médicas podem apresentar uma série de artefatos e imprecisdes decorrentes dos
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processos de aquisicdo e formacdo (Introducdo a Amostragem e Quantizagcdo de
Imagens). A proposta desta etapa, portanto, & corrigir estas descontinuidades e
aperfeicoar as imagens através de processamento morfoldgico.

Figura 44 — Descontinuidades nas superficies das ROI do Individuo 01. Malhas geradas pelo
algoritmo Marching Cubes (Lewiner et al., 2012).

Fonte: o autor (2020).

A operacdo utilizada para a correcdo das malhas foi o fechamento morfolégico,
aplicado individualmente a cada uma das imagens de cada objeto. Tal operacdo foi
selecionada por suavizar se¢Ges de contorno, unir intervalos estreitos e golfos finos,
eliminar pequenos buracos e preencher intervalos no contorno (Gonzalez e Woods, 2006).
Um elemento estruturante esférico de raio igual a 9 pixels foi utilizado no fechamento

morfolégico das superficies. O resultado pode ser visto na Figura 45.
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Figura 45 — Superficies das ROl do Individuo 01 antes (fileira de cima) e depois do fechamento

morfolégico.
As duas imagens da fileira superior da Figura 45 mostram o interior das malhas

Fonte: o autor (2020).

geradas a partir das imagens classificadas do fémur (esquerda) e da fibula (direita). Pode-
se notar que, até a etapa atual, a regido interna das ROl ndo tem sido levada em
consideracdo na andlise dos resultados.

As imagens na fileira inferior da Figura 45 mostram gque as malhas geradas ap0s
o fechamento morfolégico ndo possuem mais as descontinuidades previamente
destacadas na Figura 44, enquanto sua forma geral parece inalterada. O tempo necessario
para o processamento morfoldgico de cada uma das 4 imagens foi semelhante, sendo em
média 309.4639 segundos.
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6.2.4  Segmentacdo

Como o objetivo do método criado foi definido como a segmentacdo da camada
externa dos 0ssos, uma nova etapa de segmentagdo foi aplicada para separagdo das
camadas interna e externa das ROI.

A segmentacdo foi realizada por active contour without edges, implementado com
operadores morfoldgicos pela fungdo morphological Chan Vese, disponivel no modulo
segmentation da biblioteca scikit-image.

As quatro imagens obtidas apds o fechamento morfoldgico foram utilizadas como
input e os parametros do algoritmo foram selecionados apoés a realizacdo de experimentos
e da comparagéo de seus resultados. Como dito anteriormente, espera-se que esta etapa
de segmentacdo identifique as superficies dos objetos de estudo e despreze ruidos tanto
dentro quanto fora das ROI.

O numero de iteracdes foi estabelecido em 400 e os valores de A, e A, foram,
respectivamente, 0.1 e 2.0. Embora Chan e Vese (2001) e Marquez-Neila, Baumela e
Alvarez (2013) recomendem que A; = A, = 1, notou-se que, neste caso, atribuir os
valores 4, = 0.1 e A, = 2.0 faria com que o algoritmo desprezasse a regido interna do
objeto a ser segmentado e segmentaria precisamente sua superficie. Os demais parametros
ndo foram alterados e, por fim, o algoritmo foi aplicado separadamente nas imagens dos
quatro o0ssos estudados.

Os resultados obtidos sdo mostrados na Figura 46, Figura 47, Figura 48 e Figura
49, que mostram as malhas do fémur, da patela, da tibia e da fibula, respectivamente, do
Individuo 01. Nota-se que o interior dos 0ssos estd completamente vazio, enquanto suas

estruturas externas estdo preservadas.
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Figura 46 — Fémur do Individuo 01, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

vevww

Fonte: o autor (2020).

Figura 47 — Patela do Individuo 01, segmentada por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

Fonte: o autor (2020).

Figura 48 — Tibia do Individuo 01, segmentada por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

veoew

Fonte: o autor (2020).
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Figura 49 — Fibula do Individuo 01, segmentada por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

"

Fonte: o autor (2020).

Esse é o procedimento de maior custo computacional aplicado na metodologia
proposta, e o tempo de processamento de cada imagem foi significativamente maior que
o de qualquer outro processo realizado até entdo. O tempo necessario para a segmentacdo

dos ossos do Individuo 01 esta descrito na Tabela 6.

Tabela 6 — Duragéo do processo de segmentacao das ROI do Individuo 01.

Osso Duracéo do processamento (segundos)
Fémur 8801.7293
Patela 8800.8599
Tibia 8794.3345
Fibula 8760.3253

Fonte: o autor (2020).

6.2.5 Refinamento e exportagao

As malhas foram suavizadas por um filtro Gaussiano para que suas superficies
fossem uniformizadas. As malhas filtradas foram salvas em formato STL e importadas
no software Blender 3d (Blender Foundation, 2002), no qual foram tratadas manualmente
para que adquirissem aspecto realista. No programa, a Unica alteragéo realizada na malha
foi a conversédo dos triangulos que a compunham para quadrilateros, o que diminui o
namero geral de poligonos sem alterar significativamente o formato geral da malha

(Blender 2.83 Manual, 2020). Antes da conversdo, 0s 0ssos do Individuo 01 eram
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formados por 833,966 poligonos. Apds a conversdo, esse valor caiu para 502,063
poligonos, o que diminuiu drasticamente o custo computacional necessério para a
manipulacdo do modelo. O resultado obtido apds a renderizagdo com a ferramenta Cycles

do préprio Blender € mostrado na Figura 50.

Figura 50 — Ossos do joelho do Individuo 01 renderizados no Blender 3d.

Fonte: o autor (2020).
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6.3 Estudo de Caso: Individuo 02

6.3.1 Preparacdo dos Dados

O exame do Individuo 02 foi gerado de forma similar ao do Individuo 01, e os
voxels da imagem também tiveram que ser reamostrados. Na imagem original, a distancia
entre os pixels nos eixos X e Y é de aproximadamente 0.39 mm, enquanto no eixo Z a
distancia é de 0.6 mm. Portanto, o fator de reamostragem aplicado foi de 0.6/0.39. O
resultado é uma imagem com 386 fatias (135 a mais que a imagem original), cada uma
com aproximadamente 0.2540 mm de espessura. O tempo de processamento foi de 32.08

segundos.

6.3.2  Pré-segmentacdo da Imagem

Em seguida, o filtro de difusdo anisotrépica com base na funcdo de Tukey foi
aplicado a nova imagem através de 250 iteracdes. O processamento durou 1314.5223
segundos. As operacGes de global thresholding, com T = 200, e labelling foram
executadas, e 181 objetos foram classificados (a fim de comparacdo, 15 objetos foram
classificados apds as mesmas operacdes terem sido realizadas no Individuo 01).

Dentre os 181 objetos classificados, 4 deles correspondiam as ROI. Contudo, ao
gerar a visualizacdo 3d destas estruturas, pode-se perceber que as descontinuidades eram
significativamente maiores que as presentes nas ROI do Individuo 01 apds o processo de
classificacdo, como ilustra a Figura 51, que mostra grandes falhas nas superficies dos
0ss0s, havendo inclusive a presenca de um artefato conectado & malha da fibula (Figura
51 (d)) do Individuo 02.
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Figura 51 — ROI do Individuo 02 classificadas e separadas.

a b C d

Fonte: o autor (2020).

Apbs investigacdo, pbde-se perceber que as intensidades em determinadas regides
das bordas dos ossos da imagem eram menores que o esperado (200 UH), mesmo antes
do processo de difuséo anisotropica. A Figura 52 mostra parte de uma camada da imagem

antes e depois da difusdo anisotrdpica, onde a borda de parte do fémur foi evidenciada.

Figura 52 — Visualizagéo de parte do fémur em uma das camadas da imagem. S&o mostradas a
imagem original, e a imagem apds 50 e 250 iteracdes de difusdo anisotropica, respectivamente.

Fonte: o autor (2020).

Nota-se, mesmo na imagem original, que as intensidades da borda evidenciada
sdo pouco distinguiveis quando comparadas as estruturas ao seu redor, o que fez com que
o0 processo de difusdo anisotrdpica tornasse as fronteiras ainda menos evidentes ao tentar
uniformizar dois objetos diferentes.

A primeira alternativa testada para solucionar o problema foi classificar e separar
as estruturas antes da difuséo anisotropica, esperando que as intensidades das bordas da
imagem original respeitassem os valores de UH propostos pela bibliografia analisada
sobre o tema. Porém, sem a difusdo anisotrdpica, o processo de labelling classificou 1501

objetos diferentes, dentre os quais estavam as ROI.
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As malhas geradas a partir deste teste ndo apresentaram melhora significativa
quando comparadas as mostradas na Figura 51. Embora as descontinuidades fossem
menores em algumas regides, a maior parte dos buracos foi mantida e novos artefatos
foram adicionados.

O segundo teste baseou-se na alteracdo do limiar aplicado na segmentacéo por
global thresholding. Analisando-se a area mostrada na Figura 52, percebeu-se que as
intensidades proximas as bordas possuiam valores mais baixos que 200 UH. O valor
médio das intensidades encontrado na borda mostrada na imagem a direita da Figura 52,
por exemplo, foi de 92.7303 UH.

Um teste foi realizado usando esse valor médio como base para o thresholding e,
em seguida, os objetos da imagem foram classificados e separados. O resultado obtido

pode ser visto na Figura 53.

Figura 53 — ROI do Individuo 02 classificadas apds mudanca no parametro do thresholding.

a b c d

Fonte: o autor (2020).

Com excec¢do de um grande buraco e a presenca de um artefato na malha da fibula
(d), as estruturas geradas possuem descontinuidades menos severas que as obtidas apos o
primeiro teste da pré-segmentagdo. Os buracos nas malhas da Figura 53 sdo menores,
inclusive, que os vistos nas imagens do Individuo 01 apos a classificacdo. Embora parecga
um fator positivo, isso gerou problemas importantes para as etapas seguintes, como a
adicdo de artefatos e novas falhas nas superficies das ROI. Estas imagens foram

submetidas ao processo seguinte, no qual seus problemas serdo abordados em detalhes.
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6.3.3  Filtragem Morfologica para Correcgdo de Superficies

O processamento realizado nesta etapa ocorreu de acordo com 0S MesMos
pardmetros aplicados para o Individuo 01, com excegdo do tamanho do SE utilizado: as
ROI foram submetidas ao fechamento morfoldgico por um SE esférico de raio igual a 2
pixels, com o intuito de preencher pequenos buracos e descontinuidades na malha. Como
esperado, parte da malha dos modelos foi corrigida enquanto suas estruturas internas
foram mantidas.

O raio do elemento estruturante aplicado no fechamento morfoldgico das imagens
do Individuo 02 foi menor que o aplicado no fechamento morfoldgico das imagens do
Individuo 01 por que as descontinuidades nas malhas do Individuo 02 apo6s a pré-
segmentacdo, em geral, eram muito menores. Isso aconteceu gracas a escolha de um
limiar muito menor para o processo de global thresholding, que fez com que mais
estruturas fossem classificadas como componentes das ROI.

Contudo, esse limiar reduzido levou & inclusdo de muitos artefatos nas imagens
das ROI. Estes artefatos, muitas vezes conectados as bordas das estruturas, fizeram com
que os modelos obtidos ap6s o fechamento morfologico ainda apresentassem

irregularidades significativas. A Figura 54 mostra o resultado da operacéo.

Figura 54 — Superficies das ROI do Individuo 02 depois do fechamento morfol6gico. Sdo mostrados,
em destaque, artefatos nos ossos e um buraco na fibula.

Fonte: o autor (2020).

Quando comparadas as malhas do Individuo 01 mostradas na Figura 45, pode-se

perceber que as malhas da Figura 54 sdo menos uniformes, além de ainda haver um
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grande buraco e um grande artefato na malha da fibula. Alias, o fechamento morfoldgico
tornou o artefato conectado a fibula ainda maior.

O processo de erosdo morfologica foi aplicado para a remocdo dos pequenos
artefatos conectados as malhas. Porém, a aplicacdo da erosdo gerou novas imperfeicdes
na malha. Alguns buracos foram aumentados e os artefatos ndo foram removidos.
Acredita-se que o motivo da falha tenha sido a irregularidade da malha e a presenca de
componentes em seu interior, que fez com que o processo de erosdo ocorresse de forma
exagerada.

Portanto, com o propdsito de simplificar a malha, eliminar seu contetdo interno e
dar mais controle a aplicacdo da erosdo morfoldgica, optou-se por avancar para a etapa
de segmentacdo. As imagens apds fechamento morfolégico foram utilizadas como input

para o processo de segmentacao.
6.3.4  Segmentacéo

A segmentacdo foi realizada através do algoritmo morphological Chan Vese,
como proposto inicialmente. Novamente, foram executadas 400 iteragdes, e os valores
de 1, e A, foram, respectivamente, 0.1 e 2.0. O resultado da operacao € apresentado na

Figura 55, Figura 56, Figura 57 e Figura 58.

Figura 55 — Fémur do Individuo 02, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

yrow

Fonte: o autor (2020).
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Figura 56 — Patela do Individuo 02, ssgmentada por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

Fonte: o autor (2020).

Figura 57 — Tibia do Individuo 02, segmentada por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.
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Fonte: o autor (2020).

Figura 58 — Fibula do Individuo 02, segmentada por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna. Os destaques, em vermelho,
mostram as falhas na malha segmentada.

AN

Fonte: o autor (2020).

As figuras do fémur, da patela e da tibia mostram que a segmentagéo foi executada

da maneira esperada nestas imagens. A malha externa foi mantida enquanto a estrutura
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interna foi eliminada. Os pequenos artefatos presentes nas bordas do fémur e da tibia
também foram mantidos.

A segmentacéo da fibula manteve os grandes buracos na superficie e ndo eliminou
completamente sua estrutura interna, além de ter preservado um grande artefato. Embora
esperado, esse resultado ndo pode ser considerado satisfatorio, pois as etapas seguintes
da metodologia proposta ndo sdo adequadas para a correcdo de grandes irregularidades
como as citadas.

Acredita-se que, para a segmentacdo adequada da tibia, seria necessario retornar
a segunda etapa da metodologia, testando novos valores para o procedimento de global
thresholding até que ndo houvesse mais grandes descontinuidades no objeto classificado,
testando diferentes aplicacdes de filtros morfolégicos para correcdo de superficie e
remocao de grandes estruturas. Essa questdo serd abordada novamente no topico de
Resultados e Discussdes.

O tempo necessario para 0 processo de segmentacdo das 4 ROl é mostrado na
Tabela 7.

Tabela 7 — Duracédo do processo de segmentacédo das ROI do Individuo 02.

Osso Duracéo do processamento (segundos)
Fémur 8945.7773
Patela 8773.0649
Tibia 8768.9756
Fibula 8766.3983

Fonte: o autor (2020).

6.3.5 Refinamento e Exportacao

Como as malhas do fémur e da tibia ainda possuem pequenos artefatos, mostrados
em diversas figuras dos Gltimos tépicos, o primeiro objetivo do refinamento foi remover
esses artefatos. Como dito anteriormente, a erosdo morfoldgica é capaz de eliminar
pequenos objetos da imagem, e foi aplicada nestes dois modelos.

Para a corre¢do da malha do fémur, a erosdo morfologica foi aplicada através de
um elemento estruturante esférico com 5 pixels de raio. O processamento do fémur levou
58.3151 segundos para ser concluido. A tibia apresentava artefatos maiores que os do

fémur, portanto, a erosao foi aplicada com um elemento estruturante esférico de raio igual
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a 9 pixels. O processamento da tibia durou 326.8080 segundos. Os resultados séo

mostrados na Figura 59.

Figura 59 — Malhas do fémur e da tibia, respectivamente, apés erosdo morfoldgica para remocao de
pequenos artefatos.

Fonte: o autor (2020).

A Figura 59 mostra que as malhas agora ndo possuem mais 0s pequenos artefatos
que estavam conectados a elas, mostrando que, neste caso, foi vantajoso aplicar a erosdo
morfoldgica apds o processo de segmentacao.

A malha da fibula, porém, ndo pbde ser corrigida pela aplicacdo das mesmas
técnicas. Como dito anteriormente, acredita-se que a melhor alternativa para a
segmentacdo da fibula do Individuo 02 seja aborda-la individualmente, focando
especificamente na segmentacdo desta estrutura desde o comeco do processo.

As malhas foram suavizadas por um filtro Gaussiano para que suas superficies
fossem uniformizadas. As malhas filtradas foram salvas em formato STL e importadas
para o software Blender 3d, no qual foram tratadas manualmente para que adquirissem
aspecto realista. As técnicas aplicadas nesta etapa de finalizacdo foram exatamente as

mesmas aplicadas para o Individuo 01. O resultado € mostrado na Figura 60.
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Figura 60 — Ossos do joelho do Individuo 02 renderizados no Blender 3d.

Fonte: o autor (2020).
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6.4 Estudo de Caso: Individuo 03

6.4.1 Preparacdo dos Dados

Assim como nos casos anteriores, a imagem do Individuo 03 foi reamostrada
através da operacdo zoom. A imagem de entrada possui 310 camadas, a distancia entre o0s
pixels nos eixos X e Y é de aproximadamente 0.39 mm, e a espessura das camadas é de
0.75 mm. Portanto, o fator de reamostragem aplicado foi de 0.75/0.39. A imagem de saida
possui 595 camadas, cada uma com aproximadamente 39,0756 mm de espessura. O

tempo de processamento foi de 47.82 segundos.

6.4.2  Pré-Segmentacao

A imagem reamostrada foi submetida & difusdo anisotropica sob 0s mesmos
parametros aplicados nos casos anteriores. Apo6s 250 iteracdes, a imagem filtrada foi
utilizada como entrada para o processo de global thresholding. O tempo necessario para
a operacao da difusdo anisotropica foi de 1164.5706 segundos.

O limiar aplicado para a segmentacéo foi igual a 200 UH. A imagem binaria foi
entdo submetida ao labelling, e um elemento estruturante 3d em forma de cruz foi
utilizado para definir as conectividades, resultando em 31 objetos classificados.

As malhas classificadas das ROl foram geradas e analisadas. A malha do fémur
apresentava um buraco relativamente grande, e um artefato foi classificado como parte
da tibia. As duas caracteristicas descritas podem ser vistas em destaque na Figura 61.

Como as falhas apresentadas no modelo do fémur sdo relativamente grandes,
acredita-se que seja preferivel alterar o valor aplicado na operacao de global thresholding
a tentar corrigir o modelo gerado com operagdes morfoldgicas. Com base no
processamento do Individuo 02, espera-se que um limiar mais baixo faga com que mais
estruturas sejam classificadas como parte do fémur, preenchendo suas imperfeicdes ou

parte delas.
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Figura 61 — Malhas do fémur e da tibia, respectivamente, apos pré-segmentagédo. As areas
destacadas no fémur mostram dois grandes buracos e um artefato pode ser visto na malha da tibia.

Fonte: o autor (2020).

A pré-segmentacao das imagens do Individuo 02 exigiu que o limiar aplicado ao
global thresholding fosse muito mais baixo que as 200 UH sugeridas pela literatura. No
caso do Individuo 03, as descontinuidades na malha do fémur ndo sdo tdo severas,
portanto, o valor do limiar foi definido apds um teste empirico, no qual este valor foi
decrescido de 10 UH até que a malha obtida possuisse menos falhas.

Selecionando estruturas com intensidade maior que 170 UH e desprezando as
demais, 0 nimero de grandes buracos na superficie do fémur, da tibia e da fibula foi
reduzido. Porém, o artefato presente na tibia foi mantido.

Os resultados obtidos apds a pré-segmentacdo das ROI do Individuo 03 sdo

apresentados na Figura 62.



98

Figura 62 — ROI do Individuo 03 classificadas e separadas.
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Fonte: o autor (2020).

A Figura 62 mostra que a pré-segmentacao das imagens do Individuo 03 gerou
malhas aparentemente uniformes, com poucos e pequenos buracos. Portanto, estas

imagens foram submetidas a etapa seguinte.

6.4.3  Filtragem Morfoldgica para Correcao de Superficies

Cada uma das imagens foi individualmente submetida a fechamento morfoldgico,
realizado por um elemento estruturante esférico com 9 pixels de raio, o que preencheu
pequenos buracos e uniu superficies proximas em cada uma das ROI. A patela ndo foi
envolvida no processamento morfoldgico pois a pré-segmentacdo desta estrutura nao
gerou artefatos ou defeitos aparentes em sua superficie. O resultado da operacdo é

demonstrado na Figura 63.

Figura 63 — Superficies das ROI do Individuo 03 depois do fechamento morfoldgico.

ved/

Fonte: o autor (2020).
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A Figura 63 mostra o resultado do fechamento morfologico. As malhas obtidas
tiveram suas pequenas descontinuidades corrigidas. Contudo, o artefato conectado a
malha da tibia ndo foi apenas mantido, mas também aumentado, como mostra a Figura
64.

Figura 64 — Artefato conectado a malha da tibia antes e depois do fechamento morfoldgico.

Fonte: o autor (2020).

A Figura 64 mostra que o fechamento morfoldgico uniu ainda mais a malha da
tibia ao artefato, o que era esperado devido aos resultados obtidos em condicGes
semelhantes no estudo de caso anterior.

Como alternativa, a erosdo morfoldgica foi aplicada a malha da tibia pre-
segmentada. O objetivo foi analisar como o processo agiria sobre a malha e especialmente
sobre o artefato. A Figura 65 mostra os resultados obtidos.
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Figura 65 — Erosdo morfologica da malha da tibia. Tamanho do raio dos elementos estruturantes
utilizados, da esquerda para a direita: 3, 5, 7 e 9 pixels.

e

Fonte: o autor (2020).

A Figura 65 mostra o resultado da erosdao morfoldgica aplicada a malha da tibia
apos a pré-segmentacdo. Percebe-se que a erosao age sobre o artefato. No entanto, como
a malha ainda possui pequenas descontinuidades e estruturas em seu interior, a erosdo
morfoldgica ndo acontece apenas sobre o artefato e elimina progressivamente qualquer
estrutura menor que o elemento estruturante aplicado.

Comparando os resultados das duas operagdes, e com base nos testes realizados
nos estudos de caso anteriores, optou-se por utilizar as imagens apds fechamento
morfoldgico, mostradas na Figura 63, como input para o processo de segmentacao.

O tempo de processamento para o fechamento morfolégico do fémur, da fibula e
da tibia sdo mostrados na Tabela 8.

Tabela 8 — Duragéo do processo de fechamento morfoldgico do fémur e da fibula do Individuo 03.

Osso Duracao do processamento (segundos)
Fémur 499.6191
Fibula 517.0441
Tibia 501.8543

Fonte: o autor (2020).
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6.4.4  Segmentacdo

A segmentacdo por morphological Chan Vese foi aplicada seguindo os mesmos
pardmetros dos dois ultimos estudos de caso apresentados, e o resultado obtido é
apresentado nas Figura 66, Figura 67, Figura 68 e Figura 69.

Figura 66 — Fémur do Individuo 03, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna. O destaque, em vermelho, mostra
parte da &rea interna do 0sso, também segmentada.

vevy

Fonte: o autor (2020).

Figura 67 — Patela do Individuo 03, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

Fonte: o autor (2020).
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Figura 68 — Tibia do Individuo 03, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna. O destaque, em vermelho, mostra
parte da area interna do 0sso, também segmentada.

v VY

Fonte: o autor (2020).

Figura 69 — Fibula do Individuo 03, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

AN

Fonte: o autor (2020).

O tempo necessario para a segmentacdo das imagens do Individuo 03 séo

mostrados na Tabela 9.
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Tabela 9 — Duragéo do processo de segmentacao das ROI do Individuo 03.

Osso Duracao do processamento (segundos)
Fémur 13638.5102
Patela 13638.6201
Tibia 13631.8566
Fibula 13608.0694

Fonte: o autor (2020).

6.4.5 Refinamento e Exportacao

As malhas foram suavizadas por um filtro Gaussiano para que suas superficies
fossem uniformizadas. As malhas filtradas foram salvas em formato STL e importadas
para o software Blender 3d, no qual foram tratadas para que adquirissem aspecto realista.
As técnicas aplicadas nesta etapa de finalizacdo foram exatamente as mesmas aplicadas
para o Individuo 01. O resultado é mostrado na Figura 70.
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Figura 70 — Ossos do joelho do Individuo 03 renderizados no Blender 3d.

Fonte: o autor (2020).

6.5 Estudo de Caso: Individuo 04

6.5.1  Preparacdo dos Dados

A imagem original do Individuo 04 tem 356 camadas (eixo Z), com espessura de
0.6 mm, e a distancia entre os pixels nos eixos X e Y é de aproximadamente 0.4 mm.

Assim como nos casos anteriores, a imagem original foi reamostrada. Ap6s 44.6969
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segundos, 0 processamento gerou uma imagem de saida com 533 camadas, cada uma com

espessura aproximada de 0.4 mm.

6.5.2  Pré-Segmentacéo

Utilizando a imagem reamostrada como input, a difusdo anisotrdpica foi aplicada
com 250 iteracBes, como nos casos anteriores. Esse processamento foi executado em
1049.0016 segundos. A imagem filtrada foi submetida aos processos de global
thresholding e classificacdo, e entdo as ROl foram separadas. Foram encontrados 50
componentes apos o labelling.

A geracdo das malhas das ROI classificadas mostrou que o fémur apresentava
varios pequenos buracos, além de uma grande descontinuidade, o0 modelo da fibula e da
tibia também possuiam um dnico grande buraco cada um. Os casos descritos sdo
apresentados em destaque na Figura 71. A patela foi bem classificada, e sua superficie é

visualmente uniforme.

Figura 71 — ROI do Individuo 04. Fémur, tibia e fibula ap6s primeira tentativa de pré-segmentacéo.
Os contornos em vermelho destacam as falhas geradas nos modelos.

Fonte: o autor (2020).

Apds teste semelhante ao aplicado no caso do Individuo 03, o valor escolhido para
0 processo de global thresholding foi reduzido para 160 UH e os objetos da imagem foram
classificados novamente. Novas malhas do fémur, da tibia e da fibula foram geradas e

analisadas. Os resultados obtidos possuiam menos descontinuidades e buracos quando
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comparados aos gerados anteriormente, portanto, juntamente com a patela, foram

submetidos a etapa seguinte.

6.5.3  Filtragem Morfologica para Correc¢do das Superficies.

O processamento morfologico foi aplicado em todos os modelos obtidos apos a
pré-segmentacdo, com excecdo da patela, cuja superficie foi gerada sem falhas aparentes.
Como nos casos anteriores, o fechamento morfoldgico foi aplicado a partir de um
elemento estruturante esférico de raio igual a 9 pixels. O resultado do procedimento,

juntamente com a patela, pode ser visto na Figura 72.

Figura 72 — Superficies das ROl do Individuo 04 depois do fechamento morfoldgico. A patela ndo
precisou ser filtrada morfologicamente.

()4

Fonte: o autor (2020).
Com suas superficies integras, os modelos foram submetidos ao processo final de

segmentacéo.

6.5.4  Segmentacao

Os paré@metros aplicados na segmentacdo das imagens do Individuo 04 foram os
mesmos aplicados nos trés estudos de caso anteriores. O resultado da operacao é

apresentado na Figura 73, Figura 74, Figura 75 e Figura 76.
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Figura 73 — Fémur do Individuo 04, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna. O destaque, em vermelho, mostra
parte da area interna do 0sso, também segmentada.

Yy

Fonte: o autor (2020).

Figura 74 — Patela do Individuo 04, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

Q6D O

Fonte: o autor (2020).

Figura 75 - Tibia do Individuo 04, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

VYEOW

Fonte: o autor (2020).
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Figura 76 — Fibula do Individuo 04, segmentado por morphological Chan Vese. Da esquerda para a
direita: vista anterior, vista lateral, vista posterior e vista interna.

A4

Fonte: o autor (2020).

A Tabela 10 mostra a duragdo do processo de segmentacdo das imagens do
Individuo 04.

Tabela 10 — Duracao do processo de segmentacgédo das ROI do Individuo 04.

Osso Duracéo do processamento (segundos)
Fémur 12085.3912
Patela 12077.2111
Tibia 12103.4089
Fibula 12119.9692

Fonte: o autor (2020).

6.5.5 Refinamento e exportagao

As malhas foram suavizadas por um filtro Gaussiano para que suas superficies
fossem uniformizadas. As malhas filtradas foram salvas em formato STL e importadas
para o software Blender 3d, no qual foram tratadas para que adquirissem aspecto realista.
As técnicas aplicadas nesta etapa de finalizacdo foram exatamente as mesmas aplicadas

para o Individuo 01. O resultado é mostrado na Figura 77.
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Figura 77 — Ossos do joelho do Individuo 04 renderizados no Blender 3d.

Fonte: o autor (2020).
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Capitulo 7 - RESULTADOS E DISCUSSOES

A metodologia proposta é formada por cinco etapas principais: preparacdo dos
dados, pré-Segmentacdo, filtragem morfologica, segmentacdo e refinamento e
exportacdo. Em cada uma das etapas, uma ou mais ferramentas foram utilizadas para
preparar as imagens para a etapa seguinte até a obtencdo do resultado esperado.

Cada um dos quatro individuos foi abordado individualmente em um estudo de
caso e, embora a metodologia proposta tenha sido aplicada a todos, situacdes especificas
exigiram alteracGes pontuais. Cada etapa sera discutida individualmente nos topicos a

sequir.

7.1  Preparacgéo dos dados

A preparacdo de todas as imagens foi feita a partir da mesma légica. O Unico
parametro diferente entre os individuos foi o fator de reamostragem, que variou de acordo

com o tamanho de cada imagem, como mostra a Tabela 11.

Tabela 11 — Reamostragem dos dados.

Individuo Quantidade Fator de reamostragem | Quantidade final
original de fatias de fatias

Individuo 01 | 251 0.6/0.39 386

Individuo 02 | 251 0.6/0.39 386

Individuo 03 | 310 0.75/0.39 595

Individuo 04 | 356 0.6/0.4 533

Fonte: o autor (2020).
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7.2  Pré-segmentacao

O processo de difusdo anisotrépica com base na fungdo de Tukey foi aplicado sob
0s mesmos parametros (250 iteracGes) em todos os casos. O resultado ideal, neste caso,
foi definido como a obtenc¢do de imagens nas quais as intensidades dos pixels de borda
tenham sido preservadas enquanto a intensidade no interior das estruturas tenha sido
uniformizada, facilitando a distin¢do entre os componentes da imagem.

A segmentacdo por global thresholding foi o processo que mais sofreu alteracdes
entre os estudos de caso. Apenas no caso do Individuo 01 o limiar sugerido pela literatura
para segmentacdo de ossos, 200 UH, gerou os resultados esperados, ou seja, gerou a
segmentacdo dos 0ssos da imagem sem adicionar artefatos ou remover estruturas
relevantes. Para obter resultados semelhantes aos do Individuo 01, o limiar utilizado na

pré-segmentacdo das demais imagens é apresentado na Tabela 12.

Tabela 12 — Limiares aplicados durante a pré-segmentacao por global thresholding.

Individuo Limiar aplicado (UH)
Individuo 01 200

Individuo 02 98.73

Individuo 03 170

Individuo 04 160

Fonte: o autor (2020).

Como a pré-segmentacdo foi realizada a partir de valores distintos, os resultados
obtidos na etapa de classificacdo (labelling) também foram diferentes. Apo6s a
segmentacdo por global thresholding, as imagens do Individuo 01 eram compostas por
15 estruturas, das quais 4 correspondiam aos 0sso0s, as imagens do Individuo 02 possuiam
211 estruturas, as imagens do Individuo 03 continham 31 estruturas e as imagens do
Individuo 04 eram compostas por 50 estruturas.

Apesar das grandes diferencas apresentadas, ao final desta etapa os resultados
obtidos entre os estudos de caso eram visualmente semelhantes, com excecéo de alguns
casos: a malha da fibula do Individuo 02, mostrada na Figura 51, apresentava um grande
buraco e um artefato conectado a ela, e a malha da tibia do Individuo 03 também possuia

um artefato em sua estrutura (Figura 64).
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7.3 Filtragem Morfologica

Nos casos em que as imagens geradas pela pré-segmentacdo possuiam poucas
descontinuidades ou pequenos buracos, o fechamento morfoldgico foi capaz de corrigir
as malhas. Uma malha considerada pronta para o processo de segmentacdo ndo poderia
possuir quaisquer buracos ou descontinuidades em sua superficie externa. Essa condi¢do
foi definida ap0s os testes iniciais mostrarem que, nessas condi¢des, a segmentacdo por
Morphological Chan-Vese segmentaria a camada externa dos 0ssos e desprezaria suas
estruturas internas.

Foi possivel notar que, quanto menor o limiar utilizado na pré-segmentagdo, maior
foi 0 nimero de artefatos adicionados a imagem. A imagem do Individuo 02, a qual o
menor limiar foi aplicado, gerou malhas com pequenos artefatos no fémur e na tibia, e
uma malha com grandes defeitos na fibula. A erosdo morfoldgica foi testada para a
remocao de artefatos. Contudo, os testes mostraram que a erosdo morfoldgica deveria ser
aplicada apds o processo de segmentacdo para gerar os resultados esperados, como
mostraram os testes apresentados na Figura 65.

O tamanho dos elementos estruturantes aplicados variou conforme o tamanho da
area que esperava-se corrigir. Embora a forma esférica dos SE tenha sido aplicada
igualmente em todos os processos de correcdo por processamento morfoldgico, falhas
maiores exigiram elementos estruturantes maiores. Os raios dos SE esféricos variaram de

2 a 9 pixels.

7.4  Segmentacdo

Como ja mencionado, o processo de segmentacdo por Morphological Chan Vese
é 0 processo de maior custo computacional da metodologia proposta. A duracdo média
para a segmentacdo de todas as ROI de cada individuo mostra que h& relacdo entre o

tamanho da imagem e a duracdo do processamento. A Tabela 133 mostra essa relacéo.
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Tabela 13 — Relacao entre duragdo média do processamento e tamanho das imagens.

Individuo Duracdo média do processamento | Tamanho da imagem (x,y,z)
01 2 horas e 26 minutos 512,512, 386
02 2 horas e 26 minutos 512,512, 386
03 3 horas e 46 minutos 512,512, 595
04 3 horas e 21 minutos 512,512,533

Fonte: o autor (2020).

Embora os pardmetros tenham sido 0s mesmos, o processamento gerou resultados
diferentes entre os estudos de caso. A segmentacdo das imagens do Individuo 01 ocorreu
conforme o esperado: somente a camada externa dos 0ssos foi preservada e o seu interior
ficou completamente vazio. No caso do Individuo 02, os 0ssos também foram
segmentados e o resultado foi semelhante ao do Individuo 01, com excec¢éo da fibula, que
manteve um grande buraco e um artefato conectados a sua malha.

Nos estudos de caso dos Individuos 03 e 04, a segmentacdo das imagens gerou a
camada externa das malhas, mas o fémur de ambas e a tibia do Individuo 03 tiveram sua
camada interna segmentada, como mostra a Figura 66, Figura 68 e Figura 73. A anélise
destes casos mostrou que ndo havia pixels conectando as malhas externas as internas.

N&do se sabe exatamente por que as malhas internas foram segmentadas em
determinados casos e ndo nos demais, uma vez que os parametros aplicados no processo
de segmentacdo foram exatamente 0s mesmos. Acredita-se que a integridade das
estruturas no interior dos 0ssos possa ter influenciado estes resultados: nos casos em que
as estruturas internas possuiam menos descontinuidades, talvez devido ao limiar utilizado
na pré-segmentacdo, elas teriam sido mais bem segmentadas pelo algoritmo.

Apesar de alguns resultados imprevistos, a etapa de segmentacdo ocorreu de forma
esperada para a maioria das imagens, gerando a malha externa dos ossos de cada

Individuo.
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7.5  Refinamento e Exportacéo

A etapa de refinamento foi acrescentada para corrigir pequenas falhas que ainda
poderiam estar presentes nas imagens e para filtrar as malhas, que até entdo possuiam
aspecto irregular apos geradas pelo algoritmo Marching Cubes.

As imagens do fémur e da tibia do Individuo 02 apresentavam pequenos artefatos
conectados aos 0sso0s apos a segmentacdo. Esses artefatos foram removidos com sucesso
por meio do processo de erosdo morfolégica, como mostra a Figura 59. Porém, os
artefatos na fibula do Individuo 02 e na tibia do Individuo 03 eram muito grandes e ndo
puderam ser removidos por erosdo morfoldgica. O resultado dessa operagdo alterou as
malhas inteiras, ndo somente os artefatos, gerando resultados semelhantes aos mostrados
na Figura 65.

As imagens dos demais individuos ndo exigiram quaisquer medidas de
refinamento, com excec¢édo do filtro Gaussiano aplicado para suavizagdo das malhas.

Todas as imagens foram, entdo, exportadas em formato STL.
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Capitulo 8 - CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho foram apresentadas as ferramentas que compuseram a
metodologia desenvolvida para auxiliar o processo de segmentacdo das superficies dos
0ssos do joelho humano a partir de imagens de tomografia computadorizada. A
metodologia proposta foi definida a partir de testes e analise dos resultados obtidos a cada
nova etapa do processamento.

O resultado esperado correspondia a geracao de modelos 3d que se assemelhassem
as estruturas reais. Para que os resultados fossem considerados satisfatérios, estes
modelos deveriam ser compostos apenas pelo segmento externo dos 0ssos da articulagao
do joelho, sem a presenca de artefatos.

A abordagem individual das imagens foi capaz de gerar o resultado esperado na
maioria dos casos, mas mostrou que a metodologia proposta precisa ser adaptada em

situacOes especificas. Dos 16 modelos obtidos ao final dos estudos:

e doze correspondiam as superficies dos 0ssos, como esperado,
e trés resultaram na segmentacdo da superficie externa e interna dos 0ssos, sendo

que um deles também continha um objeto indesejado que nao pdde ser removido
a partir das mesmas técnicas aplicadas nos demais casos,
e um modelo apresentou uma descontinuidade e um artefato que ndo puderam ser

removidos pelas mesmas técnicas aplicadas aos demais objetos.

A segmentacdo de imagens de TC com base nas unidades Hounsfield se mostrou
possivel. Contudo, os parametros utilizados no processo de global thresholding nédo
corresponderam ao esperado e tiveram que ser readequados a cada um dos estudos de
caso realizados. A aplicacdo de um limiar igual a 200 UH gerou o resultado esperado na

pré-segmentacdo de um dos quatro estudos de caso realizados.
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A filtragem por difusdo anisotrépica com base na funcdo de Tukey foi
determinante para que o processo de classificacdo e separacdo das ROI fosse bem
sucedido. Nesta pesquisa, na qual mais de um objeto da mesma imagem deveria ser
segmentado, a diferenciacdo entre estes objetos foi de extrema importancia.

O processamento morfoldgico de imagens se mostrou um recurso eficiente para a
correcdo de pequenos problemas gerados pela segmentacéo por global thresholding. O
fechamento morfolégico foi capaz de preencher pequenos buracos nas malhas, e a erosao
morfologica, quando aplicada apds o processo de segmentacao final, foi capaz de remover
pequenos artefatos das imagens.

O algoritmo de segmentacao por active contour without edges implementado por
operadores morfoldgicos gerou os resultados esperados para a maioria dos casos apos a
selecdo de parametros especificos que, quando definidos, foram aplicados
igualitariamente a todos os casos. A operacdo é computacionalmente custosa. Porém, com
base nos resultados obtidos, acredita-se que recortar as imagens com base na regido de
interesse possa diminuir significativamente o tempo de processamento.

Infelizmente, os resultados ndo puderam ser submetidos a testes quantitativos para
analise de sua eficiéncia e eficacia. A gqualidade dos resultados obtidos foi baseada em

referéncias visuais e na selecéo criteriosa dos parametros aplicados.

8.1  Direcdes Futuras

e A quantidade de estudos de caso desenvolvidos por este estudo foi muito pequena
para que a técnica seja considerada adequada ou ndo para os fins estabelecidos. A
aplicacdo do método a um nimero maior de imagens poderia comprovar ou nao
sua eficiéncia.

e Acredita-se que seria importante comparar ao menos um dos resultados obtidos a
outros modelos segmentados manualmente por especialistas. A possibilidade de
comparar os resultados a um ground truth poderia comprovar ou nao a eficacia do

método proposto.
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