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RESUMO

Em vérias é&reas da salde, os profissionais (pediatras, nutricionistas, ortopedistas,
endocrinologistas, odontologistas, etc) utilizam-se da avaliacdo da idade Ossea para
diagnosticar distarbios de crescimento em criangas. Através de entrevistas com médicos
especialistas em diagnostico por imagem e pesquisas feitas na literatura, identificou-se o
método TW — Tanner e Whitehouse como o mais eficiente. Mesmo alcancando resultados
superiores aos demais métodos, ele ainda ndo € o mais utilizado, devido a complexidade de sua
utilizacdo. Neste trabalho é apresentado a possibilidade de automatizacdo deste método e
consequentemente que sua utilizagdo seja mais difundida. Também neste trabalho, estéo
reunidas duas etapas importantes na avaliacdo da idade dssea, a identificacédo e a classificacdo
das regides de interesse. Mesmo em radiografias nas quais o0 posicionamento das maos nao se
encontravam adequadas ao método TW, o algoritmo de identificagdo dos dedos apresentou bons
resultados. Assim como, a utilizacdo do AAM — Active Appearance Models apresentou bons
resultados, na identificagdo das regides de interesse, mesmo em radiografias com grande
variacdo de contraste e brilho. Foi demonstrado através da aparéncia, bons resultados na
classificacdo das epifises em seus estagios de desenvolvimento, sendo escolhida a epifise média
do dedo Il (médio) para mostrar o desempenho. Os resultados finais, apresentam uma
porcentagem média de acerto de 90% e aos erros de classificacdo, identificou-se que o erro

correu a apenas um estagio de distancia do estagio correto.

Palavras-chave: Active Appearance Model, Idade Ossea, TW, Regides de Interesse.



Vi

ABSTRACT

In several areas of health professionals (pediatricians, nutritionists, orthopedists,
endocrinologists, dentists, etc.) are used in the assessment of bone age to diagnose growth
disorders in children. Through interviews with specialists in diagnostic imaging and research
done in the literature, we identified the TW method - Tanner and Whitehouse as the most
efficient. Even achieving better results than other methods, it is still not the most used, due to
the complexity of their use. This work presents the possibility of automation of this method and
therefore that its use more widespread. Also in this work, they are met two important steps in
the evaluation of bone age, identification and classification of regions of interest. Even in the
radiography in which the positioning of the hands were not suitable for TW method, the
identification algorithm of the fingers showed good results. As the use AAM - Active
Appearance Models showed good results in the identification of regions of interest even in
radiographs with high contrast and brightness variation. It has been shown through appearance,
good results in the classification of the epiphysis in their stages of development, being chosen
the average epiphysis finger Il (middle) to show the performance. The final results show an
average percentage of 90% hit and misclassified, it was found that the error went away just one

stage of the correct stage.

Keywords: Active Appearance Model, Bone Age, TW, Regions of Interest.
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1

INTRODUCAO

1.1. Considerac0es Iniciais

Vérias criancas em todo o mundo sofrem do disturbio do crescimento, sendo a avalia¢do
da maturidade dssea a principal forma de identificar e tratar desta anormalidade. O exame de
M3os e Punhos para ldade Ossea é 0 mais solicitado pelos profissionais da satde. Atualmente
e principalmente no Brasil, 0 método mais utilizado é o GP de Greulich e Pyle, que consiste na
comparacdo visual entre imagens realizadas pelo paciente e imagens contidas em seus atlas.
Porém, os diagndsticos constantes do atlas sdo do ano de 1950, e segundo médicos radiologistas
trata-se de um método de facil utilizacéo.

Um método alternativo de 1983, o TW — Tanner e Whitehouse, apresenta-se bem mais
preciso, pois seus resultados sdo baseados em grandezas numeéricas, € ndo em subjetividades.
Este método, assim como outros, determina a maturidade 6ssea, mas realizando a classificacéo
das regibes de interesse em estagios de desenvolvimento. Este método encontra dificuldades de
implantacdo em clinicas e hospitais devido a necessidade de se fazer calculos e medicdes.

A técnica de Processamento Digital de Imagens através do diagnostico assistido por
computador tem demonstrado nas literaturas bastante sucesso em sua execucdo. Um exemplo
desta afirmacdo é sua utilizacdo na area medica e dentro do diagnostico por imagens, onde
imagens radiograficas de exames como, raios-X, ultrassom, tomografia computadorizada,
ressonancia magnética, dentre outros, tem possibilitado o uso de técnicas para processamento

destas imagens e implementacdo de métodos de forma automatica e rapida, assim como o TW.
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Neste trabalho, sera mostrado o uso de varias técnicas pesquisadas e implementadas do
método TW para o diagndstico rapido e automatico da avaliacdo da idade Ossea, serd
apresentado testes realizados cujos resultados permitem o avanco de uma ferramenta comercial
e que seja colocada a disposicéao dos profissionais da saude, podendo estes, realizar diagnosticos

mais eficazes.

1.2. Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo realizar um entendimento dos métodos utilizados
atualmente e principalmente do método TW, o qual esta sendo proposto sua automatizagao.

Outro objetivo importante deste trabalho é a construcdo de um algoritmo para
identificacdo das regides de interesse e sua classificacdo de acordo com 0s estagios propostos
no método TW. Avaliando os trabalhos existentes, percebe-se que muitos deles encontram estas
regides de interesse de forma manual ou o algoritmo que determina a idade 6ssea é aplicado
diretamente nesta etapa.

A utilizacdo do AAM — Active Appearance Models é também objetivo deste trabalho.
Avaliando seu comportamento na avaliacdo da idade Ossea. Através da literatura estudada
verifica-se que 0 AAM tem sua principal aplicacdo em reconhecimento de faces. Porém, devido
sua caracteristica de trabalhar com forma e aparéncia, alguns autores ja o tem utilizado na
segmentacdo de estruturas em imagens médicas.

Pois bem, o objetivo final deste trabalho € realizar testes aos algoritmos implementados
e avaliar os resultados obtidos, sobre os quais, descrever uma conclusdo e sugerir novas

melhorias através de trabalhos posteriores.
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1.3. Organizacgao do Trabalho

Esta dissertacdo segue a seguinte estrutura:

Capitulo 1, mostra as consideracdes iniciais da dissertacdo, a motivacdo deste trabalho,
a definicdo dos objetivos e a organizacao deste trabalho.

O Capitulo 2, apresenta um levantamento bibliografico, o estado da arte. Sdo trabalhos
que envolvem técnicas de identificacdo e classificacdo de estruturas 0sseas presentes na mao
para avaliacdo da idade Ossea.

No capitulo 3, é demonstrado informacGes necessarias ao leitor para melhor
entendimento deste trabalho. E introduzido conhecimentos sobre a anatomia da méo,
caracteristicas de um software de determinacdo da maturidade 6ssea, e escolha do método
clinico para determinacdo da maturidade 0ssea, neste caso 0 método TW.

Ja no capitulo 4 é descrito a teoria do AAM — Active Appearance Models, seus modelos
estatisticos, sua utilizacdo para identificacdo de contornos, as variacbes que o modelo pode
causar e o algoritmo que localiza as regifes de interesse nas imagens através das deformacoes
do modelo.

No capitulo 5 desta dissertacdo e demonstrado o estudo de caso, sdo descritos neste
capitulo os algoritmos implementados neste trabalho, a utilizacdo do AAM e os parametros
utilizados nos algoritmos para realizar a classificacdo dos estagios de desenvolvimento da
maturidade.

O capitulo 6 apresenta a conclusdo dos testes, ou seja, os resultados obtidos na
implementacédo das técnicas através dos algoritmos. Para os testes realizados, foram definidos
critérios de avaliacdo a cada um.

Por fim, o capitulo 7, mostra as conclusdes finais deste trabalho. S&o descritas
consideracOes sobre 0 mesmo e identificadas algumas melhorias para trabalhos posteriores a

partir desta dissertacéo.
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1.4. Considerac0es Finais
Neste capitulo foi apresentado as consideracgdes iniciais, as motivagdes que justificam a
automatizacao do método TW para determinar a idade dssea através de imagens carpais.
Foram apresentados os objetivos deste trabalho, os quais foram alcancados de acordo
com o capitulo 7 e 8. E por ultimo, este capitulo descreveu a divisdo em que se encontra 0s

capitulos desta dissertacao.
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2

TRABALHOS CORRELATOS

2.1. Introdugéo

Através de uma revisdo bibliogréfica sera apresentada neste capitulo o desenvolvimento
de trabalhos em pré-processamento, segmentacdo e localizacdo de pontos de interesse em
radiograficas carpais realizadas por pesquisadores, bem como suas consideracGes que

justificam a escolha do trabalho proposto.

2.2. Identificacio de Regides de Interesse

Conforme Michael [1] em 1989 surge o primeiro sistema automatico desenvolvido para
realizar segmentacdo de imagens em radiografias carpais, chamava-se Handix. O Handix
primeiramente inicia um pré-processamento da imagem buscando normalizar os niveis de cinza
com o propésito de melhorar as etapas seguintes. Em seguida, com o thresholding
(limiarizacdo) remove-se o fundo da imagem, e com isso apresenta-se 0S 0ssos € tecidos da
imagem carpal. A partir entdo deste passo, determina-se uma aproximacao inicial da localizacéo
dos 0ssos, através do conhecimento prévio dos 0ssos da méo em relacdo ao contorno. Enfim,
com as posi¢Oes aproximadas dos 0ssos, o algoritmo define o contorno do 0sso (encontrado
entre a borda do 0sso e o tecido).

Em 1991 Pietka [2] apresenta um método, que realiza a localiza¢do do dedo médio (dedo
I11) e mede as falanges distal, medial e proximal do mesmo dedo. Este método inicia-se pela
busca (varredura) de uma linha horizontal, localizada no tecido mole entre o dedo polegar e 0

indicador. Define-se esta linha sendo o limite inferior da imagem. E o limite superior a linha
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que toca o extremo (ponta) do dedo Ill. Posteriormente o algoritmo funciona iniciando do
extremo superior, ou seja, de onde toca o dedo 111, com linhas de varredura vertical deslocando-
se para direita e esquerda, até que ndo encontrem mais pixels pertencentes a mao.

Sendo assim, foi definido por Pietka limites (esquerdo e direito) de uma regido de
interesse contendo as epifises e falanges da mao (ossos carpais, ulna e radio sdo excluidos).
Para separar 0s 0ss0s, utiliza-se o operador de Sobel e converte-se o conjuntos de pontos de
interesse em imagem [3]. Em seguida binariza-se a imagem através de uma operagdo de
thresholding determinando um limiar empiricamente, percebendo maior concentracédo de pixels
nas extremidades das falanges. Linhas horizontais interceptam e medem os dedos segmentados.
Pietka define linhas para indicar a posi¢do das epifises e falanges. Portanto, apresenta uma
janela inicial dividida em trés, onde a altura da janela corresponde ao comprimento da falange.

Efford[4] posteriormente em 1994, apresentou a proposta de utilizacdo de polinémios
para identificacdo de regifes de interesse. Atraves da limiarizacdo (manualmente), separa-se 0
fundo da imagem. Depois, pontos de curvatura da mao sdo detectados pelo algoritmo, sendo
estes pontos, extremidades dos dedos e o tecido que liga dois dedos adjacentes, conseguindo
localizar e separar os dedos.

Um método proposto por Mahmoodi para localizacdo de falanges, utiliza ASM na
determinacéo e localizagédo de regides de interesse. Utilizando thresholding, exclui-se o fundo
da imagem. Com o resultado da limiarizag&o, calcula-se a distancia Euclidiana entre pontos de
contorno da méo e o punho. Com isso, Mahmoodi determina menores distancias sendo a base
dos dedos e as maiores distancias as extremidades. Apds aproximacdo das falanges,
interativamente o ASM define o contorno das falanges[5].

Morris [6] propds um algoritmo que através de métodos estatisticos inicialmente
normaliza os niveis de cinza dos 0ssos. Em seguida calcula-se o histograma no ponto central da
imagem da mdo. Os picos do histograma véo indicar a posi¢do da mao. Morris também utiliza

operador de Sobel para detectar as bordas dos 0ssos e refinar os limites das regides de interesse.
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Em 1998 através de estudos da doenca artrite reumatoide e no estudo de possibilidades
de diagnostico, surge um método que utiliza a distancia entre juntas. Este método proposto por
Duryea [7] nédo é aplicado exatamente para o calculo da maturidade 6ssea, mas bem aplicado
no método TW-RUS na identificacdo de regides de interesse. Posiciona-se manualmente as
imagens deixando as pontas dos dedos a direita, o algoritmo segue o contorno da méo na busca
de conjuntos de pixels que formem linhas verticais, tornando-se pontos de interesse da
extremidade dos dedos. A partir das pontas dos dedos e direcionando para a esquerda percorre-
se 0 caminho de maior intensidade de niveis de cinza até encontrar as coordenadas dos pontos.
Coordenadas estas, que sdo convertidas em retas utilizando o método dos minimos quadrados.

Um excelente trabalho apresentado por Vogelsang utiliza o método ASM para localizar
regides de interesse. O algoritmo treina cada 0sso da mao com seu respectivo contorno. Na
regido de interesse aplica-se 0 ASM, apos ter utilizado um detector de bordas para determinar
a localizacdo aproximada de cada 0sso. O ASM interativamente determina o contorno e a
posicao do 0sso [8].

Dando continuidade ao trabalho Pietka em 2001 prop&e um novo e completo método de
detectar as falanges dos dedos e as epifises. Seu algoritmo realiza alguns passos para deixar a
radiografia na posicdo de utilizacdo do método TW2, sendo a identificacdo das pontas dos
dedos, e a partir dai, define-se o eixo central de cada dedo, que define uma curva, cujas
derivadas determinam os maximos e minimos, e que, determinam os limites da regido de

interesse das epifises e falanges [9].

2.3. Classificacao de Regides de Interesse
Quando se fala em classificacdo de regifes de interesse para o calculo da idade dssea,
percebe-se que poucos trabalhos sdo desenvolvidos, o foco maior esta na localizacéo de regides

de interesse.
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O CASAS (Computer-Aided Skeletal Age Scores) foi projetado em 1994 por Tanner e
Gibbons sendo um sistema assistido por computador para classificacdo da idade dssea. De
forma muito manual o usuério do sistema posicionava uma camera de video (monocromatica)
de frente a um negatoscopio e localizava as regides de interesse. Tanner e Gibbons utilizavam
cameras e negatoscopio adequados ao melhoramento do contraste da imagem radiografica, com
isso, ganhando na diminuicao de estagios no pré-processamento. O sistema utilizava o0 método
TW2 para adquirir através da camera a melhor posicao da radiografia para aquisicao das regies
de interesse. Onde, cada regido de interesse representava um coeficiente da série de Fourier. O
sistema produzia uma série de imagens como referéncias as regides de interesse, a partir da
média de cada estagio das diversas imagens. O sistema realiza uma comparacdo entre
coeficientes da imagem que o sistema usa como referéncia e da imagem em analise. De acordo
com o menor coeficiente de desvio médio, o sistema indica o estagio de desenvolvimento 6sseo.
Tanner e Gibbons afirmam que seu sistema possui caracteristica de repeticdo, ou seja, 0 sistema
ndo possui tanta aplicacdo do método TW2, mas, possuem mais repeticdo, é que, para
radiografias com baixa resolugédo os coeficientes encontrados apresentavam-se muito diferentes
dos coeficientes de referéncia do sistema [10][11]. Apesar do sistema apresentar excelentes
resultados com radiografias de alta resolucdo, alguns estudos afirmaram que o usuario
influenciava muito no resultado e que ocorriam grandes erros de classificacdo para
determinados 0ssos [12].

Conforme [2][14] Pietka se destacou como um dos grandes autores de trabalhos na area
de localizacéo de regides de interesse utilizando o método TW2, propondo diversas abordagens
de determinacdo e classificacdo dos estagios da idade 6ssea. Em 1991, Pietka apresentou uma
solugé@o bem simples para avaliagdo da idade 6ssea com base no comprimento das falanges. Ele
comparava 0s comprimentos das falanges com as tabelas de Garn [13], fazendo um

relacionamento entre idade cronologica e medidas dos 0ssos. Apdés testes, concluiu-se que era
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possivel realizar apenas uma andlise grosseira da idade 6ssea, tendo uma variacdo de 1 ano e %2
na estimativa.

Utilizando redes neurais na classificacdo de estagios, Gross [14] treinou uma rede com
4 caracteristicas que ele extraiu manualmente das radiografias carpais. As caracteristicas eram
uma formacao de valores entre varias medidas extraidas dos 0ssos. Os resultados obtidos por
Gross, o fez afirmar que a utilizacdo da rede neural, fornecia valores préximos aos resultados
laudais de um médico utilizando o método GP.

Um novo método proposto por Silva visa avaliar a maturidade dssea atraves da
determinacdo de uma assinatura. O algoritmo apresentado propde a identificacdo do eixo
longitudinal do dedo 111 (médio), medindo da extremidade do dedo até o punho. Logo apés
utiliza-se do operador gradiente para identificar a intensidade dos niveis de pixel ao longo do
eixo. O objetivo ¢ identificar a fusdo da epifise com a metafise. Outro calculo possivel com o
algoritmo é o cumprimento das falanges, medindo a distancia entre picos dos pixels do eixo,
determinando a maturidade Ossea através da razdo do comprimento da falange distal e o
intervalo de seu metacarpo [15].

Outro trabalho bastante reconhecido e desenvolvido por Pietka, utiliza-se de l6gica fuzzy
para classificacdo. O classificador desenvolvido por Pietka propde a extracdo automatica de 3
caracteristicas das radiografias carpais: a razdo entre o didmetro da epifise e o didmetro das
falanges; o comprimento das falanges proximal, medial e distal; e o grau de fusdo da epifise
sobre a metafise. E gerada uma matriz normalizada relacionando uma suposta idade Gssea e as
caracteristicas extraidas. Segundo os resultados apresentados, o algoritmo, demonstrou ser
eficiente, quando comprado com o0 método GP, apresentando um desvio de 6 meses. Para este
estudo foram utilizadas 1080 radiografias carpais [16]. Na intencdo de melhorar seus resultados
Pietka aplica wavelets, em 4 pontos de fusdo dos ossos, obtendo até 90% de acerto na

classificacdo [17].
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2.4. Avaliacdo das Vantagens e Desvantagens dos Estudos da Maturidade Ossea

Percebe-se pelo levantamento bibliografico, assim como mostrado em Morris[5],
Pietka[2], Michael[1] e Mahmoodi[6] que boa parte das pesquisas sobre localizacdo de regides
de interesse para determinacdo da idade 6ssea utiliza-se de técnicas de limiarizacao. Entretanto,
estas técnicas ndo sdo suficientes para realizar segmentacdo dos elementos da mao em
radiografias carpais. Percebe-se que as radiografias apresentam uma distribuicdo ndo uniforme
dos niveis de cinza devido ao efeito Heel, provocado pelos aparelhos no momento em que o
Raios-x € realizado no paciente [18]. Devido a esta dificuldade de determinar uma limiaridade
possivel para segmentar as imagens, pesquisadores como Efford[4], realizam o thresholding
manualmente.

As figuras 2.1 e 2.2 a seguir, demonstram a utilizacdo do thresholding, em testes de

acordo com item 2.2 deste trabalho.
As radiografias apresentadas na figura 2.1 foram testadas colocando separadamente um limiar
para cada imagem, sempre com base nos niveis de cinza, e eliminando os niveis de cinza abaixo
do limiar. Verifica-se que a figura 2.1 (a) apresenta diferencas em relacdo a figura 2.1 (b)
mesmo utilizando limiarizacdo adaptiva. Percebe-se que na figura 2.1 (a) o tecido mole dos
dedos foi removido por completo, mostrando as metéafises bem claramente, o que € importante
para 0 método TW2. Na figura 2.1 (b) ndo foi possivel remover o tecido mole dos dedos,
mostrando bons resultados apenas na segmentacdo da epifise do dedo indicador.

A limiarizacdo apresentou resultados que variavam nas radiografias quando aplicado
gradiente. Observando a figura 2.2 (a), verifica-se que houve boa delineacdo em algumas
epifises, pois outras fundiram-se completamente com outros 0ssos. Pode-se identificar a
presenca de muitas bordas na imagem, o que demonstra a presencga de ruidos no processo de

limiarizacdo. Olhando a regido carpal, percebe-se que foi perdido varios contornos.
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(a) (b)
Figura 2.1 — Radiografias ap6s thresholding
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

A técnica de limiarizagdo apresentou ser aceitavel na identificacdo da posi¢do da méo e
dos dedos na imagem, apesar da mesma ndo ter demonstrado ser robusta na segmentagéo de
estruturas mais detalhadas, como por exemplo, das epifises, devido ao grande contraste
encontrado nas radiografias testadas.

Os resultados mais promissores dentre os trabalhos apresentados na pesquisa
bibliografica, foram os que utilizavam-se de segmentacéo no formato dos 0ssos. Dentre eles 0s
estudos que utilizavam o ASM, como: Niemeijer [19], Vogelsang[8] e Mahmoodi[6], pois, por
ser um processo interativo, 0 ASM move seus vértices em uma faixa de deformac&o e posiciona-
o0s de acordo com o contorno dos 0ssos da imagem. Portanto, mesmo que haja falhas em trechos
do contorno da imagem, ou que ndo estejam bem definidas, 0 ASM reconhece as posi¢des dos
vertices da imagem, definidos no estagio de treinamento. Por este motivo, utiliza-se bastante
esta técnica em radiografias, que nem sempre apresentam boas condi¢des de contraste.

Em relacdo a classificagdo das regides de interesse nos respectivos estagios de
maturidade 0ssea, alguns estudos como: Gross[14] e Pietka[2,16], utilizaram medidas dos

0ssos. Porém, a utilizagdo de medidas demonstra problemas com a resolucéo da imagem. Além
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disso, percebe-se que ndo é possivel utilizar medicGes em estagios mais adiantados, as epifises
desaparecem ao longo do processo de maturidade 0ssea quando se fundem com as falanges, e

sdo elas que fornecem o grau de desenvolvimento 6sseo.

(@) (b)
Figura 2.2 — Radiografias apds operacdes de gradiente e limiarizacéo
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Silva [15] em seu trabalho deixou de analisar alguns centros de ossificacdo, perdendo a
evolucdo dos niveis da maturidade 6ssea, prejudicando o diagnostico da idade 6ssea em
algumas idades.

O sistema CASAS apresenta vantagens quando realiza comparacgdo entre imagens de
referéncias (imagens obtidas através da média de varias radiografias) e regides de interesse do
método TW2, demonstrando desempenho do processo. Porém o sistema apresenta grande
dependéncia do usudrio para ajustar as regifes de interesse da radiografia de acordo com as
imagens médias de referéncia do sistema, sugerindo como 6tima a classificacdo, se 0s ajustes

fossem realizados de forma confiavel e automaticamente.
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2.5. Considerac0es Finais

Foi demonstrado atraves deste capitulo uma pesquisa bibliografica sobre classificacéo
e localizacdo de regiGes de interesse, mostrando seus estagios de desenvolvimento 0sseo.
Também apresentou-se algumas vantagens e desvantagens dentre os algoritmos presentes na
bibliografia. Apds analise destas considerac@es, escolheu-se a melhor técnica de processamento
digital de imagens para o desenvolvimento deste trabalho.

A seguir serd apresentado no proximo capitulo algumas consideracdes sobre a avaliacdo
da idade 6ssea e os métodos utilizados pelos profissionais de salde para determinar a idade

0ssea.
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3

ESTIMATIVA DA IDADE OSSEA

3.1. Introducéo

Neste capitulo serdo apresentados uma breve introducéo para conhecimento da anatomia
de uma mdo, demonstracdo de como os profissionais da salde (médicos, fisioterapeutas,
odontologistas) estimam clinicamente a idade 6ssea, levantamento dos requisitos necessarios
para o desenvolvimento de uma ferramenta que detecte pontos de interesse em radiografias

carpais e por fim as consideracoes finais.

3.2. Idade Ossea

De acordo com [20] quando combina-se informacdes como, peso, idade mental, idade
dentéria e idade 6ssea pode-se alcancar indicadores que demostrem uma estimativa biolégica
de um individuo. Percebe-se que o tempo de um individuo desde o seu nascimento até sua idade
atual (idade cronoldgica) ndo é suficiente para fornecer informac@es sobre seu crescimento.

Os termos idade 6ssea e maturidade 6ssea tem o0 mesmo significado e representam o
nivel de crescimento (desenvolvimento) de um esqueleto. Pode se afirmar que em criancas o
crescimento 0sseo é proporcional ao desenvolvimento sexual e mental, devido o inicio e fim
dos periodos serem juntos [21]. Porém, na avaliacdo da idade Ossea, € necessario utilizar
caracteristicas diferentes para 0s sexos, as meninas normalmente amadurem mais rapido [22].

Grandes beneficios séo identificados quando realiza-se a determinacéo da idade 0ssea,
dentre eles, pode-se citar expectativa de crescimento e estatura fisica quando adulto, a fisiologia

do individuo, etc. Também podem ser identificadas diferencas entre idade cronoldgica e idade
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0ssea de um individuo devido a doencgas ou distdrbios causados no crescimento, como, tireoide,
horménios, obesidade, e até mesmo a hemofilia. Por apresentar um baixo custo e a necessidade
de um minimo de tempo exposto a radiacdo, o exame de maos e punhos apresenta-se como
preferéncia em relacdo a outras areas do corpo que também poderiam ser utilizadas para calculo

da idade 6ssea, como bacia, cotovelos, joelhos, etc.[23].

3.3. Utilizac@o dos métodos clinicos para determinar a idade 6ssea

A partir de um padrdo que apresenta o desenvolvimento 6sseo de criancas saudaveis e
normais, estima-se a idade 0ssea através da comparacdo, que corresponde a idade cronoldgica
do individuo. Ou seja, na medicina compara-se a estimativa da idade 6ssea de um individuo
(crianca) com o desenvolvimento de outros individuos de mesma idade e sexo. Dentre 0s varios
estudos que apresentam um padrdo para a identificacdo da idade 0ssea, pode-se citar EkI6f &
Ringertz [24], Tanner & Whitehouse [25] e Greulich & Pyle [26] como os trés principais, mas
na medicina e na pesquisa Tanner & Whitehouse e Greulich & Pyle se destacam [27,28,29].

O método ER - EkI6f & Ringertz foi desenvolvido através de pesquisa com criangas
suecas, totalizando 1013, todas com idades entre 1 e 15 anos e ambos 0s sexos. O método ER
utiliza-se dos 0ssos hamato e capitato avaliando largura e comprimento, no 0sso radio avalia-
se a epifise distal, nos ossos metacarpos Il, 111 e IV e nos o0ssos falanges proximais dos dedos I1
e Il , avalia-se o comprimento.

Através de pesquisas, conforme [30] 0 método GP - Greulich & Pyle é o mais utilizado
pela medicina, tais pesquisas o justificam pela agilidade em que ele proporciona na estimativa
da idade Gssea. E um método que utiliza-se da habilidade médica na inspecdo visual de
radiografias carpais do paciente comparando com as imagens apresentadas no método GP
atraves de seu atlas e identificando maior semelhanca no padréo. Ja 0 método TW — Tanner &
Whitehouse, apresenta uma classificacdo através de pontuacao aos centros de ossificacao, essa

pontuacdo obtida é somada, posteriormente obtém-se um indice para identificar a maturidade
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Ossea através das tabelas do método TW2 que faz uma comparacéo entre idade e pontuacao. As
pontuacdes sdo diferentes para meninas e meninos.

Estudos mostram que ambos os métodos TW2 e GP apresentam diferencas significativas
na medicina na avaliacdo da idade Ossea. Porém o método TW2 tem apresentado maior
potencialidade por apresentar maior precisdo [31]. Vale lembrar que ambos os métodos avaliam
a idade 6ssea sempre utilizando radiografias da méo esquerda.

Sera apresentado a seguir, para melhor entendimento de alguns termos posteriormente
explicados, uma apresentacdo da anatomia da mao. Conforme mostra a figura 3.1, sdo
apresentados os nomes dos 0ssos de uma mao em fase adulta. Dedos longos (falanges distal,
média e proximal), polegar (falanges distal e proximal), metacarpos, a regido carpal (trapezoide,
trapézio, escafoide, semilunar, piramidal, hamato e capitato) e os 0ssos radio e ulna.

Quando crianca, nas falanges da mado sdo encontrados os centros de ossificacao
apresentados pelos métodos GP e TW2. Atingindo a fase adulta, os 0ssos se fundem e nao
percebe-se mais isoladamente os centros de ossificacdo. Analisando o dedo de uma crianga em
desenvolvimento, conforme mostra a figura 3.2, logo abaixo, percebe-se boa visibilidade do
centro de ossificacdo, além da metéfise, epifise e a diafise, que o constituem. O centro de
ossificacdo é entdo o ponto de interesse para se determinar a idade dssea.

Inicialmente em 1950 Todd[32] realizou varios estudos dando inicio ao método GP, que
um pouco mais tarde, juntamente com Greulich e Pyle que através da visualizacdo de
radiografias, realizaram comparacOes visuais de 30 0ssos da méo, entre imagens radiografias
de um atlas e a radiografia analisada no momento. Ao analisar os 30 0ssos da méo e punho o
método GP ao longo do processo de maturacdo descreve 0s estagios de desenvolvimento,
conforme observados na figura 3.3. Observa-se que ndo ha uma metodologia utilizada na
comparacdo da radiografia do momento em estudo e os padrdes apresentados no atlas, apesar

das descri¢des dos 0ssos caracterizarem o0s estagios de desenvolvimento.
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Piramidal A Escaféide
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Figura 3.1 — Apresentacdo dos 0ssos da mao
Fonte: Tanner [35]

Metéfize
Epifige

Diafise

Figura 3.2 — Centro de ossificacdo e partes constituintes
Fonte: Tanner [35]

As imagens constantes do atlas de Greulich e Pyle foram adquiridas a partir de criangas
de ambos 0s sexos e norte americanas com nivel s6cio-econémico alto.
Como se tinha definido uma metodologia para avaliacdo das radiografias, os médicos

seguiam alguns passos. Primeiramente identifica-se o sexo da crianga, pois o atlas é dividido
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em imagens de radiografias de criancas do sexo masculino e imagens de radiografias de criancas
do sexo feminino. Conforme [22] esta informacéo é relevante para avaliacdo da idade 6ssea,
devido ao fato de que criancas do sexo feminino alcancam maturidade éssea mais cedo do que
0s meninos. Em seguida identifica-se no atlas a radiografia que apresenta maior semelhanca
com a radiografia do momento em estudo e observa-se também as radiografias adjacentes, com
maior idade e menor idade. O médico entdo, procura por caracteristicas que possam indicar um
adiantamento ou retardo no desenvolvimento 0sseo da crianga, como por exemplo, o formato
das epifises, a fusdo entre epifises e metafises, auséncia de centro de ossificacdo, etc.

Em 1959 [33] é apresentado o método TW2 pelos proprios autores Tanner e
Whitehouse. Além de conhecer o método GP, 0s mesmos ndo concordavam em alguns aspectos,
segundo eles era visivel a fraqueza apresentada devido a subjetividade do método. Tanner e
Whitehouse percebiam que o método ndo era claro sobre como inferir em uma idade dssea
guando alguns 0sso0s ndo apresentava um estagio de desenvolvimento mais avangado que outros
0ss0s em uma mesma radiografia. Ou seja, os médicos sempre avaliavam uma radiografia
olhando o todo quando realizavam comparacGes com os padrdes do atlas, e muitas vezes néo
obtiam uma correspondéncia exata.

Outro ponto fraco no método GP apontado por Tanner e Whitehouse era a utilizacéo da
idade como uma escala de maturidade, e segundo a populacéo estudada ndo apresenta relagéo
de grandeza constante. Eles acreditavam que o crescimento 6sseo se colocado em uma escala
deveriam se basear em um conjunto de padrdes de maturidade, que posteriormente através de
coeficientes especificos a cada populacdo poderiam ser convertidos para sua idade. Obviamente
conforme [31] estes coeficientes seriam obtidos através do relacionamento entre a maturidade
0ssea e a idade cronologica.

Pensando em melhorias Tanner e Whitehouse dividiu as etapas de crescimento dos 0ss0s
em estagios, atribuindo uma letra e uma pontuacéo (escore). Sendo que, ao final da analise dos

0SS0S, a pontuacdo seria somada e em seguida determinada a idade dssea.
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IX A
The cpiphysis 1s now as wide as the shaft and its articular
surfaces have now attamned their adult form. The bru\hlh
cartilage plate is very thin centrally, where epiphysial-
diaphysial fusion is about to begin. f
Male Standards 24 and 23
Female Standards 19 and 20

X
The epiphysis begins to fuse with its shaft. Its articular
surfaces have now attained their adult form.
Male Standard s 27 and 28
Female Standards 23 and 22

XI
s . A B
F,lhp[»)'sua|1’ilup.lysml fusion has been completed recently.
Thcrc is usually a small remnant of the terminal line be- N
low the styloid region, The entire line, or a part of it, may =

persist and be visible radm;‘mpluullv for many years,

Made Standards 29 and 30
Female Standards 25 and 20

Figura 3.3 — Exemplo de descricdo de estagios do método GP
Fonte: Todd [32]

Conforme descrito em [34] o método TW2 desenvolveu-se a partir da avaliacdo de
radiografias de criancas que encontravam-se em condic¢Ges sociais e econdmicas médio-baixa,
mas com desenvolvimento fisioldgico considerado normais. Foram adquiridas radiografias em
um periodo de 6 meses a 12 anos, com intervalos de 6 meses. A escolha dos estagios para
determinar a pontuacdo, foram realizadas conforme estavam presentes em todos as radiografias.
Quando algumas caracteristicas apresentavam-se em apenas algumas radiografias, eram
desprezadas. Verifica-se que nem todos 0s 0ss0s possuem a mesma quantidade de estagios,
Tanner e Whitehouse escolheram a quantidade conforme a diferenca entre dois estagios
pudessem ser discerniveis. A pontuacdo também apresenta uma ponderacdo para corrigir

discrepancias em relacdo ao nivel de desenvolvimento dos 0ssos. As criangas do sexo feminino
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(menina) apresentam maturidade 6ssea mais cedo, em relacdo as criancas do sexo masculino
(meninos), por este motivo as pontuacdes sao diferentes para meninas e meninos.

Tanner e Whitehouse identificaram que para os 0ssos do carpo, as informacGes do
desenvolvimento 6sseo sdo de pouca utilidade em criangas mais velhas. Sendo assim, eles
dividiram o método TW em 3 opc¢bes: 0 método TW-20, conforme o proprio nome demonstra,
sdo avaliados os 20 o0ssos da mao, sendo eles 0s 0ssos dos dedos longos e polegar, 0s 0ssos do
punho e do carpo; o método TW-RUS (Radio, Ulna e Short finger bones), muito parecido com
0 TW-20, porém retira-se 0s 0ssos carpais; e 0 método Carpal, onde apenas 0s 0ssos do carpo
sdo analisados [35].

Dentre os vérios trabalhos apresentados, a grande maioria utiliza-se das siglas TW1,
TW2 e TW3 quando se referem ao método de Tanner e Whitehouse. O estudo desta dissertacdo
baseia-se no método TW2.

Conforme informado nos 2 paragrafos anteriores, as 3 possibilidades de identificacao
do método TW (TW1, TW2 e TW3) surgiram através de revisdes propostas a partir de 1962
[34] com o método TW1, considerado a versao original, que atribuia pontuacdo para os 20
0ss0s. O TW2 foi considerado uma segunda revisao do método realizada em 1975, ainda muito
conhecido como TW2-20, pois conservava 0s 20 0ss0s, porém nesta revisao algumas alteraces
significativas foram realizadas, sendo elas:

a) Apresentacdo de pontuacdo separada para as regioes RUS e Carpal,

b) Para a ulna, o radio e alguns o0ssos carpais foram retirados os estagios finais de

desenvolvimento;

€) Separou-se a pontuacao para os sexos feminino e masculino[25];

d) Em 1983 houve alteragdes na predicao de estatura na idade adulta[36];
Posteriormente em 2001 uma nova reviséo é realizada, alterando o método TW2 e chamando-
0 de TW3. Nesta revisdo alterou-se novamente as equac6es de calculo de estatura para idade

adulta, permaneceu os sistemas RUS e Carpal e exclui-se 0 TW2-20 [36].
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A figura 3.4 apresenta um conjunto de imagens que mostra 0s estagios de
desenvolvimento de um osso de B a I. A utilizacdo do atlas € bem direta, pois realiza-se a
comparacdo dos ossos da radiografia que mais se assemelha com o conjunto de imagens do
atlas, escolhendo-se 0 método (RUS, Carpal ou TW2-20). Apds a analise de todos 0s 0ss0s,
calcula-se a pontuacdo dos mesmos, obtendo uma pontuacéo final, sendo esta a soma de todos
as pontuacOes individuais e, de acordo com uma tabela de conversdo proposta pelo atlas,

determina-se a idade cronoldgica a partir da conversdo da pontuacao final.
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'

Figura 3.4 — Exemplo de estagios de desenvolvimento 6sseo
Fonte: Tanner [35]

Apesar da classificacdo direta no método TW2, ele chama bastante a atencéo quanto a
interpretacdo da classificacdo do estagio, pois possui mudancas importantes entre eles, além de
caracteristicas obrigatdrias naquele estagio para sua classificacdo. O atlas possui textos que

explicam e auxiliam nestas interpretacgoes.

3.4. Determinac&o da Idade Ossea Através de um Sistema Computacional
Avaliando os métodos apresentados no capitulo 2 desta dissertacao, e a pratica medica,

0 método mais indicado para implementacgéo é o Tanner e Whitehouse (TW2).
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Um sistema computacional deve seguir algumas etapas ao produzir um diagnostico a
um paciente sobre sua idade dssea. Pensando na realizacdo manual, tais etapas sdo cotidianas
ao médico, mas que apresentam complexidade quando a determinacdo da idade Gssea €
realizada por um sistema assistido por computador.

Inicialmente o sistema deve analisar radiografias digitais de méos e punhos para
verificar se estdo normalizadas. S80 muitas as caracteristicas que podem diferenciar as
radiografias umas das outras, tais como, a rotacdo da mao, presenca de marcadores e posi¢ao
da médo na imagem. Dependendo de como o técnico de raios-x (pessoas que normalmente
operam os aparelhos de raios-x em clinicas e hospitais) posiciona o paciente, ird determinar a
posicdo e a rotacdo da mdo nas imagens. Outra caracteristica normalmente presente nas
radiografias sdo os marcadores, muitas vezes chamados de rotulos, é uma identificacdo
colocada em determinados pontos da radiografia para identificar dados do paciente na clinica
ou hospital. Sendo necessario ao sistema computacional automatico remover estas marcacoes,
bem como corrigir a rotacdo e posi¢do da mao na radiografia.

Logo em seguida é interessante que o sistema busque todos os pontos de interesse
necessarios na imagem. Lembrando que o método a ser implementado sera o TW2. Mas
dependendo da variagdo do método (TW2, RUS, Carpal) apresentardo pontos de interesse
distintos.

Posteriormente a identificagdo dos pontos de interesse e seus estagios de
desenvolvimento, o sistema deve identificar para cada ponto de interesse o estagio
correspondente, e consequentemente uma pontuacdo para cada estagio. Portanto, apds
identificar todos os pontos de interesse, pode-se calcular a pontuacdo final e consultando a
tabela do atlas estimar a idade 6ssea em anos.

Para melhor entendimento das etapas acima mencionadas, segue uma relacéo
sequencial:

1) Excluir das radiografias os marcadores ou rétulos.
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2) Acertar o posicionamento e a rotacdo da méo de acordo com o metodo clinico.

3) Identificar o contorno da mdo (realizar separacdo entre o tecido e o fundo da
imagem).

4) De acordo com o método clinico utilizado, identificar os pontos de interesse
necessarios para realizar a pontuacao.

5) Atribuir um estagio de desenvolvimento a cada ponto de interesse.

6) ApoOs a classificacdo de cada ponto de interesse, calcular a idade dssea.

O bom resultado de uma etapa € dependente do resultado de uma etapa anterior, ou seja,

é importante que a sequéncia das etapas enumeradas anteriormente sejam seguidas.

3.5. Ponderac6es para Etapas de um Sistema Computacional

Os passos apresentados na secdo anterior demostram 0 que € necessario para se ter um
sistema computacional automatizado. Apesar do capitulo 2 apresentar uma revisdo da
bibliografia para o assunto, neste trabalho ndo foi implementado todos os passos. Foram
implementados apenas 0s passos 3, 4 e 5, 0s quais serdo discutidos com mais informagdes no
capitulo 5. A respeito dos passos apresentados na secdo anterior, segue algumas informacées

para contribui¢do no sistema computacional.

3.5.1 — Posicionamento da Mao

Conforme mostrado na figura 3.5, normalmente as radiografias ndo apresentam a mao
na posicdo correta, de acordo com o que é exigido pelo método TW2. Normalmente este
problema ocorre devido a varias circunstancias, tais como, tipo da instrucdo dada ao
radiologista, tamanho da mao do paciente, 0 tamanho do écran radiogréafico, etc. Como 0s
radiologistas em geral utilizam do método GP, ndo procuram seguir o padrdo do metodo TW2,
Sendo assim, na grande maioria dos hospitais e clinicas do Brasil, as imagens adquiridas estdo

posicionadas de acordo com a figura 3.6.
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Figura 3.5 — Posicéo exigida pelo método TW2.
Fonte: Tanner [35]

Figura 3.6 — Radiografia carpal fornecida pelos hospitais e clinicas no Brasil
Fonte: Elaborada pelo autor (2014)

De acordo com a literatura percebe-se que em grande parte dos hospitais e clinicas
utilizam-se aparelhos de raios-x digital, onde o técnico em raios-x ja corrigi a posi¢do da mao
no momento da edi¢do das imagens. Para este trabalho foram utilizadas radiografias adquiridas

no Hospital de Clinicas de Uberlandia — MG e no Hospital Universitario de Santa Maria - RS
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que apresentavam um ndmero diversificado de tamanho dos écrans das radiografias,
marcadores nas radiografias, posi¢do das maos e muito comuns, alteracdes na nitidez e contraste
das imagens. Mas, para que os préximos passos possam dar continuidade corretamente, foi
necessario alinhar a imagem conforme exigido pelo método TW2. Para o desenvolvimento
desta dissertacdo foi utilizado um scanner especializado em midias transmissivas, ou seja, para
filmes radiograficos e fotograficos, apds o escaneamento as imagens eram posicionadas e

recortadas.

3.5.2 — Contorno da méo

Para 0 método TW2 faz-se necessario localizar a méo e realizar a separacdo em relacéo
ao fundo preto da imagem da radiografia, isso porque, 0s pontos de interesse estdo dentro da
area que a mao ocupa. Como o fundo da imagem nédo apresenta um valor uniforme de preto
devido ao efeito Heel [18] e seu gradiente, ndo é possivel simplesmente utilizar técnicas de
thresholding para eliminar o fundo. Complementando ainda que os marcadores e rétulos que as
clinicas e hospitais utilizam par identificar os pacientes dificultam essa localizacéo.

Foram apresentadas algumas técnicas de identificacdo de contorno no capitulo 2, porém,
para este trabalho seré descrito os detalhes no capitulo 5 desta dissertacéo.
3.5.3 — Identificacéo dos pontos de interesse

Para 0 método TW2, inicialmente é necessario identificar os pontos de interesse,
também conhecidas como “regido de interesse”, para que posteriormente possa-se proceder com
a classificacdo dos estagios da regido de interesse.

Como ja informado antes 0 método TW possui 3 divisdes de pontuacéo (TW-20, RUS
e Carpal) [35], o método RUS classifica 13 pontos de interesse. O método Carpal classifica 7
pontos de interesse, e totalmente diferentes do método RUS. E finalmente o0 método TW2
classifica 20 pontos de interesse os quais fazem parte 0 RUS e o Carpal. Sendo assim,

dependendo dos pontos de interesse que for localizado, altera-se as pontuagdes. Cada conjunto
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de pontos de interesse podem exigir técnicas adequadas para sua localizacdo, devido suas
caracteristicas. Para este trabalho foi implementado algoritmos que localizem os pontos de

interesse presentes nos dedos.

3.5.4 — Atribuicdo de um estagio ao conjunto de pontos de interesse
No método TW ¢ atribuido uma pontuacéo aos pontos de interesse apos classificacao,
sendo a pontuacdo determinada pelos estagios. No atlas do método TW os estagios sdo
chamados de B, C, D, E, F, G, H e |, além de possuir descri¢des, imagens e desenhos que serdo
utilizados pelo sistema computacional no momento da classificacao.
Analisando como exemplo duas citagdes referente as descri¢cdes dos estagios:
Estagio E: a porcdo central da fronteira proximal engrossa e cresce em

direcdo a falange adjacente, adquirindo seu formato troclear.

Verifica-se que no estagio E a forma do 0sso é mais importante do que medidas de
distancia.
Estagio D: o diametro maximo da epifise € a metade ou maior que a
largura da metéfise.
No estagio D, a medida do didmetro da epifise em relacdo a largura da metafise é mais
importante.
Ambas as citacdes foram traduzidas do original em Inglés [35]. Percebe-se que em geral,
a classificacdo de um estagio é determinada pelo centro de ossificagdo, sendo uma solugéo para

0 método TW2, porém, ndo pode-se descartar as informag6es de medidas de distancia.

3.6. Consideracdes Finais
Neste capitulo aléem de apresentar as definicbes de idade Ossea, foram também

apresentadas consideracbes para estimativa da idade Ossea realizada por um sistema
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computacional. Incluiu-se neste capitulo uma descricao breve da anatomia da médo. Apresentou-
se requisitos técnicos para o desenvolvimento de um sistema assistido por computador com
suas etapas e respectivas consideracdes.

O proximo capitulo apresenta os conceitos tedricos do AAM, suas modelagens

estatisticas e a identificagdo dos objetos na imagem.
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4

ACTIVE APPEARANCE MODELS

4.1. Introducao

Dentre os varios algoritmos apresentados nesta dissertacdo que trabalham com
classificacdo, segmentacdo e localizagdo de regides de interesse, alguns deles apresentam a
utilizacdo do AAM — Active Appearance Models. Como esta técnica ainda ndo foi testada e
avaliada em processamento de imagens radiograficas, este trabalho aborda os aspectos tedricos
do AAM, apresenta a modelagem estatistica, 0 modelo estatistico da forma, o modelo estatistico
de textura, 0 modelo estatistico combinado, e a busca de objetos na imagem para o alinhamento

das formas. Por fim, serdo apresentadas as consideracdes finais deste capitulo.

4.2. Definicdo de Modelos Deforméveis

Nos inumeros trabalhos de técnicas de segmentacdo que tem surgido recentemente,
percebe-se a apresentacao com sucesso da utilizacdo de modelos deforméaveis. Na area médica
é grande o nimero de utilizacdo desta técnica devido ao formato genérico dos objetos que
necessitam ser segmentados e que apresentam suaves diferengas entre os objetos. Por exemplo,
aidentificacdo da posicdo de um 6rgdo em um exame de ultrassonografia. Com isso, os modelos
deformaveis apresentam-se com grande funcionalidade. Em Stagmann [38] séo identificados
varios modelos, porém os mais conhecidos sdo: Active Appearence Models, Active Shape
Models, Snakes e Active Blobs. Para este trabalho foi escolhido o AAM - Active Appearence

Models, proposto por Cootes [39,40].
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O que define um modelo deformavel de acordo com [41], é a caracteristica de
otimizacdo aplicada a uma determinada imagem, que através da deformacdo de um contorno
identifica um objeto conhecido nesta imagem.

O treinamento de um modelo deformavel pode ser calculado através de restricbes
sofridas dentro de parametros que sdo previamente calculados. Sendo assim, pode-se dizer que
0 AAM é um modelo estatistico que trata da forma e textura do objeto, que se utiliza da
deformacéo para aproximar-se do objeto na imagem.

Neste trabalho serdo usadas as caracteristicas de forma do AAM, para representar um
conjunto de n pontos. Sendo utilizadas imagens digitalizadas de radiografias em 2 dimensdes,
que se relacionam com abscissas de um plano cartesiano, bem como suas coordenadas.

Por ser um modelo estatistico o AAM permite realizar comparacgéo entre a similaridade
dos pardmetros extraidos da forma antiga e a nova forma. Outra possibilidade é a definicdo de
novas formas que apresentem similaridade a um padréo de treinamento. Ou seja, define-se
manualmente os n pontos marcando-os individualmente, porém, realizando tal atividade em
cada imagem do conjunto de treinamento. Vale destacar que normalmente imagens variam uma
das outras, principalmente em se tratando de imagens radiograficas, portanto, as coordenadas
serdo diferentes em cada imagem.

Para definicdo da forma de um objeto sdo utilizados os chamados marcos — landmarks
— nos contornos de um objeto. Tipicamente 0s marcos apresentam-se nas imagens do conjunto
de treinamento. Olhando um retangulo pode-se dizer que seus vértices sdo pontos tipicos,
destacando-se como os marcos. Geralmente posiciona-se novos marcos intermediarios entre 0s

ja existentes para melhor definicdo do contorno do objeto, pois 0s presentes ndo sdo suficientes.

4.3. Modelagem Estatistica
Em uma experiéncia pode-se considerar x (variavel aleatéria) como uma funcéo que

atribui um resultado. Por exemplo, analisando os seres humanos percebe-se que somos
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formados por elementos basicos, boca, olhos e nariz. Apesar de cada ser humano apresentar
caracteristicas especificas para o olho, cores diferentes, uns mais esticados, diferencas no
formato e textura, todo ser humano possui olho. Portanto, cada elemento de uma radiografia
pode ser considerado como uma variavel aleatoria.

O AAM e considerado um algoritmo eficiente na modelagem de um objeto baseando-
se na decomposicédo de formas e texturas submetidos a um treinamento [21,22]. Muito aplicado
em reconhecimento de faces e expressdo facial, o AAM possibilita reducdo de
dimensionalidade, o que resulta na diminuicdo de custo computacional. Sendo mais um atrativo
para utilizacdo no reconhecimento de regides de interesse em radiografias carpais.

Para se aplicar entdo o modelo AAM se faz necessario um conjunto de imagens
(amostras) que possam representar a variavel aleatoria que sera modelada. No caso das regides
de interesse o conjunto de treino é formado por outras imagens que apresentem Varios estagios
0sseos. A delimitacdo da regido de interesse sera realizada por marcacGes (lendmarks) que
constituem seu contorno. E importante que todas as imagens do banco de dados possuam as
regides de interesse para que as caracteristicas de classificacdo do estagio correto possam ser
extraidas.

A formacdo do banco de dados de imagens é fundamental para o sucesso das analises,
as imagens de entrada demandam um bom pré-processamento na localizagdo dos 0ss0s, ou seja,
um mal posicionamento da mao ou rotacdo da imagem, pode prejudicar uma boa modelagem

da regido de interesse.

4.4. Modelagem das Formas
Os n pontos (xi, yi) de uma imagem utilizados para definir a forma de um objeto devem
ser apresentados em um vetor x de 2n elementos, onde por exemplo X = (Xi,...,Xn,Yi,...,yn) -

Quando o conjunto de treinamento apresenta s imagens, necessita-se gerar s vetores X.
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Para um espaco dimensional nd que anteriormente havia-se definido um conjunto de
formas pelos s vetores de x foram distribuidos os vetores, considerando-se d o nimero de
dimens@es e n os pontos de definicdo da forma. Percebe-se entdo, que, é possivel reproduzir
novas formas, semelhantes ao treinamento original, em modelos estatisticos. Por exemplo, para
um modelo M, tal que xm = M(b) (b é o vetor de pardmetros do modelo). A partir de b no
modelo M gera-se novas formas xm que estardo presentes no conjunto de treinamento e seréo
semelhantes.

A utilizacdo do PCA — Principal Component Analysis apresenta a proposta de
simplificacdo do problema reduzindo suas dimensdes, 0 que permite aproximar oS pontos
originais utilizando menor niumero de parametros nd [21].

Calcula-se primeiramente a média das s formas, de acordo com a equacdo (4.1).

X=—)> X. 4.1)

Logo em seguida, de acordo com a equacao (4.2), calcula-se a covariancia.

- _ _
§=—2.(x =00 -0 42)
§—15 '

E por fim, sdo calculados os autovetores e autovalores da matriz de covariancia. Sendo
que os t maiores autovetores que se relacionam com os autovalores Ai, sdo armazenados em
uma matriz @ = (®1]d>|...|®n), podendo aproximar os elementos do conjunto de treinamento

X, conforme equacdo (4.3) abaixo.
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x~x+ Db (4.3)

b é o vetor de t elementos, conforme calculo demonstrado na equagéo 4.4.

b=0" (x-X) @9

Percebe-se que para 0 modelo deformével, b representa entdo o conjunto de parametros.

Quando altera-se os elementos deste vetor, x sofre uma variagdo em sua forma. Ha uma restricao
para que os elementos de b permanecam dentre de uma faixa +/-m(srqt(Ai)), sendo que, Ai
representa dentro de uma matriz ®@ os maiores autovalores de t e m normalmente teré seu valor

entre 2 e 3. Avaliando os elementos de b verifica-se uma restricdo de valores, que, em uma

determinada variancia de pontos, pode limitar o objeto em relacdo a deformacao do contorno.
Escolhe-se os t autovetores que devem ser mantidos para que o modelo possa expressar

uma determinada porcdo de elementos do conjunto de treinamento, que seria uma fy

(proporcéo), como exemplo, fv = 80%. A partir da matriz de covariancia do conjunto de

treinamento extrai-se os autovalores de Ai, sendo que através da soma total dos autovalores
obtém-se a variancia total ( V't =3 Ai). Conforme a inequacéo 4.5, t é quem esta satisfazendo
como menor valor da matriz @ se necessario cria-la, onde t seria 0 nimero de autovetores

utilizados.

r
>S4 = LV (4.4)
i=1

4.5. Causas na Alteracdo dos Parametros do Modelo

Conforme a figura 4.1, o proprio Tim Cootes [22] utilizou imagens de sua mao
marcando os 72 pontos que delimitam o contorno da mdo como exemplo de uma deformacéo

para treinar o AAM.
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Figura 4.1 — Contornos de mao utilizados para treinamento do AAM
Fonte: Cootes [40]
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Figura 4.2 — Modos do AAM e suas variagoes
Fonte: Cootes [40]

Portanto, conforme modelo estatistico, utilizando-se de 18 contornos, Cootes[22] realiza

o célculo do AAM a partir da criagdo de novas instancias, apresentado na figura 4.2. De acordo
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com os desenhos da figura 4.1, ele separa em modos. Sendo, 0 1° modo as formas resultantes
apos alteracdo dos valores do primeiro elemento do vetor b; o 2° modo resulta nas formas
obtidas apds alteracdo do segundo elemento do vetor b; e assim continuamente. Observa-se na
figura 4.2 que a imagem central representa a forma média, assim como, as imagens

posicionadas a direita e a esquerda sdo resultados da alteracdo do pardmetro +/-m(srqt(Ai)).

Ainda em relacdo a imagem 4.2, pode-se ver que a variacdo nas deformacdes, ndo diferenciam
nos contornos (aparéncia) no conjunto de treinamento. Sendo assim, as formas geradas de

acordo com a equacdo 4.3 sdo consideradas “aceitaveis” do modelo.

4.6. Juncéo entre o Conjuntos de Pontos e o Modelo

Inicialmente € importante entender que as formas geradas por um modelo AAM estéo
organizadas em um sistema de coordenadas. E para que se realize a busca de uma forma em um
modelo, considera-se, além das formas “aceitaveis” dentro dos parametros de b, as
transformacdes de rotacao, escala e translagéo, isto representa demonstrar que 0s parametros da
forma estdo sempre em funcédo de b, em funcéo de sua posicdo (X, Yt), da orientacdo () e da
escala (s). A equacdo 4.6 representa bem esta transformacao.

I X,.%,.5.0 (E + (Db) (4.6)
A equacéo 4.7 demonstra um exemplo onde T aplica uma transformagdo em um ponto

(x,y).

X X, scos@  ssmé |\ x
T 5, 0 - + . (4.7)
e Y, —ssmé scosé \ y

Conforme equacdo 4.8 que se apresenta minimizada, os pardmetros de b e a “pose”

encontrada, casam o modelo x com uma instancia dos pontos da imagem Y, considera-se que 0
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resultado da soma dos quadrados das distancias entre os pontos da imagem e o0 modelo devem

ser minimizados.

Y - (T + (I)b)‘ @8)

X Y,.5.6

Seré de forma interativa a minimizacéo da equacdo 4.8, conforme os passos abaixo:

a.

b.

Iguala-se a zero todos os parametros do vetor b;

Gera-se a instancia do modelo;

Proporcionar o melhor alinhamento entre a forma de x e os pontos de Y
através dos parametros (Xt,Y4,s,0);

Conforme equagdo 4.9, inverte-se os parametros no sistema de coordenadas

do modelo para projetar Y;

-1

V= Txt,y;,s_g (Y) (4.9)
Projeta-se y no plano tangente (media(x)) aplicando o fator de escala
1/(y(media(x)));

Através da equacdo 4.10, atualiza-se os parametros do modelo par a juncéo

comy;

b=®d"(y-X) (4.10)
Restringe-se os valores de b de forma a manté-los dentro da faixa +/-
(srat(Ai));

E por ultimo, verifica-se se a convergéncia ocorreu com sucesso. Caso nao,

deve-se retornar ao passo b.
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Quando a interacdo ndo apresenta mudancas consideraveis nos parametros, verificamos

gue ocorreu a convergéncia.

4.7 Organizacao para 2 Formas

Observando-se o passo ¢ do algoritmo apresentado na secdo anterior, verifica-se que é
realizado uma busca nos parametros de rotacdo, escala e translagcdo (Xt,Y4,5,0) proporcionado
uma melhor organizacédo (alinhamento) a instancia do modelo e um outro conjunto de pontos.

Para melhor demonstracdo de como esta organizacgdo funciona, considere x e x’ sendo
2 formas bidimensionais, onde X representa n pontos (xi,yi) e assim como, x’ representa n pontos
(x’i, ¥’i), em seguida, necessita-se encontrar os pardmetros de transformagdo T, que quando
aplicado a x ira proporcionar um melhor alinhamento com x .

A equacdo 4.11 apresenta-se minimizada ap6s a escolha dos parametros de T. Portanto
o melhor alinhamento € confirmado através da transformacdo minimizada da soma dos

quadrados das distancias, apresentadas pelas 2 formas.

2

(4.11)

E=|T(x)—x'

Olhando a equacdo 5.12 percebe-se que as alteracbes em deslocamento, rotacéo e escala,

sdo “autorizadas” pela transformacao T.

a —b . (4.12)
I, (x) = x+
b a t,

Sendo a = scos(6) e b = -sin(B), s o fator de escala, 8 0 angulo de rotacéo e tx e ty

indicando a translacdo. Estes parametros sdo demonstrados na equacéo 4.13.
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sz = Z'Yfz S.m‘ = nyz SI = in
S, = z.": S = Z X Sy = Z_v,y',
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Entdo, percebe-se que a equagdo 4.11 consegue demonstrar t = (a, b, tx, ty)T sendo os
pardmetros da transformacao T(x) que por meio da escala s, da translacdo tx e ty e da rotagdo 6

consegue aproximar x de x’.

4.8. Busca da Forma na Imagem

Para uma imagem que se pretende encontrar um objeto de determinado modelo, ajusta-
se inicialmente uma instancia do AAM realizando uma aproximacgao inicial. Uma forma X do
objeto no sistema de coordenadas € definido a partir dos parametros do vetor b. Com isto,
utilizando-se da equagdo 4.6 ¢ criado uma instdncia X’ com as coordenadas da imagem,
podendo alterar os parametros de b e transformando a translacao, rotacéo e escala.

Veja a seguir como a iteragdo de ajuste da insténcia X ocorre:

a) Identificar a melhor posi¢ao dos pontos X’i examinando no contorno de cada ponto
Xi uma regido da imagem;

b) Para se obter um melhor ajuste dos novos pontos encontrados de X, atualiza-se 0s
pardmetros (X, Yi, s, b, 6);

¢) Caso néo consiga convergir o algoritmo, deve-se repetir 0s passos a e b.
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A partir do alcance de um bom nimero de itera¢cdes ou de uma iteracdo que nao cause
mudancas nos parametros, identifica-se que a convergéncia ocorreu.

A figura 4.3 demonstra como adquire-se um padrdo de pixels de uma determinada
regido, de acordo como mencionado no passo a. O padréo de pixels representa um perfil normal

do ponto Xi.

Perfil normal
ao contormo
no ponto /_,'

Contorno
da forma

Estrutura na imagem

Figura 4.3 — Para cada ponto, amostra-se o perfil de pixels normal ao contorno
Fonte: Cootes [39]

O novo ponto X; é localizado onde se encontra a borda, pois, 0s ajustes de bordas da
imagem sao realizados através da analise do perfil que indica a posic¢do da borda.

Outra situacdo a se considerar, € que muitas vezes os pontos que identificam o contorno
néo séo encontrados na borda do objeto. Aplica-se entéo, ajustes de forma para que o contorno
se adapte a bordas mais fracas ou sombras. Sendo assim, as novas posi¢oes de X’i S@0
determinadas a partir das informagdes do conjunto de treinamento.

Propondo que determinados pixels demonstre um perfil, e que K quantidade de pixels
que pertencem a i-esima imagem do conjunto de treinamento e estéo proximas do pixel que seja
o perfil, estes serdo os pontos que podem constituir o vetor g; . Utilizou-se da equacéao 4.14 para

que possa normalizar os efeitos de variagdes de contraste e intensidade entre imagens.

1
g — Z}.Lg'gl &g (4.14)
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Ap0s repeticdo deste processo entre as imagens do conjunto de treinamento, encontra-
se 0 ponto do modelo e obtém-se imagens normalizadas [gi]. Em seguida, € calculada a média
g e a covariancia de Sg, para se determinar qual o perfil de niveis de cinzas a utilizar em torno
do ponto. E assim, sucessivamente, até encontrar para cada ponto do modelo da imagem o perfil
de niveis de cinza.

Através da distancia de Mahalanobis, conforme equacao 4.15, adquire-se uma qualidade
no ajuste de novas amostras gs diante do modelo estatistico. Veja que a distancia de
Mahalanobis esta linearmente interligada ao logaritmo que determina o relacionamento de gs
pertencendo a distribuicdo do modelo. Vale a observacéo de que, f(gs) minimizado equivale a
probabilidade de gs maximizado. Portanto, conforme mostrado no inicio desta secdo, para uma
busca na imagem deve-se amostrar um perfil de w pixels do ponto em analise, sendo w > K,
para que a qualidade dos ajustes possam ser avaliada com relacédo ao perfil de niveis de cinza
para 0 modelo estatistico que se assemelha as posi¢cGes das amostras, escolhendo a melhor
juncéo, sendo f(gs) 0 menor valor encontrado. Desloca-se 0 ponto para a posicao do pixel, cujo

perfil é a amostra de melhor qualidade Cootes [39,40].

f(g)=(g, _E)T*S;(gs. - 2) (4.15)

Realiza-se a aplicacdo do algoritmo descrito no item 4.5 para se proporcionar um melhor
alinhamento entre 0 modelo e 0s novos pontos, apds a repetida identificagdo de novas posices
para cada ponto. Seguindo estes passos, 0 AAM vai se deformando e sendo deslocado de acordo
com a imagem, até que, apos algumas iteracfes a forma se encaixe na imagem sobre o objeto

buscado.
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4.9. Consideracdes finais

Pode se verificar que o AAM por ser um modelo estatistico e deformével com
pardmetros limitados, apresenta caracteristicas parecidas ao ASM. Neste capitulo, foi
apresentada a maneira como o AAM realiza a modelagem e os parametros capazes de realizar
as deformagdes do contorno na imagem. Foram mostrados os passos para alinhamento de dois
contornos diferentes, e através do AAM apresentou-se etapas de busca de um objeto na imagem.

A seguir, no proximo capitulo, serd demonstrado a implementacdo do AAM, a proposta
utilizada para encontrar os pontos de interesse, e como foram classificados os 0ssos dentro de

seus estagios de maturidade.
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5
CLASSIFICACAO DAS REGIOES DE INTERESSE ATRAVES

DO METODO TW

5.1. Introdugéo

Olhando para o capitulo 2 (Trabalhos Correlatos) deste trabalho, percebe-se que foi
realizado um levantamento das principais técnicas de localizagdo, segmentacdo e classificacdo
de regides de interesse. Sendo elas aplicadas ao processamento digital de imagens e em sistemas
de deteccdo automética da idade Ossea. Além disso, foi mostrado no capitulo 4 — Active
Appearance Models a teoria de um modelo deforméavel.

Portanto, neste capitulo, serd apresentado a proposta de um sistema automatico para
localizar, segmentar e classificar de acordo com o método TW as regifes de interesse e 0s
estagios 0sseos, determinando assim, a maturidade 6ssea do individuo através do computador.

Por fim, serdo realizadas as consideraces finais.

5.2. Método Proposto

A partir da figura 5.1 que apresenta um exemplo de imagem de entrada, a figura 5.2
ilustra uma apresentagéo geral das etapas realizadas ao sistema proposto, mostrando para cada
etapa as respectivas entradas e saidas. Veja a seguir que o sistema proposto é constituido das
seguintes etapas: figura 5.2a - Etapa de lIdentificacdo dos dedos; figura 5.2b - Etapa de
Identificacdo das regides de interesse; e figura 5.2c - Etapa de classificacdo dos estagios 6sseos

versus suas maturidades.
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Figura 5.1 — Imagem de Entrada ao Sistema Proposto
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

M-

Binarizagéo Corte Separacgéo dos Dedos

Figura 5.2a — Identificagdo dos Dedos

Fonte: Elaborado pelo autor (2015)
Segmentacdo com AAM Identificacdo das Epifises

pd
Figura 5.2b — Identificacdo das Regibes de Interesse

Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

HHEN
H amnn

Imagem Imagem Comparacéo Classificacdo da Epifise em seu
Gerada Segmentada entre imagens Respectivo Estagio Osseo

e Alinhada

com AAM

Figura 5.2c — Identificagdo do Estagio de Maturidade
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)
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Através da figura 5.1 que representa um exemplo de imagem de entrada (mao e punho)
sera realizado um processamento para identificacdo dos dedos, conforme figura 5.2a
baseando-se em operacdes de binarizacdo e cortes de imagem. Sera realizado também uma
analise do histograma deste processo para um melhor resultado desta etapa.

Logo em seguida, através do AAM é realizado a identificacdo das regides de interesse,
conhecidas como Epifises, para os dedos I, Il e V, conforme mostrado na figura 5.2b.

Na figura 5.2c, que demonstra a ultima etapa do sistema proposto, é determinado um
estdgio de maturidade Ossea a uma determinada regido de interesse. Neste trabalho, foi
demonstrado o funcionamento do algoritmo para classificar a epifise do dedo I1l, sendo que, a
partir de algumas imagens de referéncia, adquiridas dos estagios de maturidade, o algoritmo
realiza o alinhamento das imagens de referéncia com a segmentacédo desenvolvida pelo AAM.
Portanto, a definicdo de um estagio de maturidade ocorre ap0s a comparacao da epifise com as
imagens de referéncia.

A seguir serdo descritos os algoritmos que realizam cada etapa do sistema proposto.

5.3. Identificacédo dos Dedos

Através dos trabalhos correlatos percebe-se que a extracdo manual das regifes de
interesse sao foco principal dos algoritmos de determinacéo de idade 6ssea. Porém, é importante
que a identificacdo das regides de interesse seja realizadas de forma automatica. Percebeu-se
também nos trabalhos correlatos que as técnicas de binarizacdo e limiarizacdo nao se
apresentaram eficientes o suficiente para realizar a detec¢do dos ossos da mao em radiografias
carpais. Mas, ao separar a mao do fundo da imagem obtiveram bons resultados, ou seja,
demonstraram bom funcionamento em segmentacdo de grandes estruturas.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho identifica os pixels pertencentes a méo na
imagem carpal e modifica aimagem em uma imagem binarizada, onde, cada elemento da matriz

equivale a um, e através do histograma é possivel identificar os dedos da mao.
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As radiografias utilizadas neste trabalho foram digitalizadas em 256 niveis de cinza,
representando uma matriz que pode variar entre 0 e 255 (preto e branco, respectivamente) 0s
niveis de pixels.

Portanto, para que ocorra a binarizagéo, aplicou-se um filtro Gaussiano na imagem com
intuito de suaviza-la. O histograma vem demonstrar a distribuicdo dos niveis de cinza da
imagem, neste caso, de uma imagem digital, o histograma representa uma funcgéo discreta h(r)
= nk, sendo nk 0 nimero de pixels na imagem e r¢ 0 k-ésimo valor de nivel de intensidade.
Através do produto MN, sendo M o nimero de linhas e N o nimero de colunas normalizou-se
o histograma fazendo a divisdo dos componentes pelo nimero total de pixels na imagem. Entéo,
p(r«) representa a estimativa de um determinado nivel de intensidade ocorrer na imagem. Neste
caso, 1 sera a somatorio dos componentes do histograma normalizado p(r)[24].

Sabe-se que em uma radiografia de méos e punhos para a idade 0ssea, radiografia esta
que € realizada em sua grande maioria em clinicas de radiodiagnostico e centros de raios-x de
hospitais, apresentam o fundo da imagem correspondendo a uma porcentagem do nimero total
de pixels. Utilizando a equacéo 5.1, onde fy representa esta porcentagem, que corresponde aos
pixels com menor intensidade do que os pixels presentes na area da méo, pode-se definir um
limiar T para determinar a binarizacdo da imagem. Para este trabalho verificou-se que as

imagens apresentavam uma porcentagem de 57% de pixels no fundo da imagem.

-1
2 P> 1, &Y
k=0

Ap0s definido o limiar T, inicia-se o processo de geracdo da imagem binarizada, onde
atribui-se o valor 1 ao pixel da imagem binarizada, caso seu valor na imagem de origem seja
maior que T, em caso contrario atribui-se o valor 0 (zero). O resultado é demonstrado através

da figura 5.3, ficando a area da méo branca e o restante do fundo da imagem preto. Levando
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em consideracdo a variacdo nas caracteristicas de brilho e contraste, bons resultados foram
obtidos nas imagens utilizadas neste trabalho apds processo de binarizagéo e limiarizacéo.
Uma informacdo importante a se destacar, bem como identificado nos trabalhos
correlatos, € que, o processo de binarizacdo e limiarizacdo ndo identifica com precisdo o
contorno dos objetos em radiografias carpais, principalmente quando se trata de resultados que
envolvem o radiodiagnostico (raios-X, ultrassom, tomografia computadorizada, ressonancia
magnética, dentre outros), onde o brilho, o contraste e a nitidez sdo caracteristicas que alteram
muito de uma imagem para a outra. Como exemplo, a figura 5.3 demostra bem que nos
contornos das partes moles o processo de binarizacdo acompanha suas bordas, ou seja, entre a
palma da mao e o punho. Mas, observando outras regides como, os dedos indicadores e minimo
o resultado de contorno é bem satisfatério. E este resultado muito nos interessa para identificar

a posicado dos dedos.

(a) (b)
Figura 5.3 - (a) Imagem de entrada (b) Imagem binarizada
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Ainda examinando a figura 5.3, percebe-se uma membrana mole entre os dedos, que
pode ser utilizada como parametro para determinar a posi¢do dos dedos na imagem. Pode-se

observar no contorno dos dedos obtido através do formato que eles seguem um padrdo de
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minimos, sendo a regido de tecido mole entre os dedos e um padrdo de maximos, sendo a ponta
dos dedos. Uma maneira de identificar um perfil dentro da imagem, é calculando um histograma
vertical, que pode ser obtido através da soma de todos os elementos da coluna, para toda coluna
da imagem, sendo que o resultado obtido sera um vetor onde o nimero de elementos é igual ao

numero de colunas da imagem.
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Figura 5.4 — Histograma vertical da imagem binarizada
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Na construcéo do histograma apresentado acima todos os pixels da imagem binarizada
foram utilizados, e ndo apenas os pixels da regido dos dedos, portanto ndo nos permite
acompanhar o contorno dos dedos. Faz-se entdo, necessario realizar um corte na imagem
binarizada da regido superior, excluindo a parte da regido carpal e do punho, e considerando
parte da regido superior que inclui os dedos e uma parte do polegar. Para deixar 0 sistema
proposto ainda mais automatico, este corte deve ser na altura da linha onde se encontra a
membrana que liga o polegar a mao. Para encontrar a posicdo desta linha, deve-se analisar o
histograma horizontal da imagem binarizada e identificar a membrana através de varreduras em
linhas nas bordas da imagem.

Para o histograma horizontal, assim como, de forma parecida ao histograma vertical,
calcula-se a soma de todos os elementos da linha, para toda linha da imagem, sendo que o
resultado obtido sera um vetor onde o nimero de elementos € igual ao numero de linhas da

imagem. Conforme apresentado na figura 5.5, o histograma horizontal mostra um ponto de pico,
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que representa o maior valor do vetor e onde devera ocorrer 0 primeiro corte na imagem, de

acordo com a figura 5.6.
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Figura 5.5 — Histograma horizontal
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Figura 5.6 — Linha que indica posicao do corte na regido dos dedos
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Veja na figura 5.6 que a linha vermelha nos mostra que o primeiro corte realizado nédo
alcancou a linha de corte desejada, mesmo estando préximo da membrana que liga o polegar a
mé&o. Para resolver esta situacéo, e se tratando de uma imagem cujos valores estdo entre 0 e 1
(imagem binarizada), pode realizar-se uma varredura nas linhas da imagem, sempre da esquerda
para a direita, aplicando um operador derivativo, que neste trabalho foi o operador de diferenga

(identificado por D).
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Como a linha de varredura representa um vetor de pixels (Y), um novo vetor sera

definido por D, D(Y), a seguir, a equacao 5.2 mostra este processo.

No vetor D(Y) teremos uma mudanca de valores de 1 para 0 e de 0 para 1, quando 0s
elementos dos pixels forem diferentes de zero, pertencendo a uma borda. Portanto, olhando a
figura 5.7 percebe-se 2 pixels que se encontram na linha de varredura abaixo da membrana que
encontra o dedo indicador e o dedo polegar, mas, quando se realiza a varredura na direcao
vertical e sentido de baixo para cima encontra-se 4 pixels de bordas, sendo este momento a

linha de corte que se deseja encontrar.

. Y

Figura 5.7 — Bordas da linha de varredura
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Quando gera-se um novo histograma vertical a partir do 2° corte realizado na imagem
binarizada, melhora-se bastante a visualiza¢do do contorno dos dedos e 0s pontos maximos e
minimos. A figura 5.8 destaca 0s pontos maximos com circulos na cor verde e 0s pontos

minimos com circulos na cor vermelha.
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Figura 5.8 — Histograma vertical destacando pontos maximos e minimos
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)
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A partir deste histograma observou-se que o maior ponto de maximo se encontra no
dedo 11l (dedo médio), bem como, em todas as imagens deste trabalho. Sabendo que o maior
ponto de maximo esta localizado no dedo Ill, a partir desta referéncia, pode-se localizar a
posicao dos demais dedos da méo. Observa-se que tanto ao lado esquerdo, como ao lado direito
de um ponto maximo, sempre tem um ponto minimo, que determinam o espaco, ou seja, regido
que contém um dedo ou a regido de interesse. Para o espaco definido no recorte do dedo Ill, o
topo da imagem representa o limite superior, ja a linha do primeiro corte representa o limite
inferior, conforme pode se perceber no histograma horizontal.

Os demais dedos podem ser adquiridos de forma analoga, porém, para os dedos Ve | o
limite inferior do espaco encontra-se abaixo da linha do primeiro corte, e posicionam-se a 25%
de distancia de altura do espaco do dedo IlI.

Para avaliacdo do método TW interessa 0s dedos V (dedo minimo), 11l (dedo médio) e

| (dedo polegar), conforme mostra a figura 5.9 apds o recorte dos mesmos.

(a) (b) ()

Figura 5.9 — (a) dedo V; (b) dedo Il e (c) dedo |
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Um dos pontos importantes deste trabalho é a identificacdo das regifes de interesse. A
figura 5.10 mostra cada regido que deve ser localizada para classificacdo pelo método TW. Na

secdo 5.4 serd demonstrado através do AAM outras 3 etapas importantes deste trabalho, a
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identificacdo destas regides de interesse, a segmentacdo das epifises e o alinhamento entre as

imagens para posterior classificacdo do estagio pelo método TW.

Figura 5.10 — Regides de interesse dos dedos I, I1l e V
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

5.4. Utilizagcdo do AAM — Active Appearance Models

Como o AAM trata-se de um modelo estatistico e deformavel, vale ressaltar, inclusive
que muito parecido como ASM — Active Shape Models em relacédo a deformacgéo de modelos,
primeiramente serdo definidos os pontos (marcos) anatdmicos para 0os modelos que irdo definir
o contorno de cada objeto modelado. Nesta proposta de sistema faz-se necessario que 0 usuario
marque sobre as imagens os marcos de contorno. Apds esta etapa de “treinamento” podem ser

localizadas as estruturas na imagem.
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5.4.1. Pontos anatémicos

Os pontos ou marcos anatdmicos sdo geralmente identificados como pontos de alta
curvatura ou entdo os “cantos” de um objeto. Portanto, busca-se na imagem delinear seu
contorno através de pontos anatdémicos. E importante que a busca por estes pontos seja realizada
em todas as instancias do objeto. Porém, muitas vezes ndo se consegue definir o contorno dos
objetos devido a pouca quantidade de marcos anatdmicos. Para isto uma das possiveis solucdes
é distribuir pontos que estejam numa mesma distancia entre os marcos.

A figura 5.11 apresenta os pontos definidos neste trabalho para identificacdo do
contorno. Para os dedos minimo e médio (primeiras 2 imagens da figura) utilizou-se 96 pontos,
para o dedo polegar (terceira imagem da figura) utilizou-se 65 pontos e para a epifise medial

do dedo médio (quarta imagem da figura) utilizou-se 81 pontos.

Figura 5.11 — Pontos utilizados no AAM
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)
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5.4.2. Treinamento

Nesta etapa de treinamento foram utilizadas as imagens obtidas apds a identificacdo
automatica dos dedos minimo, médio e polegar, conforme apresentado anteriormente. Que
ocorrera depois de definidos os marcos que devem ser encontrados na imagem, lembrando que
este passo deve ser executado manualmente pelo usuario, para identificacdo do contorno do
objeto. Conforme descrito no capitulo 4, apos identificacdo dos marcos no objeto é realizado
um estudo estatistico do conjunto de pontos para defini¢do da deformacao do modelo e do perfil
aplicado aos pixels em cada ponto que se localizam em torno do objeto.

Utilizou-se do AAM neste momento para identificacdo da posicdo dos espacos nas
regides de interesse da imagem, para classificacdo no método TW. Primeiramente foi realizado
o0 treinamento para identificacdo dos dedos minimo, medio e polegar utilizando 45 imagens para
cada dedo. Posteriormente, realizou-se o treinamento da epifise medial, que neste trabalho foi
utilizada para classificacdo do estagio de maturidade do método TW. Como neste caso exige-
se uma segmentacdo bem mais precisa que a segmentac¢do dos dedos (minimo, médio e polegar)
dobrou-se o nimero de imagens treinadas, sendo 90 imagens.

Muito parecido com 0 ASM, o0 AAM, depende de parametros definidos pelo usuario:

v' O fator fy que informa a porcentagem da variancia;
v O ntmero k de pixels encontrado em cada lado dos respectivos pontos de um
contorno, sendo o total de 2k + 1 pixels.

De acordo com a se¢do 4.3 além de determinar a propor¢do da variancia do conjunto de
treinamento, o f, vai gerenciar o nimero de autovalores que estardo na matriz de covariancia do
conjunto de treinamento. Utilizou-se neste trabalho 98% da variancia, ou seja, fv = 0,98, pois
para variacbes menos significativas ao contorno do objeto, e para utilizacdo de pequena
proporcao da variancia, o modelo torna-se incapaz de adaptar-se.

Para definicdo de quantos pixels deve-se utilizar ao lado de cada ponto do contorno da

imagem, utiliza-se o k, logo em seguida, define-se a dispersdo da intensidade dos pixels da
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vizinhanca do ponto do contorno. A dispersao encontrada sera utilizada para buscar no objeto

novas posicles para cada ponto minimizando a distancia de Mahalanobis. Através de alguns

resultados obtidos anteriormente, empiricamente definiu-se K = 4.

5.4.3. Identificacdo do objeto da imagem

A identificacdo do objeto na imagem utilizando 0 AAM é um dos passos mais

importantes nesta etapa ap0s o treinamento. J& descrito detalhadamente no capitulo 4, veja a

seguir de forma geral, como ele atua:

1.

2.

Define-se a posicdo inicial do AAM dentro da imagem;

Define-se os pardmetros de inicio para deformacdo do AAM;

Novas posicdes para os pontos de contorno sdo buscadas;

Calcula-se a deformacéo, transformacédo, translacdo e rotacdo através dos parametros
que proporcionam um bom alinhamento entre a forma inicial e a deformada;

De forma iterativa, repete-se os passos 3 e 4 até que haja a convergéncia.

A convergéncia serd alcancada quando o numero de iteracdo ndo proporcionar

alteracOes significativas nos pardmetros. E para isto, foi escolhido uma quantidade méaxima de

iteragcBes até que ocorra a convergéncia. A figura 5.12 a seguir demonstra o0 passo a passo do

algoritmo AAM na identificagcdo de um objeto na imagem.

Detalhando melhor a figura 5.12, observa-se na imagem:
v' Na letra (a) a utilizacdo de pardmetros iniciais do AAM para 0 seu
posicionamento sobre a imagem;
v Na letra (b) minimiza-se a distancia de Mahalanobis através do deslocamento
dos pontos de contorno as novas posi¢des do perfil;
v" Na letra (c), a imagem representa o resultado dos novos pardmetros da
deformacéo, translacéo, rotacdo e escala. A nova forma obtida, se comparada

com a forma inicial, demonstra uma aproximagéo ao objeto na imagem.
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v A partir dai outras 4 iteraces foram realizadas, conforme mostra as imagens
das letras (d) e (e), (g) e (h) e (j) e (K).
A figura 5.13 a sequir, apresenta o resultado da segmentacao do dedo minimo em relagao

a posicao inicial do AAM,

Figura 5.12 — iteracfes do AAM na identificacdo de um objeto
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Figura 5.13 — Segmentacdo do dedo minimo
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)
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A figura 5.14 a seguir, apresenta o resultado da segmentacao do dedo médio em relacdo

a posicao inicial do AAM,

Figura 5.14 — Segmentacao do dedo médio
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

O ns, numero de pixels que se encontra em cada lado do ponto durante identificagcdo de
uma nova posicdo € um dos parametros que influencia no resultado da segmentacéo que o AAM
realiza. Para 0 AAM dos dedos, o valor de 50 proporcionou bons resultados na segmentacéo,
com um numero menor de iteracBes. Outro parametro que influenciou no resultado da
segmentacdo realizado pelo AAM € 0 Nmax, OU Seja, 0 nUmero de iteragdes para defini¢do da
convergéncia. Foi utilizado um valor padrdo de 10 iteracbes. Ambos, nse Nmax, foram capazes
de direcionar os pontos corretamente as posi¢des, ainda que, a posicdo inicial do AAM estivesse
longe do objeto na imagem. E finalmente, um terceiro parametro, chamado m que representa 0s

limites utilizados aos autovalores A, para este foi usado o valor 3.

A figura 5.15 a seguir, mostra a identificagdo de pontos de alta curvatura referente as
epifises para cada dedo, que foram determinadas apos a segmentacao dos dedos. Estes espacos
identificados contém as regides de interesse que representam as coordenadas dos pontos de

contorno e que estdo destacados na imagem.
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Figura 5.15 — Regides de interesse identificadas pelo AAM
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Este trabalho utilizou imagens cedidas pela Universidade Federal de Santa Maria,
através da Profa. Ana Maria Marques da Silva, contou também com imagens pesquisadas no
arquivo do Hospital de Clinicas da Universidade Federal de Uberlandia e imagens cedidas por
clinicas particulares de diagndéstico por imagem da cidade Uberlandia. Todas as imagens foram
digitalizadas em um scanner da marca MICROTEK modelo SCANMAKER 9800XL com
adaptador TMA 1600 (adaptador de transparéncias) que permite escaneamento de filmes
radiograficos. As radiografias utilizadas neste trabalho foram digitalizadas e posicionadas
obtendo as dimensdes de 1800 x 1200 pixels. Utilizou-se destas dimensbes para manter a
mesma dimensdo obtida em imagens quando extraidas de aparelhos de raios-x digital, conforme
mostra alguns trabalhos descritos no capitulo 2 de Trabalhos Correlatos.

Foi também escolhido um tamanho fixo para os espacos (quadros) que destacam as
regides de interesse a0 método TW. Sendo o tamanho de 225 x 225 pixels para o dedo Il
(médio) e 180 x 180 pixels o tamanho para os dedos I (polegar) e V (minimo).

Devido a ocorréncia da segmentacao estar bem proxima, ao ponto de que, as regides de

interesse se encontrem dentro dos espacos (quadros) definidos pelos pontos do AAM e
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conforme descrito a seguir na secdo 5.4.4, mesmo que as epifises ndo se encontrem dentro dos
espacos (quadros), outro AAM pode localiza-las. Ou seja, caso a segmentacdo do dedo pelo
AAM tenha ocorrido de forma insatisfatoria, sera possivel a localizacdo das regides de interesse
com sucesso. A figura 5.16 apresenta uma identificacdo correta da regido de interesse, apesar

da segmentacdo ter tido resultado ruim.

Figura 5.16 — Segmentacao ruim versus segmentagdo correta
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

5.4.4. Segmentacédo versus Regido de Interesse

A figura5.17 apresenta a definicdo de um contorno da epifise medial do dedo I11 (médio)
que sera fruto de exemplo da realizacdo da segmentacdo do AAM. Neste momento utilizou-se
80 pontos e 80 imagens, as quais, foram localizadas automaticamente utilizando a técnica
descrita na secdo 4.3 deste trabalho. As imagens escolhidas continham exemplos de todos os
estagios de maturidade 6ssea, permitindo assim, que 0 AAM treine todas as varia¢oes de forma

e tamanhos de epifise.

\

Figura 5.17 — Contorno do AAM da epifise medial do dedo Il
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)
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De acordo como descrito na subsecdo 5.4.3 a iteracdo realizada no 0sso dentro da regido
de interesse € a mesma, realizando apenas alteracdes nos parametros. Foram definidos f, = 0,92
e k = 3 no treinamento. Ja na etapa de identificacdo foram utilizados os seguintes valores: ns =
10, Nmax=10em = 3.

Na figura 5.18 a seguir, a imagem da esquerda representa a posicao inicial da epifise
média e na imagem da direita a posicéo final apos segmentacéo da epifise. Inclusive, pode-se
verificar que a segmentacdo da epifise obteve melhor qualidade que a segmentacdo do dedo.
Um dos motivos deste resultado, explica-se pela utilizacdo de um maior nimero de imagens no
treinamento, contribuindo para a geracdo de formas com mais proximidade ao contorno dos

objetos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

5.5. Usando o Método TW para Classificar o Estagio de Maturidade Osseo

Conforme pesquisado e descrito nos trabalhos correlatos, uma das principais técnicas
para classificacdo do estagio 6sseo ou determinacdo da maturidade dssea, € a utilizacdo do
calculo da medida do comprimento dos centros de ossificacao.

Para este trabalho, utilizando o0 AAM e muito parecido com o trabalho descrito por

Tanner no sistema CASAS[10] utilizou-se a aparéncia do 0sso. Criou-se uma referéncia, que
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constitui da utilizacdo de uma métrica que verifica a semelhanca entre a imagem que esta sendo
classificada e outras imagens.

Portanto, através da média de varias imagens dos 0ss0s que possuem 0 mesmo grau de
maturidade, obtém-se uma imagem de referéncia, que sera utilizada em cada estagio do método
TW. Como ja informado antes, foi escolhido a epifise medial do dedo Il para demonstrar a
etapa de classificacdo utilizando o AAM. Conforme brevemente descrito anteriormente, a

seguir serd melhor detalhado esta etapa.

5.5.1. Calculo da Imagem de Referéncia

A partir de um conjunto de imagens de epifises, foi realizado uma classificacdo por
médicos residentes do setor de radiologia da Universidade Federal de Uberlandia, e por médicos
radiologistas colaboradores, de clinicas particulares da cidade de Uberlandia, para se gerar
imagens de referéncia de cada estagio 6sseo de maturidade.

As imagens em que a epifise se encontravam centralizadas na imagem, ou seja,
consideradas como bom resultado na identificacdo automatica pelo AAM, foram selecionadas.
As mesmas foram agrupadas por estagio de desenvolvimento e aplicada a segmentacdo pelo
AAM para obtencdo do melhor alinhamento entre as imagens. Entdo, gera-se a imagem de
referéncia através da soma das matrizes das imagens alinhadas, divididas pelo total das imagens
da soma. A figura 5.19 de forma simples ilustra este processo, e a figura 5.20 apresenta a
imagem de referéncia do método TW (a esquerda) e a imagem de referéncia gerada (a direita).

Uma informagéo importante a se deixar registrada, € que os autores do método TW
escolheram as melhores imagens de referéncias que determinam com precisdo 0s estagios de
maturidade 6sseos para registro em seu atlas. Também € importante informar que, as imagens
de referéncia geradas pelo algoritmo apresentam-se um pouco borradas, pois foram geradas a
partir de uma média de 12 imagens de cada estagio, e cada uma dessas 12 imagens apresentam

variacoes.
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Figura 5.19 — Processo de geragdo da imagem de referéncia
Fonte: Tanner [35]

Figura 5.20 — Imagem de Referéncia TW versus Imagem de Referéncia Gerada
Fonte: Tanner [35]

A figura 5.21 mostra uma montagem entre varios estagios, sendo do lado esquerdo a
imagem do atlas do método TW e do lado direito a imagem de referéncia gerada pelo algoritmo,
as quais demonstram uma boa semelhanga.

Estagio E

Estégio D Estagio F

5 'd’."! 3 :
Estagio H Estagio |

Figura 5.21 — Comparagdo entre imagens de referéncia
Fonte: Tanner [35]

Estagio G

Por fim, na tarefa de classificagdo da epifise faz-se necessario segmentar tanto a imagem

a ser analisada quanto a imagem de referéncia gerada, que com base no AAM sofre alteracdes



74

de escala, translacéo e rotacédo para que ocorra o alinhamento com a imagem para classificacao.
Logo em seguida define-se um tamanho fixo para a area posicionada nos pontos de contorno
do AAM para que, tanto a imagem que esta sendo analisada para classificacdo quanto as
imagens de referéncia geradas possuam mesmas dimensdes e estejam alinhadas. Para
identificacdo da semelhanca entre as imagens utilizou a correlacdo de 2 variaveis aleatorias,
conforme equacdo 5.3. Onde, os niveis de cinza sdo representados por X e Y, sendo X da
imagem a ser classificada e Y da imagem de referéncia gerada. Sera indicado o estagio de
maturidade 0sseo da epifise, a imagem que estiver mais correlacionada com a imagem de

referéncia gerada.

_ cov(X,Y) (5.3)
Jvar(X)var(Y)

5.6. Importancia de Usar Uma Metodologia

Para haver sucesso no desenvolvimento de um sistema, torna-se necessaria a utilizacao
de uma metodologia de trabalho. Ela é um caminho que organiza os passos necessarios para se
alcancar o objetivo desejado, ou seja, um meio que possibilita 0 percurso transcorrido da ideia
inicial ao projeto final.

Um método pode ser entendido como um procedimento a ser adotado para se atingir
um objetivo. Para tanto, 0 método se vale de um conjunto de técnicas.

Uma técnica pode ser entendida como sendo 0 modo apropriado de se investigar
sistematicamente um determinado universo de interesse ou dominio de um problema.
Para se expressar, uma técnica faz uso de uma notagao.

Uma notagdo € um conjunto de caracteres, simbolos e sinais formando um sistema
convencionado de representacdo ou designag¢do. (POMPILHO [41]).

A metodologia define, inclusive, as fases de trabalho previstas no desenvolvimento de

um sistema, além das técnicas a serem utilizadas em cada fase do trabalho.
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5.7. Metodologia Utilizada

Dentre as metodologias e técnicas existentes para o desenvolvimento de sistemas, foi

escolhida a Analise Essencial, que

[...] tem como uma de suas propostas fundamentais usar-se 0s eventos como base para
o0 particionamento dos sistemas, ..., garantindo, desta forma, que o0 modelo de dados e
o de fungdes possam ser construidos simultaneamente (POMPILHO [42]).

Na técnica da Analise Essencial - adotada para o desenvolvimento deste projeto - foi
utilizada a abordagem “funcional” com as seguintes etapas de trabalho:

e Entrada da Imagem (processamento)

e ldentificacdo dos dedos I, Il e V.

e Identificacdo das ROls (epifises)

e Utilizagcdo do AAM

e Classificacdo dos estagios de desenvolvimento das epifises

5.8. Consideracdes finais

Foram demonstrados neste capitulo as técnicas para identificacdo de regides de interesse
dos dedos da méo no método TW. O AAM foi utilizado na segmentacdo e demonstrado através
de figuras e exemplos. Por fim, classificou-se o estagio de maturidade dssea da epifise medial
do dedo IlI.

No proximo capitulo serdo apresentados resultados e conclusdes que obteve-se na

realizacdo de testes.
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6

RESULTADOS

6.1. Introducgéo

Seré apresentado neste capitulo, os resultados obtidos com a aplicacdo dos algoritmos
que foram desenvolvidos para este trabalho. Para melhor entendimento, achou-se necessario
apresentar as imagens de entrada fornecidas aos algoritmos. Também serd explicado 0s
procedimentos utilizados para aquisi¢do das imagens de m&os e punhos para idade dssea (nome
do exame solicitado pelo médico para avaliagdo da idade maturidade dssea) que foram
utilizadas em todas as etapas dos algoritmos para classificacdo do estagio pelo método TW.
Foram realizados e serdo aqui demonstrados testes de performance do sistema, sendo que em
seguida serd apresentado uma interpretacdo dos resultados para estes testes. E por fim, serd

apresentado uma pequena conclusao sobre estes resultados.

6.2. Imagens de Entrada

Foi imprescindivel a obtencdo de uma base de dados de imagens, ou seja, de radiografias
carpais, sendo estas normalmente solicitadas por médicos de diversas especialidades e
chamadas de M&os e Punhos para Idade Ossea.

Se observarmos os trabalhos correlatos, muitos deles descrevem que seus estudos foram
realizados a partir de imagens digitais, capturadas de aparelhos de raios-x digital. Mas, as
imagens adquiridas para a realizagdo deste trabalho ainda ndo séo digitais. Uma vantagem das
imagens ja serem digitais, é que, ja estariam enquadradas, apresentariam bom contraste e nitidez

adequada. De acordo com o trabalho realizado por [37] algumas clinicas particulares da cidade
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de Uberlandia que possuem aparelhos de Raios-x Digital, estariam dispostas a desenvolver um
banco de dados de imagens digitais de M&os e Punhos, mas, infelizmente estas clinicas néo
realizaram tal compromisso.

Portanto algumas radiografias foram cedidas pela Profa. Ana Maria da UFSM, algumas
radiografias cedidas por clinicas particulares da cidade de Uberlandia e outras foram adquiridas
na Universidade Federal de Uberlandia, no Hospital de Clinicas no setor de Arquivo. Muitas
das radiografias coletadas no Hospital de Clinicas foram obtidas através de uma pesquisa no
acervo do Hospital de Clinicas, e contou com ajuda de médicos residentes em radiologia. Vale
ressaltar aqui, que esta pesquisa ndo foi facil de ser realizada, muito conhecida como consulta
nosologica, onde busca se encontrar em um universo de enfermidades, um determinado nimero
de casos que satisfaca determinada doenca ou necessidade. Pois, no Hospital de Clinicas os
prontudrios sdo armazenados por enfermidades, para isto, foi necessario buscar por
enfermidades que correlacionem as necessidades do exame de Maos e Punhos para ldade Ossea,
ainda assim, sem a certeza de que o exame tenha sido solicitado pelo médico atendente. A
maioria das consultas, foram realizadas nas enfermidades ‘“Retardo de desenvolvimento
fisiologico” e “Transtornos de desenvolvimento e crescimento”.

A tabela 6.1 abaixo apresenta um exemplo de busca de enfermidades no acervo do
sistema do Hospital de Clinicas.

Tabela 6.1 — Exemplo de busca no acervo do Hospital de Clinicas

Prontuario Data Nasc Data Exame Especialidade Bairro Cidade
Solicitante
21233 02/02/1993 12/06/2006 ENDOCRINO TABAJARAS | UBERLANDIA
INFANTIL
21289 07/08/1993 03/03/2005 PEDIATRIA LUIZOTE DE | UBERLANDIA
FREITAS
22669 01/01/1994 15/03/2007 ENDOCRINO OUTROS Estrela do Sul
INFANTIL
355275 26/09/1997 03/08/2006 NUTRICIONISTA | PQ SAO | UBERLANDIA
JORGE |

Atraves da identificacdo da data de nascimento e da especialidade, buscava-se no acervo

0s prontuarios. Apenas algumas pessoas autorizadas podiam solicitar os prontuarios no setor de
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arquivo do Hospital e Clinicas, neste momento foi de fundamental importancia a colaboracéo e
participacdo dos médicos residentes em radiologia que colaboraram com este projeto. De
acordo com as regras do Hospital de Clinicas, ndo é possivel a retirada de um grande nimero
de prontuarios do arquivo. Portanto, entre 10 e 15 prontuérios eram solicitados diariamente.
Todos os prontudrios retirados, foram verificados em busca de radiografias de maos e punhos,
obtendo ao todo 172 prontuarios com radiografias que interessavam ao trabalho. Também
foram fornecidas pela Profa. Ana Maria da UFSM, 113 imagens de radiografias de méos e
punhos para idade dssea, totalizando 285 imagens.

Como os prontuarios deviam ser devolvidos rapidamente ao Hospital de Clinicas, as
radiografias eram digitalizadas em scanner especifico, conforme descrito no subitem 5.4.3.
Houve um pouco de dificuldade para o acesso ao scanner dentro da Faculdade de Engenharia
Elétrica da Universidade Federal de Uberlandia, como sua localizacdo, autorizacdo para
utilizacdo e manuseio do proprio. Devido ao pequeno tempo em que 0s prontuarios podiam
ficar fora do arquivo, ao tempo que muitas vezes se fazia necessario para escanear as
radiografias, a disponibilidade das pessoas que dispuseram em estar envolvidos nas atividades,
esta tarefa levou 5 meses.

Uma atividade importante no momento da digitalizacdo das imagens era o correto
posicionamento da mao e do punho, segue abaixo a tradugédo do trecho do apéndice do atlas do

método TW[35] , que diz o sobre:

“0 correto posicionamento da médo e do punho (...) é de grande
importancia, pois posi¢des erroneas fazem com que alguns 0ssos tenham
uma aparéncia diferente daquelas descritas (nos estagios de
maturidade). O técnico-radiologista deve ser instruido a observar (esses
detalhes). Utiliza-se a méo esquerda. A palma da méo é voltada para

baixo (...), com o eixo do dedo médio alinhado com o eixo do antebrago
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(...). Os dedos apenas ndo se tocam, e o polegar encontra-se em uma
posicdo confortavel (...), fazendo um angulo de aproximadamente 30

graus com o primeiro dedo.

Além destas informacgdes sobre o posicionamento 0 método TW também recomenda
outras informacgdes técnicas, tais como, a distancia do tubo do aparelho de raios-x, o
posicionamento do filme (ecram), dentre outros. A figura 6.1 abaixo, ilustra que o técnico de
raios-x no momento do atendimento ao paciente, ou seja, no instante de realizacdo do exame,
ndo cuidam destas recomendacdes feitas pelo método TW. Porém, vale ressaltar que 0 método
GP — Greulich & Pyle € o0 mais utilizado no Brasil, sendo assim, os técnicos em raios-x pouco
se lembram de obter as imagens dentro das caracteristicas de método TW. Na figura “a” da
esquerda apresenta-se uma imagem retirada do arquivo do Hospital de Clinicas da UFU,

enquanto a imagem “b” da direita representa uma imagem com 0s padrfes ao metodo TW.

=
(a) (b)
Figura 6.1 — (a) Radiografia encontrada no acervo do Hospital de Clinicas e (b) Modelo de radiografia do
método TW

Fonte: (a) Elaborado pelo autor (2015) (b) Tanner [35]

As radiografias carpais (méos e punhos para a idade 6ssea) fornecidas pela UFSM e
obtidas no arquivo do Hospital de Clinicas da UFU, todas estavam no padrdo da imagem “a”

da figura 6.1, ou seja, apresentavam um identificador do paciente, bem como imagem de ambas
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as maos. Como para 0 método TW é necessario apenas a imagem da méo esquerda, todas as
imagens apos serem digitalizadas, foram recortadas manualmente, de forma que nas novas
imagens estivessem presentes apenas a mao esquerda, e aproveitando o recorte da imagem, o
dedo 111 (médio) foi deixado na posicdo correta para posterior identificacdo pelos algoritmos

desenvolvidos neste trabalho. A figura 6.2 mostra como o recorte ocorreu.

Figura 6.2 — Recorte da méo esquerda
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

A figura 6.3 abaixo, resultado do recorte e enquadramento, ap6s digitalizacdo,
demonstra que o dedo |11 ficou na posi¢éo vertical. Porém, os demais dedos da mao encontram-
se com espacos (separados) entre eles maior do que o recomendado no método TW e 0S 0S50S
do punho (rédio e ulna) ndo estdo alinhados com o dedo 1. Estas caracteristicas ja se adquirem

no momento do exame do paciente.

Figura 6.3 — Resultado do recorte apés radiografia digitalizada
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)
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O [37] em seu trabalho percebeu outras dificuldades, que neste trabalho também foram
encontradas, tais como, ndo se tinha um tamanho padréo de filme utilizado pelos técnicos de
raios-x no momento do exame junto ao paciente, muitas das imagens além de conter as maos e
punhos, também apresentavam parte dos bracos. Porém, boa parte das radiografias
apresentavam a mao em tamanho real, ou seja, de acordo com a idade do paciente. A partir dai,
tomou-se bastante cuidado para ndo alterar o tamanho da mao quando se alterava a resolugéo
da imagem. Outras interferéncias que dificultaram a utilizacdo de radiografias apds o
engquadramento também foram identificadas por [37] e presentes neste trabalho, sendo: presenca
de parte da mao direita, presenca de outra méo apoiando ou segurando a mao a ser radiografada,
presenca de joias ou reldgios, presenca de placas e parafusos cirdrgicos, dentre outros, que
geraram a dispensa de 20 radiografias e ficando um total de 265 radiografias aproveitaveis ao
trabalho, todas apresentando as caracteristicas minimas para serem classificadas ao método

TW. A tabela 6.2 a seguir, mostra a consolidacdo das imagens.

Tabela 6.2 — Resumo consolidado das imagens deste trabalho

Origem Quantidade
Universidade Federal de Santa Maria — Departamento Fisica Médica 113 (+)
Universidade Federal de Uberlandia — Hospital de Clinicas 172 (+)
Imagens Descartadas 20 ()
TOTAL DE IMAGENS UTILIZADAS 265

Faz-se importante deixar registrado as configuracGes do computador em que em que as
imagens foram testadas e avaliadas, sendo elas :
v" Processador CORE i7 vPro 6700 — 3,6 GHz
v" Memdria RAM de 8 GB
v Disco Rigido (HD) de 500 GB

v" Software de desenvolvimento foi o MATLAB R2014a.
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6.3. Resultados Alcancados
Ap0s os passos definidos e as técnicas utilizadas para identificacdo das regides de
interesse, conforme descrito no capitulo 5 e obtencéo das imagens de entrada conforme descrito

0 item anterior, sera apresentado posterior e separadamente os resultados alcancados.

6.3.1. Identificacdo dos Dedos I, 111 e V

Conforme descrito em detalhes na secdo 5.3, o algoritmo busca identificar o dedo em
questdo. E para isto quatro etapas foram necessarias: 1) Binarizacdo, 2) Primeiro Corte, 3)
Segundo Corte e 4) Enquadramento. Ambos os testes das etapas serdo melhor descritos logo
abaixo:

1. Binarizacdo: etapa onde o resultado deve apresentar uma méo branca em um fundo
preto. A exibicdo dos dedos na imagem resultante ndo precisa apresentar o mesmo
comprimento da imagem de origem, porém, necessita apresentar comprimento
suficiente para identificar os pontos maximos e minimos.

2. Corte Horizontal — Primeiro: etapa onde determina-se uma linha de corte horizontal
que ira interceptar uma regido da mao, localizado abaixo do tecido mole para
separacao entre os dedos longos e regido do punho.

3. Corte horizontal — Segundo: etapa onde esta linha sera determinada acima da
primeira linha de corte, porém esta, intercepta o tecido mole entre o dedo polegar e
0 dedo médio.

4. Enquadramento dos dedos: etapa final do algoritmo que definira os limites do espaco
que iréd separar os dedos I, I11 e V. Neste espaco que identifica os dedos, as regides

de interesse, as epifises devem estar visiveis.

A tabela 6.3 mostra os resultados obtidos para cada etapa, apos a execucao do algoritmo.
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Tabela 6.3 — Resultado da identificacdo automatica dos dedos

Etapa Qtd de Imagens Qtd de Acertos % de Acertos
Etapa 1 265 265 100%
Etapa 2 265 255 96%
Etapa 3 255 255 100%
Etapa 4 — dedo | 255 240 94%
Etapa 4 — dedo Il 255 251 98%
Etapa 4 — dedo V 255 233 91%

Atraveés da tabela 6.3, pode se observar que na Etapa 1, etapa de binarizacao, o resultado
foi de 100% de acertos. Em todas as imagens analisadas o algoritmo conseguiu mostrar a méo
branca com defini¢do suficiente dos dedos longos, necessarios para definicdo dos pontos
minimos e méximos, utilizados para encontrar a linha de corte, conforme etapas seguintes.
Entende-se que a execucdo do algoritmo nesta etapa foi satisfatoria, pois mesmo com imagens
de contraste ruim, gerou imagens binarizada de 6tima qualidade

Na execucao da etapa 2, 10 imagens ndo apresentaram bom resultado no céalculo da linha
de corte horizontal. As imagens apresentavam uma faixa esbranquigada, proveniente da
revelacdo do filme radiografico, e que interferiu na plotagem do histograma horizontal que
definiu a linha de corte. Assim, o corte estava sendo realizado na regido do punho.

Na etapa 3, foi realizado um segundo corte horizontal, pode-se dizer que ocorreu um
refinamento da etapa 2. Onde 100% das imagens foram capazes de definir a linha de corte
horizontal.

Na etapa 4, foram processadas as 255 imagens “aprovadas” na etapa 3, sendo esta a
ultima etapa de execucéo do algoritmo, deve processar a regido dos dedos. Conforme mostra a
tabela a tabela 6.3 houve um percentual de acerto de 98% para o dedo |11 (médio), sendo este o
melhor resultado da etapa. Em 4 radiografias néo foi possivel identificar a epifise proximal, por
ter ficado fora do espaco que o algoritmo trata. Neste caso, o limite inferior foi calculado errado.

O algoritmo desenvolvido leva em consideracdo o posicionamento correto da méo,

conforme determina o método TW. Portanto, verificando-se o desempenho dos demais dedos,
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polegar (dedo I) e minimo (dedo V), identificou-se que a causa dos erros em ambos 0s dedos
foi a mesma, interferéncia de outros dedos, onde deveria estar apenas o0 respectivo dedo
(minimo ou polegar). E como, em algumas imagens a mao nao estava posicionada corretamente,
conforme mostra a figura 6.4, o percentual de acerto para o dedo minimo foi de 91% e para o
dedo polegar de 94%.

O posicionamento correto da mao indicado pelo método TW mostra que os dedos da
mé&o devem encontrar-se levemente afastados. Quando isto ndo ocorre, causa uma inclinacéo
maior em relacdo ao dedo médio, ndo sendo possivel definir as linhas verticais a esquerda e a
direita do dedo, sem que haja interferéncia de parte de outro dedo.

Porém, mesmo com esta dificuldade encontrada em algumas radiografias, pode-se
considerar o percentual de acerto muito bom, pois todos foram acima de 90%, ou seja, em ao
menos 90% dos casos identificou-se corretamente os dedos I, 11l e V. E finalmente, pode-se
afirmar que, caso todas as radiografias seguissem o padrdo do método TW, com certeza 0

percentual de acerto para os 3 dedos seria de 98%, parecidos ao dedo III.

Figura 6.4 — Imagem mal posicionada de acordo com método TW
Fonte: Tanner [35]
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6.3.2. Identificacdo das epifises com 0 AAM

Conforme detalhado na secdo 5.4 foi utilizado do AAM par identificar as epifises,
regides de interesse dos dedos I, 11l e V. Para cada dedo foi desenvolvido um modelo AAM,
que, conforme descrito na subsecédo 5.4.3, procura pela forma do dedo de forma iterativa. Como
resultado das iteragdes o0 AAM gera pontos de contorno que serdo utilizados para determinar os
espacos, que nas imagens sao os quadros destacados, que mostram a regido de interesse.

Nas figuras 6.5, 6.6 e 6.7 sdo mostradas esta aplicacéo, sendo apresentados o contorno
identificado pelo AAM ap06s busca da forma do dedo e os espacos (quadros em destaque) que
localizam as epifises. Também sdo apresentadas nas figuras em sua lateral as epifises

demonstrando boa visibilidade.

distal

proximal

Figura 6.5 — Espacos que mostram epifises do dedo I (polegar)
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Figura 6.6 — Espagos que mostram epifises do dedo Il (médio)
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)
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proximal

Figura 6.7 — Espagos que mostram epifises do dedo V (minimo)
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

Conforme descrito no paragrafo anterior, e observando as figuras 6.5, 6.6 € 6.7, percebe-
se gque a segmentacdo pelo AAM ndo foi 6tima, mas as regides de interesse encontram-se
totalmente dentro dos espacos (quadros). A figura 6.7 exemplifica bem esta descricéo.

A tabela 6.4 apresenta os testes realizados para identificacdo das regides de interesse
(epifises), que se encontravam totalmente dentro do espaco (quadro) determinado pelo
algoritmo para os dedos I, Il e V e que se encontravam centralizadas. Foram considerados
resultados incorretos testes onde as epifises se apresentavam fora ou parcialmente fora dos
quadros ou quando ndo estavam visiveis as estruturas adjacentes as epifises.

Tabela 6.4 — Resultados dos testes realizados na localizacdo das epifises dos dedos

Dedo / Epifise Qtd de Imagens Qtd de Acertos % de Acertos
I / distal 240 226 94%
I / proximal 240 226 94%
11/ distal 251 243 96%
I11 / medial 251 246 98%
111 / proximal 251 240 95%
V / distal 233 215 92%
V [ medial 233 218 93%
V / proximal 233 212 90%

A coluna “qtd de imagens” da tabela 6.4 refere-se a coluna “qtd de acertos” da etapa 4
da tabela 6.3. A partir destas quantidades de imagens iniciou-se os testes para localizac&o das

epifises.
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Entendendo a tabela 6.4, percebe-se novamente que os melhores resultados apos
processamento do algoritmo, sdo do dedo Ill. Evidentemente devido a uniformidade na
aparéncia do dedo para todas as imagens, conforme foram digitalizadas e enquadradas as
radiografias. Ja os dedos | e V apresentam resultados com percentuais menores aos resultados
do dedo Ill, também devido ao posicionamento incorreto da méo no instante da realizacdo do
exame radiologico. O AAM ira gerar uma segmentacdo com pouca qualidade e ndo fard uma
busca satisfatdria quando algum dedo néo estiver posicionado corretamente. Um exemplo desta

descricdo é mostrado na figura 6.8 abaixo.

Figura 6.8 — Segmentacéo insatisfatoria devido mal posicionamento do dedo
Fonte: Elaborado pelo autor (2015)

E mostrado logo a abaixo na figura 6.9, outros exemplos de erros ocorridos na

identificacdo das epifises, os espacos gerados pelo AAM ndo foram satisfatorios.

Figura 6.9 — Exemplos de localizagGes de epifises insatisfatorias
Fonte: Tanner [35]
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Conforme os resultados apresentados, percebe-se a necessidade de uma escolha mais
criteriosa das imagens para o treinamento do AAM, assim como, avaliando as possibilidades
de aparéncia e posicionamento dos dedos, para aumentar a generalizacdo do modelo testado,

com tudo, os resultados mostraram se bem satisfatorios.

6.3.3. Classificacdo dos Estagios de Maturidade Ossea

Neste momento serd realizado uma anélise pelo método TW, para classificar um estagio
de maturidade ao osso. Conforme explicado no item 5.4, foi escolhido para testes a epifise
medial do dedo IlI.

Olhando a tabela 6.4 verifica-se que a epifise medial do dedo Ill obteve um maior
numero de acertos, as mesmas foram analisadas por 2 médicos residentes em radiologia e por
um professor do setor de radiologia da Faculdade de Ciéncias Medicas da Universidade Federal
de Uberlandia, que desde o inicio deste trabalho se dispuseram em entender o método TW e
auxiliar nos laudos das imagens, atribuindo a cada uma das epifises uma classificacdo do estagio
de maturidade dssea de acordo com o método TW. A partir dos resultados (laudos) destes
colaboradores, foram realizadas as comparacbes com o0s resultados do algoritmo de
classificacdo, conforme mostra tabela 6.5.

Vale lembrar, conforme descrito no capitulo 3 que o método TW classifica os estagios

fisioldgicos de maturidade em letras que vdo de B a .

Tabela 6.5 — Distribuicdo dos estdgios laudados pelos médicos

N° de 2 2 13 80 95 33 11 10 246
Imagens
Estagio B C D E F G H I Total

Os estagios B e C da tabela 6.5 demonstram que foram poucas as imagens que obtiveram
esta classificacdo, isto, devido ao pouco acervo de imagens que continham esta faixa etaria de

criancas, nestes estagios as criancas devem estar com idade entre 2 e 3 anos, mas segundo 0s
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médicos, sdo poucas as avaliacBes clinicas realizadas nesta idade. Normalmente os pais se
preocupam com algum disturbio de crescimento, quando a crianca ja esta com idade pouco mais
adiantada, quando seu crescimento esta diferente dos demais colegas de sala de aula da escola,
atrasado ou adiantado no crescimento fisico. Portanto, para a epifise medial do dedo Il ndo
foram avaliados os estagios B e C.

Conforme representado na tabela 6.6, sequem os resultados apurados. Observa-se que a
coluna “Qtd Imagens” refere-se ao total de imagens laudadas por medicos colaboradores,
conforme tabela 6.5.

Tabela 6.6 — Apuracdo de resultados

Qtd Qtd Qtd
Imagens Acertos Erros
D 13 13 0
E 80 72 8
F 95 84 11
G 33 30 3
H 11 10 1
[ 10 10 0

Analisando por exemplo, as linhas da tabela onde se encontram os estagios E, F, e G
percebe-se uma margem de erro maior em relacdo aos demais estagios, observa-se na figura
5.21 que existe uma grande semelhanca entre eles. Que causou uma classificacdo gerando erros
em um estagio acima ou abaixo do estagio correto.

Contudo, conclui-se através dos valores apresentados na tabela 6.6 que os resultados
formam bem satisfatdrios, obtendo 90% de acerto das 246 imagens testadas. E 96% das imagens

gue apresentaram erro, estavam classificadas a apenas 1 estagio de distancia do estagio correto.

6.4. Considerac0es Finais
Neste capitulo foi demonstrado todo o processo realizado desde a aquisi¢do das imagens

carpais, digitalizacdo das radiografias, até o enquadramento e corte das regides de interesse.
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Também foi descrito sobre a necessidade de uma base de dados de imagens em radiografias
carpais, o que facilitaria em muito este trabalho, bem como de trabalhos futuros.

Os testes realizados foram divididos em 3 etapas, sendo: 1) identificacdo dos dedos; 2)
Através do AAM a identificacdo das epifises; e 3) classificacdo dos estagios 0sseos de acordo
com o método TW. Estes testes demonstraram o desempenho das técnicas para identificacdo
dos dedos de interesse da méo, a utilizacdo do AAM para realizar a segmentacao dos 0Ssos e
posterior identificacdo do posicionamento das epifises e finalmente poder classificar a epifise
média do dedo 111 em seu correto estagio de maturidade.

Ambos os resultados, identificacdo dos dedos, identificacdo das epifises e classificacdo
dos estagios apresentaram bons resultados de acordo com os valores e percentuais apresentados
anteriormente e demonstram a validade dos algoritmos implementados.

A seguir, no préximo capitulo, além de ser apresentado conclus@es deste trabalho,
também sera descrito sobre as suas contribui¢cdes académicas, bem como mencionado algumas

sugestdes para trabalhos posteriores.
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7
CONCLUSOES, CONTRIBUICOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1. Introducéo

Sendo este o Gltimo capitulo desta dissertacdo, apresentara a seguir, através das analises
realizadas a respeito do desempenho das técnicas desenvolvidas os resultados obtidos. Logo
apos serdo apresentadas consideracdes deste trabalho e por Gltimo, serdo descritas algumas

possibilidades de trabalhos futuros que poderao ser desenvolvidos a partir desta dissertacao.

7.2. Conclus6es Finais

Os resultados obtidos nos testes desta dissertacdo sdo apresentados com maiores
detalhes no capitulo 6, demonstrando através da implementacdo dos algoritmos as etapas de
identificacdo, segmentacdo e classificacdo das regides de interesse importantes ao método TW.

Percebeu-se a través dos resultados descritos na tabela 6.3 que a etapa de identificacdo
dos dedos I, Il e V alcancaram boas taxas de acertos, sendo 98% para o dedo 111, 94% para o
dedo | e 91% para o dedo V. Os acertos ainda ndo foram maiores devidos aos defeitos
apresentados pelos filmes radiogréaficos.

Como informado anteriormente, o0 método TW avalia apenas a mdo esquerda do
paciente, e como as radiografias obtidas apresentavam as duas maos, foi necessario realizar um
recorte na mao esquerda da imagem gerando uma nova imagem enquadrada. O enquadramento
realizado ajusta a posicao do dedo Il na vertical e deixa-o em conformidade com o método
TW. Vale lembrar que atualmente, devido a ndo utilizagdo do método TW, no momento da
realizacdo do exame o técnico em raios-x ndo se preocupa com o angulo dos demais dedos em
relagdo ao dedo Ill, por isso os dedos | e V nem sempre se encontram posicionados na posi¢éo

recomendada ao metodo TW, portanto, apresentando diferencas nos resultados. Conforme
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afirmado anteriormente, se os dedos | e V se encontrassem posicionados corretamente, também
apresentariam resultados proximos aos 98% do encontrado ao dedo I1l. Assim, também na
identificacdo das epifises, o dedo 111 apresentou melhor resultado, que os dedos I e V.

A utilizacdo do AAM — Active Appearance Models obteve resultados considerados
muitos bons, em torno de 90% de acertos.

Em acordo com o método TW, este trabalho apresenta uma técnica que realiza a
classificacdo dos estagios 6sseos realizando uma comparacao entre imagens de referéncia e a
epifise a ser avaliada. As imagens de referéncia sdo geradas a partir de um conjunto de varias
imagens de cada estagio de maturidade. Através da medida de correlacdo realiza-se a
comparacdo baseando-se na aparéncia da imagem, o que causou o0s erros de classificacao entre
os estagios F, G, H e | de 1 estagio de distancia.

Escolheu-se neste trabalho a epifise medial do dedo médio (dedo Ill) para realizar os
testes e apurar os resultados quanto a classificacdo do estagio dsseo, resultados estes que estdo
representados na tabela 6.6, permitindo determinar uma taxa de acerto global de 90% e
detectando que os erros encontrados estdo a apenas 1 estagio de classifica¢do do estagio correto,

conforme a causa estéa descrita no paragrafo anterior, referente aparéncia dos estagios.

7.3. Contribuicdes

Dentro da area da saude, profissionais especialistas em ortopedia, pediatria,
endocrinologia, nutricdo, odontologia, fisioterapia, dentre outros, utilizam-se da avaliacdo da
maturidade dssea para determinar um diagnostico sobre o paciente, e que em grande maioria,
sdo criangas com disturbio de crescimento.

O método TW é considerado pela literatura aproximadamente 5 vezes mais preciso que
outros métodos, porém, devido sua dificuldade em ter que manipular dados, faz com que os

profissionais da saude ndo o utilizem.
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Com os estudos realizados neste trabalho pode-se contribuir mostrando que e possivel
implementar um sistema totalmente automatizado para avaliacdo da idade éssea utilizando o
método TW. Fazendo com que o método TW tenha uma chance maior de ser utilizando em
hospitais e clinicas de diagnéstico por imagem.

Analisando os trabalhos correlatos, observa-se que muitos dos textos pesquisados
apresentam caracteristicas de identificacdo e classificacdo das regides de interesse separados.
Uma das contribuicdes desta dissertacéo foi realizar estas duas etapas em um so trabalho.

Foi demonstrado a aplicacdo do AAM, para segmentacdo dos dedos e identificacdo das
epifises com apuracédo de bons resultados. Mesmo as imagens apresentando posicionamento da
méo fora do padrdo exigido pelo método TW, o algoritmo de identificacdo dos dedos também
apresentou bons resultados. Assim, como é caracteristica do ASM, o AAM também se mostrou
eficiente nas radiografias que ndo possuiam um padrdo de contraste e brilho nas imagens,
fazendo desnecessario uma etapa de pré-processamento da imagem.

Através do envolvimento de profissionais externos a dissertacdo, pode-se afirmar que o
trabalho num todo foi interdisciplinar. Vale registrar que os profissionais envolvidos neste
trabalho se mostraram bastante empolgados com sua execucdo e principalmente com o0s
resultados obtidos. Inclusive 2 artigos cientificos foram publicados em congresso regional. E,
um dos médicos residentes, que possui bons conhecimentos em programacao de softwares
demonstrou interesse em patrocinar o desenvolvimento de uma ferramenta comercial para sua
futura clinica. Com certeza a implementacao das propostas realizadas nesta dissertacdo podera

trazer grandes beneficios para a populacdo, tdo carente de resultados médicos mais precisos.

7.4. Trabalhos Futuros
A realizacdo dos testes em todas as regides de interesse dos dedos I, I11 e V, poderia ser
um dos trabalhos de continuidade desta dissertacdo. Bem como a realizagéo de uma ferramenta

didatica e disponivel aos profissionais da saude.
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Poderia também ser dado continuidade a esta dissertacdo a avaliagdo do método TW-
RUS, que avalia os 0ssos da palma da méo, sendo 7 0ssos, juntamente com a ulna e o radio,
0ss0s do punho.

Outra sugestdo de trabalho futuro a esta dissertacdo é o desenvolvimento de um
algoritmo que posicione a médo de acordo com o método realizado.

A utilizacdo de um melhor classificador para realizar as comparagdes entre aparéncias
das regides de interesse, 0 que diminuiria consideravelmente a taxa de erros, e trazendo uma
maior precisdo na classificacdo dos estagios e determinacéo da maturidade 6ssea para 0 méetodo
TW.

Outro trabalho futuro que torna-se interessante, € o desenvolvimento de um banco de
dados de imagens de radiografias carpais, sendo estes com caracteristicas de armazenamento
de imagens obtidas através de aparelhos de raios-x convencionais e digitais, imagens de
pacientes do sexo masculino e feminino, imagens diferenciadas por regides brasileiras, dentre

outras.

7.5. Considerac0es Finais

Conclusdes sobre o desempenho e resultados foram apresentados neste capitulo da
dissertagdo, bem como as contribui¢des percebidas e identificadas, um exemplo importante a
reafirmar, foi a possibilidade de trabalhar o envolvimento de vérias entidades e por fim, foram
deixadas registradas algumas possibilidades de trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos

posteriormente.
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