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(a) (b)

Figura 3.2: (a) Imagem original; (b) imagem resultante da interpolagao pelo método do
vizinho mais préximo.

As Figuras 3.2 (a) e (b) ilustram a imagem original e a imagem resultante da

aplicacao desse método para a ampliacio de uma imagem, respectivamente. As

setas mostradas nessa ultima figura, indicam qual o pixel mais préoximo transferiu

a sua intensidade para o pixel interpolado.

A Figura 3.3 [65] mostra a aproximagao da fungao sinc(z) obtida pelo método do
vizinho mais proximo e o espectro da transformada de Fourier dessa funcao aproxi-

mada [65].
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(a) (b)

Figura 3.3: (a) Fungao sinc(z) aproximada pelo método do vizinho mais préximo; (b)
Espectro de Fourier da fungao sinc(z) aproximada na letra (a).

Pode-se observar na Figura 3.3 (b) que as respostas nao nulas nas regioes do es-
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pectro em que o filtro deveria ser nulo para eliminar efeitos de aliasing. Observa-se
também nessa figura, o rapido decréscimo das baixas freqiiéncias apds, aproximada-

mente, 60% do ponto de corte, introduzindo um embassamento na imagem.

2. Linear:

O método linear consiste em determinar o valor do pizel interpolado pela obtengao
da média ponderada da vizinhanca do pizel interpolado. Os pesos que compoem essa
média sao determinados pela distancia do pizel interpolado com o pizel vizinho, e
quanto maior for a distancia, menor serd o valor do peso considerado. A aproximacao
da fun¢ao sinc(x) nesse caso é uma fungao triangular, determinada por uma fungao

polinomial de ordem 1.

A interpolacao linear pode ser realizada pela convolugao da imagem com o kernel

da Equagao (3.8).

1—|w,0< |lw <1
hMw) = (3.8)

0, caso contrario

As Figuras 3.4 (a) e (b) mostram a imagem original e essa mesma imagem ampliada
para o processo de interpolagao, respectivamente. Nesse caso, o objetivo da inter-

polagao linear é preencher os espagos vazios gerados com a ampliacao da imagem.

A Figura 3.5 mostra o resultado do processo de interpolacao linear. Pode-se obser-
var nessa figura que o processo gera, devido ao calculo da média ponderada, cores
intermediarias quando ocorre uma mudanca brusca de cor entre dois pizels consecu-
tivos da imagem original, que dificulta a visdo da imagem original, pois produz um

borramento na mesma.

A Figura 3.6 [65] mostra a aproximagao da funcao sinc(z) obtida pelo método linear

e o espectro da transformada de Fourier dessa fungao aproximada [65].
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(a)

Figura 3.4: (a) Imagem original; (b) imagem preparada para o processo de interpolagao
linear.

(a)

Figura 3.5: (a) Imagem original; (b) imagem interpolada pelo processo de interpolagao
linear.

Pode-se observar na Figura 3.6 (b) um afinamento maior do formato do espectro,

causando a atenuacao das altas freqiiéncias e tornando as imagens borradas, mas

preservando sua intensidade média. Em comparacao ao método do vizinho mais

proximo, pode-se observar uma reducgao do aliasing.

3. Cubica:

Na interpolagao ciibica cada segmento da funcao sinc(x) é aproximado por um

polinémio de terceira ordem. Existem infinitos kernels de interpoladores cubicos,
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Figura 3.6: (a) Fungao sinc(z) aproximada pelo método linear; (b) espectro de Fourier
da fungao sinc(z) aproximada na letra (a).

mas na pratica apenas um numero reduzido é aplicado por questdao de eficiéncia
computacional [65]. O tamanho do kernel pode determinar a qualidade da apro-
ximagao da fungao. Quanto maior for esse niimero, melhor é a aproximagao e menor

é a eficiéncia computacional do processo.

Alguns kernels de interpoladores ciibicos usualmente utilizados sao:

e Kernel 4 x 4 [65]:

(a+2)2® —(a+3)2* +1,0<z < 1
ha(z) = { alz)® — 5alz|? + 8alz| —4a,1 <z < 2 (3.9)

0, caso contrario

onde:

a - parametro que define o comportamento do processo.

Para valores de a préximos de -3, o kernel tem o efeito de aumentar o con-
traste (sharpening), e para valores préximos de 0, ele tem o efeito de embassar

(blurring) [66].
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e Kernel 6 x 6 [65]:

S|P — x> + 1, 0<|z] <1

313 4 1612 _ 27 4 <
hae) — sz’ 4+ 37l =)+ 5,1 < |z <2 (3.10)
Haf = $laf? — 2o = 2,2 < Ja] < 3

0, caso contrario

A Figura 3.7 [65] mostra a aproximagao da funcao sinc(x) obtida pelo método cibico
para o kernel 6 x 6 (N=6) e o espectro da transformada de Fourier dessa fungao

aproximada [65].

-3 —VI 0 v 3
(a)

Figura 3.7: (a) Funcao sinc(x) aproximada pelo método de interpolacao ciibica; (b)
espectro de Fourier da fungao sinc(x) aproximada na letra (a).

Pode-se observar na Figura 3.7 uma aproximagao no dominio espacial da funcao
sinc(x) e, conseqiientemente, uma melhor qualidade do processo de interpolagao.
A Figura 3.8 (c) mostra a melhor qualidade do resultado da interpolacao obtido
pelo processo de interpolagao cibica, utilizando o kernel da Equagao (3.10) quando
comparado com os métodos do vizinho mais préximo e linear, mostrados nas letras

(a) e (b) dessa figura, respectivamente.
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Figura 3.8: (a) Resultado da interpolacao utilizando o método do vizinho mais préximo;
(b) resultado da interpolagao usando o método linear; (c) resultado da interpolagao
utilizando o método cubico.

3.3 — Interpolacao de Imagens em 3D

O objetivo deste trabalho é propor um método de interpolagao de imagens em 3D,
onde a imagem a ser interpolada é obtida a partir da justaposicao das fatias resultantes de
um exame de tomografia computadorizada. Entretanto, conforme explicado no Capitulo
1 desta tese, entre as fatias de um exame, outras fatias denominadas nesta tese de fatias
virtuais, devem ser criadas para melhorar a qualidade da visualizagao da imagem em 3D

interpolada.

Um problema na interpolagao das fatias de um exame de tomografia computadorizada
¢é que nao existe entre as fatias consecutivas, nenhuma correspondéncia explicita entre os
pontos. O nao conhecimento desses pontos inviabiliza a aplicagao direta dos métodos de
interpolagao. Primeiro é necessario estabelecer uma ligacao entre os pontos que caracte-
rizam um mesmo tecido em duas fatias distintas, para que depois se possa interpolar essas

fatias.

Existem diversos trabalhos desenvolvidos em interpolacao de imagens em 3D. Alguns
desses trabalhos sao Goshtasby e outros [1], Wang e outros [16] e Bors e outros [15]. Esta
tese apresenta algumas das abordagens apresentadas nesses trabalhos que auxiliaram na

proposta de interpolagao em 3D realizada nesta tese.
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3.3.1 — Reconstrucgao da estrutura em 3D

A entrada do processo de reconstrucao da estrutura para a visualizacdo da imagem
em 3D é um conjunto de fatias em duas dimensoes de um exame de tomografia computa-
dorizada. Como essas fatias estao distanciadas umas das outras de alguns milimetros e
a largura dos pizels é de algumas fracées de milimetros, ocorre o aparecimento de areas
vazias entre elas. Pode-se observar essa situagao na Figura 1.4, do Capitulo 1 deste

trabalho.

O preenchimento das areas vazias entre as fatias reais de um exame de tomografia
computadorizada é necessario para se obter a imagem em 3D que represente da melhor
forma possivel as estruturas internas do corpo que estao parcialmente representadas pelas
fatias. Esses espagos vazios sao preenchidos por fatias virtuais intermedidrias que sao
obtidas a partir das informacoes contidas nas fatias reais que delimitam o espaco vazio a

ser interpolado [1, 15, 16].

A interpolacdao de imagens neste trabalho inicia com as informacoes espaciais das
fatias, extraidas de um exame de TC no formato DICOM. Deve-se posicionar as fatias
dentro de uma imagem em 3D vazia, ficando espagos abertos entre elas, conforme mostrado
na Figura 1.4 do Capitulo 1 desta tese. Geralmente, os aparelhos utilizados nos exames
geram uma fatia a cada lmm ou 2mm, levando & necessidade de interpolar as duas fatias
reais, com algumas fatias virtuais, isto é, fatias obtidas a partir da interpolacao das
imagens das fatias reais, como ilustrado na Figura 3.9. Desta forma sao preenchidos os

espagos vazios, obtendo-se a imagem em 3D totalmente preenchida.

A Figura 3.9 mostra um exemplo de interpolacao de imagem. As fatias apresentadas
nas extremidades dessa figura sdo imagens reais, identificadas por “R” e as fatias inter-
medidrias sdo imagens virtuais, identificadas por “V”. O método utilizado nesse exemplo
foi o de interpolagao linear, que permite que se obtenha uma imagem em 3D que contenha

as informagoes de todos os tecidos que compoem a estrutura.
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02300 = R = 091 000 02301 =\ =081 333 02302 = W = 081 667 024,00 = R = 042 000

Figura 3.9: Duas fatias virtuais geradas a partir de duas fatias reais que as delimitam.

3.4 — Exemplos de Técnicas de Interpolacao de
Imagens em 3D

Nesta tese utiliza-se os métodos de interpolagao linear e de Goshtasby e outros [1]
com o objetivo de comparar com os métodos de interpolagao proposto neste trabalho [18]

para se obter a imagem em 3D.

3.4.1 — Interpolacao linear

Pela sua simplicidade o método de interpolagao linear [65] foi um dos primeiros a
ser utilizado para a interpolacao de fatias de tomografia computadorizada. Esse método
consiste em determinar o valor do pizel interpolado pelo calculo da média ponderada dos

pizels existentes em uma fatia real.

Os passos do método de interpolagao linear para se obter a imagem em 3D sao:

1. Considere duas fatias A e B, que serao usadas para gerar uma ou mais fatias virtuais

C;, onde 7 indica a posicao da fatia virtual no conjunto virtual gerado;

2. Considere D(C;, A) a distancia entre a fatia virtual C; e a fatia real A. E D(A, B)

representa a distancia entre as fatias reais A e B; e

3. Calcula-se o valor de um determinado pizel C;(x,y) pela Equacao (3.11).
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A Figura 3.10 (a) mostra o resultado obtido do processo de interpolacao linear rea-
lizado com 52 fatias de um exame de tomografia computadorizada. Pode-se observar nessa
figura que o resultado permite a visualizacao da estrutura, embora se possa perceber a e-
xisténcia de algumas rugosidades nos contornos da estrutura mostrando alguns problemas
dessa técnica. A Figura 3.10 (b) ilustra o resultado do processo de interpolagao linear
realizado com metade das fatias do conjunto original, isto é, foram utilizadas apenas as
fatias impares. Pode-se observar na Figura 3.10 (b) uma significativa degradagao da qua-
lidade da imagem em 3D obtida, embora a estrutura se mantenha quase completamente

caracterizada, pode-se considerar ela descaracterizada em algumas regioes.

Figura 3.10: (a) Resultado da interpolacao linear em 52 fatias de um exame de
tomografia computadorizada; (b) o mesmo processo da letra (a) dessa figura aplicado as
fatias impares do mesmo exame.

3.4.2 — Interpolagao de Goshtasby e outros

Goshtasby e outros [1] propuseram um processo melhorado de interpolac¢ao linear

entre as fatias. O método realiza a interpolagao linear nao considerando um ponto (x,y)
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unico nas duas fatias reais e sim entre um ponto A(x,y;) na primeira fatia e um ponto
B(xs,y2) na segunda fatia que seja o mais similar ao ponto da primeira fatia. Uma
medida de similaridade, calculada entre o pizel (z1,y1) da fatia real A e sua vizinhanga
na outra fatia real B, define quais sao os pizels correspondentes entre as fatias reais. Essa
correspondéncia, por sua vez, define uma reta entre as fatias reais que serd o caminho da

interpolagao linear. Os passos do método de interpolagao de Goshtasby e outros [1] sao:

1. Considere duas fatias A e B, que serao usadas para gerar uma ou mais fatias virtuais

C;, onde ¢ indica a posi¢ao da fatia virtual no conjunto virtual gerado;

2. Considere o ponto A(z1,y1) na fatia A, o método propde encontrar um ponto
B(x3,y2) da vizinhanga de B(z1,y;) da fatia B, que possui a maior similaridade, S,

com o ponto A(xy,1;). Para isso, a medida de similaridade é obtida pela Equacao

(3.12).
S(w1,y1, T2, y2) = wi[A(z1, 1) — B(72,92)]
tuz[D(z1,41) — D(22,92)] (3.12)
Fusl0(21,y1) — (2, 2)]
+u4\/(l’1 — 13)? (3/1 - 92)2
onde:

D(z,y) - magnitude do gradiente no ponto (z,y);

0(z,y) - angulo entre o vetor gradiente e o plano definido pela fatia que contém o
pixel (z,y).
U1, U, U3, Uy - pesos utilizados para determinar a significancia de cada uma das

parcelas da Equagao (3.12).

3. Uma vez definidos os pontos A(xy,y;) e B(xg,yz) é utilizado um processo de in-
terpolacao linear no caminho da reta definida por esses dois pontos, isso para cada

C;(x;,y;) pertencente ao segmento dessa reta entre os pontos A e B; e

A Figura 3.11 (a) mostra o resultado do processo de interpolacao utilizando o método

de Goshtasby e outros [1] realizado com 52 fatias do mesmo exame de tomografia com-
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putadorizada utilizado no método de interpolacao linear mostrado neste capitulo. Pode-se
observar nessa figura que o resultado obtido apresenta menos rugosidades do que o método
de interpolagao linear, mostrando com isso a superioridade desse método em relacao ao
método de interpolacao linear. A Figura 3.11 (b) mostra o resultado do processo de in-
terpolagao utilizando o método de Goshtasby e outros [1] realizado com apenas as fatias
impares desse conjunto. Da mesma forma que na interpolacao linear, pode-se verificar
uma degradacgao da qualidade da imagem em 3D obtida. Nesse método, para as fatias
mais distanciadas, os resultados foram piores do que os resultados ao utilizar o método
da interpolacao linear. Isso foi porque para fatias distantes a vizinhanga considerada no
experimento realizado, foi significativamente grande, isto é, 8 x 8 pizels, e no método
de interpolagao linear a vizinhanca foi de 5 x 5 pizels. A vizinhanga 8 x 8 foi utilizada
nesse experimento devido a dois fatores: entre cada fatia real consecutiva cabem 5 fatias

virtuais e o angulo maximo considerado para o contorno de um tecido foi de 45°.

Figura 3.11: (a) Resultado da interpolacao pelo método de Goshtasby e outros em 52
fatias de um exame de tomografia computadorizada; (b) mesmo processo aplicado as
fatias impares do mesmo exame.

As Figuras 3.12 (a) e (b) mostram os resultados obtidos dos métodos de interpolacao
linear e Goshtasby e outros [1], respectivamente, realizados com as mesmas 52 fatias do
exame de TC das Figuras 3.10 (a) e 3.11 (a). As Figuras 3.12 (c) e (d) ilustram um detalhe
ampliado dos resultados obtidos por esses dois métodos. Nessas duas tltimas figuras é
possivel observar a superioridade do método de Goshtasby e outros [1] em relagao ao

método de interpolagao linear, pois esse método estabelece um contorno bem mais suave
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para as estruturas ésseas apresentadas.

Figura 3.12: (a) e (b) Resultados da interpolagao ao utilizar os métodos linear e de
Goshtasby e outros [1], respectivamente; (c) e (d) detalhe ampliado desses dois métodos
de interpolacao, respectivamente.

3.5 — Outras Abordagens em Interpolacao de
Imagens em 3D

Além das abordagens ja descritas neste capitulo, ainda existem diversas outras que
podem ser utilizadas para a realizacdo de processos de interpolacdao em 3D. Entre elas

pode-se citar:

e Bors e outros [15] desenvolveram um processo de crescimento de regides usando
operadores de morfologia matemética [63]. A dire¢ao do crescimento foi definida a
partir da analise dos contornos internos das estruturas presentes na fatia. O resul-

tado obtido com essa abordagem também foi semelhante ao método da interpolacao
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linear;

e Wang e outros [16] desenvolveram uma divisao da drea livre entre as fatias em
pequenos cubos. A partir da analise do nivel de cinza dos pixels localizados em
cada um dos vértices do cubo, foi definida a direcdo do processo de interpolacao.
Também nessa abordagem os resultados foram semelhantes aos resultados do método

de interpolagao linear;

e Prado e outros [17] desenvolveram um processo de interpolagao de imagens realizado
utilizando-se a triangulacdo de Delaunay, onde pequenos tridangulos formavam as

faces laterais da estrutura representada nas fatias;

e Souza e outros [67] desenvolveram um método para a geracao de uma representacao
que permite a visualizacdo em 3D. A estrutura desse método é um processo de
triangulac@o entre os limites (contornos) das estruturas a serem apresentadas. A
triangulagao cria uma superficie (face) que une as fatias, permitindo a apresentacao
em 3D. Esse processo é semelhante ao processo desenvolvido por Prado e outros
[17], diferindo apenas pela inser¢ao de uma etapa inicial de pré-processamento na
imagem a ser reconstruida. A triangulacao ocorre apenas nas bordas das estruturas

a serem visualizadas;

e O uso de mesh como nos trabalhos de Taillandier e Deriche [68] e de Cateriano
e Nonato [40]. A criagdo de malhas a partir de um conjunto de informagoes ja
existentes na estrutura define os contornos de toda a estrutura, pois as superficies
das malhas criadas constituem-se em uma aproximacao dos contornos da estrutura

real.

e O trabalho de Harald e Otmar [69] que utiliza a equacao de Ginzburg & Landau [70]
para a realizacao de inpaintint em 2D e em 3D. Nesse trabalho o método proposto é
utilizado para restaurar pequenas porgoes de uma estrutura 2D ou 3D com defeitos

ou oclusoes.
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O trabalho de Morse et al. [71] mostra o uso de fungoes de base radial ! com suporte
compacto para aproximar o contorno de superficies. A partir da determinacao dessa

funcao os demais pontos da estrutura podem ser aproximados, e;

e Qutro uso das funcgoes de bases radiais em interpolagao pode ser encontrado no
trabalho de Armed e outros [72], onde o uso de redes neurais RBF ¢é treinada a
partir das informacoes ja existentes na estrutura. Nessa abordagem a interpolacao
pela capacidade de generalizacao desse modelo de rede neural, pois a rede é ca-
paz de aproximar pontos nao existentes na estrutura devido ao aprendizado prévio

realizado.

3.6 — Consideracoes Finais deste Capitulo

Este capitulo apresentou algumas aplicagoes dos processos de interpolagao no contexto
de processamento de imagem. Conceituou matematicamente interpolagao para fungoes
unidimensional, mostrou uma visao geral de interpolacao em duas dimensodes, particu-
larmente para imagens. Apresentou algumas técnicas de interpolacao de imagem em
2D. Finalmente, no contexto deste trabalho, o capitulo introduziu a interpolagao em 3D,
detalhou algumas técnicas basicas de interpolagao em 3D, bem como mostrou os resul-
tados da aplicacao dessas técnicas, comparando-as e enfatizando alguns problemas para
a interpolagdo de imagens em 3D, particularmente no contexto das imagens obtidas a
partir de fatias de exames de tomografia computadorizada. Finalmente, foram mostrados
também alguns trabalhos que utilizaram métodos de interpolagao em 3D visando fornecer

informacoes a proposta de interpolacao de imagens em 3D a ser realizada nesta tese.

O préximo capitulo mostra uma fundamentagao matematica sobre equagoes diferen-
ciais, apresenta algumas abordagens que utilizam equagoes diferenciais parciais aplicadas
a processamento de imagem, exemplificando com alguns trabalhos que utilizaram essas

abordagens. Finalmente, sao realizadas consideracoes finais sobre esse capitulo.

!'Uma Funcdo de Base Radial (RBF) ¢ uma funcio real cujo valor depende somente da distancia da
origem, isto é, ¢(x) = ¢(|x|); ou alternativamente onde a distancia de um determinado ponto ¢, chamado
de centro, tal que ¢(z,c) = ¢(|z — ¢|). A norma utilizada usualmente é a distancia euclidiana.
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4 FEquacoes Diferenciais
Aplicadas a Processamento de
Imagens

4.1 — Introducao

Varias aplicagdes de processamento de imagem podem ser amparadas pelo uso de
equagoes diferenciais, particularmente as equagoes diferenciais parciais (EDPs) [73]. Esta
abordagem ¢ vantajosa, pois permite que se obtenha mais estabilidade e precisao no pro-
cesso numérico a ser realizado em conseqiiéncia de todo um embasamento matematico
ja existente para as EDPs. Essa base, torna os processos melhor controlados, mas é
necessario uma adaptacao a um dominio discreto para usar as EDPs na area de proces-
samento de imagem. Além disso, os resultados dos trabalhos ja realizados nessa abor-
dagem tem apresentado resultados visuais e numéricos satisfatérios quando comparado
com outras abordagens. Varias aplicagbes de EDPs em processamento de imagem tém

sido propostas na literatura nos ltimos anos [21, 24, 74, 75, 76, 19, 77, 78].

Diante do exposto no paragrafo anterior, este capitulo mostra uma fundamentacao
matematica sobre essas equacoes diferenciais, apresenta algumas abordagens que utilizam
EDPs aplicadas a processamento de imagem, exemplificando com alguns trabalhos que
utilizaram essas abordagens. Finalmente, sao realizadas consideragoes finais sobre esse

capitulo.
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4.2 — Equacoes Diferenciais Parciais

Uma equacao diferencial é uma equagao que relaciona uma ou mais fungoes (des-
conhecidas) com uma ou mais de suas derivadas [73]. Uma equacao diferencial parcial
(EPD) é uma equagao diferencial de uma fungao u e duas ou mais varidveis independentes
(x,y,z,...) com uma ou mais de suas derivadas (parciais, neste caso) [73], que pode ser

escrita pela Equacgao (4.1).

F(l’y%Zﬂx;“yﬂu”mﬂx%%z,--~) =0 (41)

onde:
x,Yy, z - variaveis independentes.
u(z,y, z) - funcdo incégnita.

Uz, Uz, Uy, Uyz, .. - derivadas parciais para a fungao u.

A ordem da equacao diferencial é a ordem da mais alta derivada da funcao incégnita

que ocorre na equacao e o grau € o valor do expoente para a derivada mais alta da equacao.

Uma solucao de uma equagao diferencial de ordem n em um intervalo L, é uma
funcao y(z,y, ..) definida no intervalo L, onde suas derivadas até a ordem n existem nesse

intervalo e satisfazem a equacao diferencial.

Alguns exemplos de EPDs de segunda ordem [79] sao:

e Equacao da onda: uy = a®ugy;
e Equacao de Laplace: uyy + uy, +u,. = 0, €;

e Equagao do calor: u; = a®(uz, + uy,).
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4.3 — Aplicacao de Equacoes Diferenciais

As equagoes diferenciais podem ser utilizadas em uma grande variedade de problemas.
A engenharia e a fisica sdo exemplos de areas que se beneficiam muito dessa ferramenta.
Essas equacoes podem ser utilizadas, por exemplo, para estabelecer relacbes matematicas
entre fendomenos fisicos que se influenciam mutuamente. Um exemplo tradicional da
aplicacao das equagoes diferenciais estd na formalizagdo matematica da troca de calor

entre corpos: a equacao do calor.

4.3.1 — A equacgao do calor

A lei de resfriamento de Newton [79] considera que a taxa de variagao de temperatura
de um corpo é proporcional a diferenca de temperatura desse corpo e a temperatura média

do ambiente onde ele esta.

Considere T'(x,y,t) uma funcao que determina o valor da temperatura de um corpo,
no instante ¢, em um ambiente mantido a temperatura T'm. A evolucao da temperatura do
corpo ao longo do tempo, ¢, no ponto (z,y), é descrita pela equagao diferencial mostrada

na Equagao (4.2).

dT(z,y,1)

y7 = —K(T(z,y,t) — Tm) (4.2)

onde:

K - constante de proporcionalidade, especifica de cada corpo (K > 0).

A interpretagao da equagao do calor foi realizada por Fick [80], no século IXX. Ele

fez uma analogia entre os processos de transporte de calor e da matéria.

A propriedade de dispersao da equacao do calor aliada & observagao de Gabor [81]

de que a diferenca entre uma imagem original e uma imagem “borrada” obtida pela
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convolugao com um kernel Gaussiano K, é proporcional ao seu laplaciano, leva a percepcao
de que as equagoes diferenciais parciais sao aplicaveis a processamento de imagens. O uso
da equacgao do calor em processamento de imagem permite a implementagao de operagoes
de morfologia matematica e de segmentacao de imagem. Entretanto, a aplicacao dessa
equacao, sem nenhuma modificacdo, ird gerar sempre imagens borradas, necessitando de
acrescentar outros elementos para torna-las mais aplicaveis a outras operagoes de proces-

samento de imagem.

4.4 — Equacoes Diferenciais e Processamento de
Imagem

A area de processamento de imagem opera em imagens, que podem ser vistas como
fungdes em um dominio discreto. As imagens podem ser de duas ou trés dimensoes. Para
os assuntos discutidos neste capitulo, que tratam apenas de imagens em duas dimensoes,
indica-se a imagem por uma funcao I(x,y), que para simplificar, serd representada apenas
por I. Assim, define-se imagem por I : Q C R? — [a,b] € R, onde 2 é o dominio da

imagem.

No inicio da década de 60, Gabor [81] observou que a diferenga entre a imagem
“borrada” (I;), obtida da convolugao de uma imagem original / com um kernel Gaussiano
K, isto é, I; = K = I, é, grosseiramente falando, proporcional ao seu laplaciano, como

descrito na Equacao (4.3).

V2 =~ Cy(I; — 1) (4.3)

onde:
I - imagem original.
C, - constante de proporcionalidade.

I, - imagem convoluida com um kernel gaussiano.
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t - escala do kernel Gaussiano em que a imagem é convoluida.

O fato observado por Gabor sugere que a aplicacao de equagoes diferenciais poderia
trazer para a area de processamento de imagem novas abordagens para processos de

filtragem, segmentacao, deteccao de bordas e outros.

O uso de equagoes diferenciais permite que se faca uma fundamentacdo matematica
para os processos a serem aplicados em processamento de imagem, tornado-os mais
passiveis de controle devido ao maior dominio e conhecimento do comportamento do
modelo aplicado. Assim, a area de processamento de imagem vem utilizando cada vez

mais esse recurso [24].

4.4.1 — Aplicacoes de equacoes diferenciais a processamento de
imagem

Varias sao as aplicagoes de equagoes diferenciais na area de processamento de imagem.
Embora algumas das principais aplicacoes sejam em segmentacao, retoque e compressao
[24, 74, 75, 76, 19], outras abordagens estao também disponiveis na literatura. A seguir
¢é apresentado algumas das aplicagoes nessa area que utilizam como ferramenta equagoes

diferenciais.
4.4.1.1 — Deteccao de bordas

As EDPs podem ser utilizadas no processo de detecgao de bordas em uma imagem.
Pode-se observar que uma imagem é composta por varias regioes, que exprimem contrastes
entre si. Define-se como borda de uma imagem, locais onde ocorrem mudancas abruptas
de niveis de cinza ou de cores em regides dessa imagem, isto é, bordas representam as
fronteiras das estruturas representadas na imagem. A Figura 4.1 mostra a imagem de
uma paisagem e a imagem resultante de um processo de deteccao de bordas utilizando

EDPs.

Pode-se encontrar as bordas de uma imagem I por varios processos. Alguns deles sao:
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(a) (b)

Figura 4.1: (a) Imagem de uma paisagem urbana; (b) bordas da imagem da letra (a).

1. Determinagao dos cruzamentos por zero: proposta por Hildreth e Marr [82]. Esse
processo consiste em determinar os pontos de maximos e de minimos, os cruzamentos

por zero, de VI, que sao obtidos pela Equagao (4.4).

oI oI

VI=(55, (4.4)

2. Detector de bordas de Canny: proposto por Canny [83]. Essa técnica busca de-
terminar os pontos da imagem que satisfazem a equacao diferencial mostrada na

Equacao (4.5).
VAI(VI,VI) =0 (4.5)

4.4.1.2 — Morfologia matematica

As equagoes diferenciais podem ser usadas como ferramenta para simular os ope-
radores de morfologia matematica [63]. Esse uso estd embasado na observacao de Gabor,
isto é, o processo de crescimento do borramento da imagem é proporcional ao seu lapla-

ciano.

As operagoes de erosao e de dilatagdo [63] em uma escala ¢ podem ser obtidas pela
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equacao diferencial parcial mostrada na Equagao (4.6).

oI(t)
o =V (4.6)

onde:

I - imagem original.

I(t) - imagem original borrada (dilatada ou erodida) no instante ¢.

I =1(t) parat=0.

¢ - constante que define a velocidade do processo de difusao. Se ¢ > 0 ocorre a

dilatagao e para ¢ < 0 tem-se a erosao.

As Figuras 4.2 (a), (b) e (¢) mostram a imagem original, a imagem apds um processo
de dilatagao e a imagem apds um processo de erosao, respectivamente. Ambos os pro-
cessos foram implementados usando iterativamente a discretizacao da equagao diferencial
mostrada na Equacao (4.6), considerando-se ¢ = 1 para a dilatagdo e ¢ = —1 para a

€rosao.

Outros operadores de morfologia matemética como abertura e fechamento [63], que
sao obtidos a partir da erosao e da dilatacao, podem também serem implementados com

o uso de equagoes diferenciais.

4.4.1.3 — Difusao

As equacdes diferenciais podem também serem usadas em processamento de imagem
para a difusao (suavizacao) de imagens. Desta forma, pode-se obter regides cujas in-
tensidades dos pixels sejam mais uniformes, permitindo a obtencao de regides mais bem

segmentadas dentro da imagem.

A compressdo de imagens utilizando equacoes diferenciais é auxiliada pelo fato de
que uma etapa prévia de difusdo pode propiciar uma maior eficiéncia no processo de

compressao, pois regioes uniformes apresentam texturas com maior redundancia de in-
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(b) (c)
Figura 4.2: (a) Imagem original; (b) imagem resultante do processo de dilatagao; (c)
imagem resultante do processo de erosao.

formagoes [63].

Um processo de difusao utilizado em vérios trabalhos [74, 75, 76], fundamenta-se na

equagao de fluxo da curvatura média [77], mostrada na Equagao (4.7).

VI
V1]

I, = |VI|div(-——) (4.7)

onde:
I - imagem original, e [ : Q C R — [a,b] e p=2o0u 3; e

I(t,z) = I(x), parat = 0.
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A origem da Equagao (4.7) mostrada por Barcelos em [24] é a seguinte:

Considere C(p,t) : S* x [0,T) — R?, que denota uma familia de curvas semelhantes,

onde p e t parametrizam respectivamente a curva e a familia da curva.

Assuma que esta familia de curvas obedege a seguinte EDP:

W — T = B(p, )N (p,1) (4.8)

com Cy(p) como condigao inicial.

Representando essa curva como um conjunto de nivel de uma fungao u(zx,y,t) :

R*[0,T] — R, tem-se:

Lo(zx,y,t) = (x,y,t) € R?: u(z,y,t) =c (4.9)

onde
¢ é uma constante.

a curva inicial C, é representada pela fungao uyg.

Diferenciando a Equagao (4.9) em relagao a t, tem-se:

vu(e, ). 25 4 % _

. — = 4.1
ot ot 0 (4.10)

Sabendo-se que [84]:
~_N=1 (4.11)
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Neste contexto N é a normal para o conjunto de nivel £. Assim, para se ter C' = L,

deve-se:

%f =V =Bp.t)N(p.1)

Unindo as Equagoes (4.10) e (4.12), temos:

Vu(L,t).8N +u =0

e, inserindo a Equagao (4.12) em (4.13), tem-se:

—Vu
ou
Vu

Como [ ¢ a velocidade da curva na tangente [84], entao:

o(2)

[Vul

ot

u; = V.

e, finalmente, obtém-se a Equagao (4.17).

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)
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Desta forma, pode-se concluir que um processo iterativo com a discretizacao da
Equagao (4.17) é capaz de promover uma difusdo em uma imagem na dire¢do ortogo-
nal ao gradiente da curva. A Figura 4.3 mostra o resultado da aplicacao da equacao da
curvatura em uma imagem original apds um ntmero crescente de iteracoes. Pode-se notar
que a medida que o numero de iteracoes vai aumentando essa imagem vai tornando-se
completamente difusa, descaracterizando-se totalmente apés um determinado nimero de
iteragdes. A Figura 4.3 (a) ilustra a imagem original. As iteragoes aplicadas nessa imagem
foram 20, 50 e 100, respectivamente, gerando as imagens mostradas nas Figuras 4.3 (b),
(c) e (d). As Figuras 4.3 (e), (f) e (g) ilustram as bordas obtidas na imagem apés o pro-
cesso de difus@o utilizando-se a equagao da curvatura, a Equagao (4.7). Pode-se observar
claramente nas Figuras 4.3 (e) a (g) que as bordas vao desaparecendo & medida que novas

iteracoes vao sendo realizadas.

Assim, pode-se observar na Figura 4.3 que embora a equacao da curvatura efetue uma
uniformizagao das intensidades da imagem, ela ao mesmo tempo destréi as informagoes

constantes na imagem devido a nao conservacao das bordas.

4.4.1.4 — Suavizagao com conservagao de bordas

Visando utilizar a equacao da curvatura média e ao mesmo tempo conservar as bor-
das da imagem, Malik e Perona [78], tiveram a idéia de utilizar a difusdo direcionada
combinada com um processo de deteccdo de bordas. O objetivo deles era fazer com que
a equacgao da curvatura tivesse a agao de difusdo atenuada nas regides das bordas. A

equacao proposta por eles foi a Equagao (4.18).

I, = div(g(|VI))VI) (4.18)

Na Equacao (4.18) I; = I para t = 0. Nesta equacao é inserida uma funcao g. Esta

funcao é suave, nao crescente e obedece as seguintes condicoes:
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Figura 4.3: Resultado da aplicagdo da equacgao da curvatura, promovendo a difusdo da
imagem e de suas bordas.

g(s) > 0; e

g(s) — 0, quando s — 0.

O objetivo de inserir a fungao g na Equacao(4.18) é obter um comportamento dife-
renciado para a equacao diferencial que estd sendo aplicada & imagem com o intuito de
promover a suavizagao, mas conservando as bordas das estruturas constantes na imagem.
Como se sabe, em uma regiao de borda da imagem, o valor de |VI| torna-se um valor
grande, conseqlientemente ¢ torna-se pequena, atenuando a difusdo nessa regiao da i-
magem. A forma inversa ocorre quando |VI| torna-se um valor pequeno, fazendo com

que g tenda a 1, permitindo que o processo de difusao nao seja atenuado nessa regiao da
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imagem.

A mesma idéia pode ser aplicada a equacao de fluxo da curvatura média, basta escolher

uma fungao g conveniente. Algumas escolhas para a funcao g sao: g(s) = m, g(s) =

eg(s) = ﬁ, onde s = |[VI(z,y)|. Esta tltima equagao é a utilizada

S

ﬁa g(s) = e”

neste trabalho.

Um modelo que une a equagao da curvatura média e a deteccao de bordas foi proposto

por Alvares e outros [85]. Esse modelo é mostrado na Equagao (4.19).

VI
V1]

L = g(IVG, * I))|VI|div(-—) (4.19)

Na Equagao (4.19), “*”indica a convolucao entre as fungoes.

Com a condicao inicial I; = I para t = 0. O modelo descrito na Equagao (4.19) é
capaz de promover uma difusdo na imagem, na diregdo ortogonal a VI com velocidade

9(|VG, x 1)K, onde K = div(%). A fungao g escolhida para esse modelo é a g(s) =

1

(14s2)"

Com um processo iterativo utilizando a discretizagao da Equagao (4.19) é possivel
suavizar toda a imagem, deixando as regides das bordas pouco afetadas, pois a velocidade
do processo de suavizacao é determinada por g. A Figura 4.4 mostra os resultados obtidos
no processo de suavizacao de uma imagem sem conservacao de bordas (ou seja, sem utilizar
a func¢ao g) e com conservagao de bordas (ou seja, utilizando a fungao g) para 20, 50 e
100 iteragoes, respectivamente. As Figuras 4.4 (a) a (d) ilustram a imagem original, e
as imagens suavizadas sem a conservagao de bordas. As Figuras 4.4 (e) a (g) mostram
as imagens com o processo de conservagao de bordas. Pode-se perceber claramente nas
Figuras 4.4 (e) a (g) o quanto a imagem fica menos degrada em suas bordas com esse

altimo processo.
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Figura 4.4: (a) Imagem original; (b), (c) e (d) imagens suavizadas sem utilizar a funcao
g; (e), (f) e (g) imagens suavizadas utilizando a funcao g.

4.4.1.5 — Retoque de imagens (inpainting) usando EDP

O processo de restauracao de uma imagem parcialmente destruida, ou com pequenas
porgoes oclusas, foi denominado de inpainting [19]. Esse processo normalmente promove
uma continuagao das linhas de nivel existentes nas porcoes ilesas da imagem que sejam
vizinhas das regides oclusas ou destruidas, fazendo com que essas porgoes sejam gra-
dualmente restauradas. Ao término do processo percebe-se que as informacdes existentes
nas bordas da imagem é, em muitos casos, principalmente quando a drea de retoque é

pequena, suficiente para o processo de restauragao.

Uma descri¢ao informal para o processo de retoque (inpainting), descrito por Barcelos

e outros [74], é:
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1. Determinar na imagem original quais sdo as regides de retoque, isto é, as regides
que deverao ser restauradas. Denomina-se essas regides de dominio danificado ou

de retoque, D;

2. A recomposicdo do dominio D é realizada de maneira gradual, atuando sempre nas

bordas de D, denotadas por dD;

3. Supondo que os contornos que se interrompem devido & existéncia do dominio D
devem existir também dentro desse dominio, deve-se promover um prolongamento

de tais contornos em 0D;
4. Apés o preenchimento de 0D, o novo dominio de retoque D é reduzido; e

5. O processo de determinacao e preenchimento de 9D é repetido varias vezes, até que

o dominio D seja reduzido a um conjunto vazio.

Existem varios métodos de restauracao de imagens para o preenchimento da regiao
0D. Para apresentar alguns deles, é necessario uma formalizagdo matematica do contexto

do problema, permitindo um detalhamento mais formal do funcionamento desses métodos.

Seja I : Q C R?> — [a,b] € R, onde € é 0 dominio da imagem e considere D o dominio
de retoque. D é o conjunto dos pontos (z,y) € Q tal que I(x,y) ndo é conhecida, ou

assume valores incorretos; D pode ser a uniao finita dos conjuntos disjuntos D,,.

O processo de transferéncia de informagoes visando a restauracao de porgoes da i-
magem pode ser descrito formalmente pelo uso de equacoes diferenciais. Alguns métodos

Sa0:

1. Nitzberg e outros [86], propuseram um processo de restauragao de bordas com o ob-
jetivo de desocluir por¢oes da imagem. O processo visa o prolongamento das linhas
de niveis conectando as T-juncoes da fronteira dos objetos oclusos ou parcialmente
ocluso. O processo é a minimizagao do funcional da Equacao (4.20) na busca da

solugao dessa equagao.
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/,;) |Vol(1 + |curv(v)|)de (4.20)

A restrigao da Equagao (4.20) é v|D® = I|D°, onde curvv = div% e D é o

complementar do dominio de retoque em relacao ao suporte da imagem §2.

O primeiro termo do funcional da Equagao (4.20) tem o objetivo de “forcar”que as
linhas de nivel restauradas tenham comprimento minimo e o segundo termo tem
a finalidade de “forgar’que a variagao angular total seja minima ao longo dessas

linhas.

A solugado do problema da Equacao (4.20) consiste em uma funcao de variacao
limitada cujas linhas de niveis dentro da oclusao D sejam caminhos geodésicos que

ligam as T-juncoes da borda da regiao de retoque com uma variagao angular minima.

2. Barcelos e outros [74] propuseram o método de inpainting baseado na obtencao
de linhas de niveis, de fora para dentro do dominio do inpainting, eliminando gra-
dualmente a regiao de retoque. Esse modelo recompoe o dominio de retoque D

seguindo as linhas geodésicas e minimizando a energia da curva.

O principio da conectividade, introduzido por Kanisa [87] estabelece que: “seres
humanos, na maioria das vezes, preferem conectar regioes”, isto é, conectar duas
partes disjuntas mesmo que essas partes nao estejam muito proximas. Barcelos e
outros [74] propuseram encontrar o melhor prolongamento do contorno seguindo as
linhas geodésicas e minimizando a energia da curva a ser prolongada. Para isso, eles

propuseram a minimizac¢ao do funcional mostrado na Equagao (4.21).

(e) = /C|c’(t)|dt (4.21)

A condicao da Equagao (4.21) é a Equagao (4.22).
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d(t).d"(t) = 0,Vt (4.22)

onde:
¢:[0,1] — S é uma curva.

S - superficie

A utilizacdo das Equacoes (4.21) e (4.22) garantem a minimizacdo da energia da

curva e que as linhas geodésicas serao seguidas, respectivamente.

O método proposto por Barcelos e outros [74] pode ser implementado utilizando um
algoritmo iterativo [20] que obedece os principios descritos informalmente no inicio

deste item.

Para o correto funcionamento do algoritmo que implementa as condigoes descritas
nas Equacoes (4.21) e (4.22), deve-se acrescentar um processo denominado andlise
de bordas proposto por Barcelos e outros [74]. Esse processo executa repetidamente
o algoritmo de inpainting, para uma determinada regiao dD, até que nao exista

mais alteracoes de intensidade de niveis de cinza na estrutura escolhida.

O método de inpainting desenvolvido por Barcelos e outros [74] apresenta bons resul-
tados, independente do tamanho do dominio de inpainting e os resultados numéricos

obtidos satisfizeram o principio da conectividade [87].

3. Bertalmio e outros [19] propuseram um processo para restauragido de imagens em
dois passos. No primeiro passo realiza-se o transporte de informacoes para dentro
da area a ser restaurada, seguido de um processo de difusdo. Barcelos e Batista
[22] propuseram uma modificagdo nesse método. A modificagdo proposta por eles
estende o processo de difusao para toda a imagem, mas nas regioes que nao estao

sendo restauradas, é utilizada a funcao g de conservacao de borda.

Bertalmio e outros [19] em seu trabalho, definiram D como a regido a ser restau-

rada e a regiao 0D, o contorno externo de D que contém as informagoes que serao
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transportadas para o dominio D. O método intercala um processo de transporte de

informacao de 0D para D, seguido de um passo de difusao.

O Transporte

O transporte de informagao de um ponto P(x,y) € D é realizado pelo produto es-
calar do vetor normal N a P com o vetor § que indica a direcao da linha isocromica da

vizinhanca de P. A Figura 4.5 mostra esses dois vetores no dominio de restauracao.

o

N

Figura 4.5: Vetores normal N e da linha isocromica §.

O vetor normal N é obtido calculando o gradiente do laplaciano em P(z,y). O

vetor § é o vetor perpendicular ao gradiente em P(z,y).
A Equagao (4.23) efetua o passo de transporte do processo.

ol 1
5% VL(I).V—-I (4.23)
onde:

L(I) - laplaciano da imagem 1.

V+1I - vetor ortogonal ao gradiente da imagem I.
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O processo de transporte é realizado somente no dominio de retoque D.

A Difusao
O processo de difusao é baseado na Equagao (4.19) deste capitulo e também nos
trabalhos de Barcelos e outros [74] e Barcelos e Batista [22]. A Equacao (4.7) deste

capitulo é a equacao utilizada por Bertalmio e outros [19] em seu trabalho.
4.4.1.6 — Tratando fungoes em um dominio discreto

Toda a fundamentagao matematica envolvendo equagoes diferenciais apresentada neste
capitulo considerou o uso de fungoes continuas no dominio dos niimeros reais. Uma funcao
I que representa uma imagem armazenada em um computador, isto é, uma imagem digi-
tal, esta definida em um dominio discreto, pois a representacao de uma imagem em um

ambiente computacional é discreta.

Assim, o uso correto da teoria de equagoes diferenciais em dominios discretos exige
que o calculo das derivadas da imagem seja realizado utilizando-se métodos adequados
para dominios discretos. Pode-se ressaltar que uma vez determinada uma forma de efetuar
o calculo das derivadas, o restante das técnicas de manipulacdo de equacoes diferenciais

nao se altera no dominio discreto.

Em dominios discretos o célculo da derivada ¢é realizado em uma distancia limitada
pela grade do dominio em questao, dificultando o calculo exato por ser possivel a aplicacao
de limites para a reducao de um At a um dt. Assim, os processos iterativos com a aplicacao
de fatores de reducao, K, quaisquer, tendem a oferecerem resultados mais adequados, além
da convergéncia dos métodos. O desenvolvimento mostrado nas Equagao (4.24) a (4.29)

demonstra isso.

or . I(t+At) —1I(t)
ot o0 At

(4.24)
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oI _ I(t+ At) —I(t)

o = ) (4.25)
o) st - 20
O (1) & Wtnet) 2 1) (427
381: N W (4.28)

s — I, = At(%It”) (4.29)
I =21, + At(%{j") (4.30)

A Equagao (4.30) mostra o termo geral para os processos iterativos utilizando equagoes

diferenciais em dominios discretos.

Calculando as derivadas no dominio discreto

A Figura 4.6 mostra como os pixels da imagem posicionam-se de forma discreta, isto
é, eles distribuem-se em uma malha de pontos igualmente espacados, sendo que entre eles

nao existem medidas intermediarias.

No dominio discreto, o cdlculo de derivadas pode ser realizado utilizando-se diferencas

finitas, como mostrado por Haralick e outros [88] e Barcelos e outros [81]. Esse célculo é
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(x, vw+1}

-, v) {x, v (x+1,v)

(¢, v-1}

Figura 4.6: Forma discreta de uma imagem no computador.

descrito a seguir:

A discretizagdo da imagem [(z,y) de um dominio continuo €2 para um dominio dis-
creto, é indicada neste trabalho por I, = I(z,y) e I}, = I(t,,z,y). Assim, I é repre-
sentada como uma matriz que pode ter diversos tamanhos. Usualmente, o tamanho da

matriz de uma imagem médica é de 256 x 256 pizels ou 512 x 512 pixels.

As derivadas parciais podem ser obtidas pelas Equagoes (4.31) e (4.32).

or Iz +hy) —ulx—hy)
5 = I, = 57 (4.31)
oI I(z,y+h)—I(z,y—h)
—=1,= 4.32

Nas Equacgoes (4.31) e (4.32) h representa o comprimento do passo usado na dis-
cretizacao. Essa distancia é considerada como referéncia para o calculo da derivada.
Usualmente as derivadas sao calculadas tomando como referéncia os vizinhos diretos do

ponto, isto é, adota-se o valor 1 para h.

Assim, para h = 1 em uma malha de §2 que contém uma imagem, a partir das Equagoes
(4.31) e (4.32), pode-se obter expressoes na forma discreta para o célculo das derivadas
pelas Equagoes (4.33) a (4.37). O céalculo da segunda derivada é realizado da mesma

forma, basta aplicar o mesmo processo de diferencas finitas no resultado da primeira
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derivada.
ol Lovry— 1
— =] Y Py 4.33
ox 2 (4.33)
ol Ipyi1 — Lpy—r
e Y- Vi AL 4.34
0?1
% = IZC % I$+17y — QIQ;,y _|‘ [‘TfLy (435)
0*1
87y - _[y = [Z,y+1 - QIx’y + Ix’y_l (436)
I~ Liviyir + Loi g1+ LTooi g1 + Loyt (4.37)

4

O modelo mostrado nas Equagoes (4.33) a (4.37) aplica-se a varias abordagens de

aplicagoes de equacgoes diferenciais em processamento de imagem descritas neste capitulo.

A expressao geral da Equacao (4.7), pode ser obtida na forma discreta aplicando-se

as Equagoes (4.33) a (4.37), obtendo-se a Equagao (4.38) [81].

VI Ll =20y L0y + 1y 2

I, = |VI|div

\VI\)* 12412

A(I) (4.38)

A(I) mostrado na Equagao(4.38) pode ser implementado utilizando-se um algoritmo

iterativo em um computador. Para a segmentacao com deteccao de bordas utilizando-se

essa equacao, deve-se também agregar a ela uma funcao adicional g. Esta funcgao ira

assumir valores proximos a 0 nas regioes com bordas e préximo a 1 nas demais regioes.

Assim, multiplicando-se o resultado de I;, Equacao (4.38) por g antes de efetuar a soma

da iteracao no ponto, € possivel obter a suavizacao com conservacao de bordas.

Os demais métodos apresentados neste capitulo podem ser estendidos para a forma
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discreta aplicando-se as Equagoes (4.33) a (4.37), da mesma forma que o método de

suavizacao exemplificado neste item.

No Capitulo 5 deste trabalho é mostrada a equagao para suavizagao com detecgao de

bordas como parte do método de interpolacao proposto nesta tese.

4.5 — Consideracoes Finais deste Capitulo

Este capitulo mostrou uma fundamentacao matematica sobre equacoes diferenciais,
apresentou algumas abordagens que utilizam equacoes diferenciais parciais aplicadas a
processamento de imagem, exemplificando com alguns trabalhos que utilizaram essas

abordagens.

Embora a teoria de equacoes diferenciais esteja fundamentada em funcoes continuas
em um espaco real, neste capitulo foram apresentadas formas de se aplicar essas equagoes
a dominios discretos. Isto é necessario para o uso em processamento de imagem, pois as

imagens sao representadas por pixels, que caracterizam um dominio discreto.

O conteudo deste capitulo apresentou algumas equagoes diferenciais parciais utilizadas
em processamento de imagem, mais especificamente em eliminacao de ruidos e retoque.
Essa abordagem tem se tornado mais difundida devido ao fato das equagoes diferenci-
ais serem passiveis de utilizacao em aplicagoes de véarias sub-areas de processamento de
imagem, além da possibilidade de uma formalizacao matematica dos métodos utilizados.
Esse formalismo permite uma verificacdo mais precisa do comportamento dos métodos,

facilitando a compreensao dos processos e dos resultados obtidos.

O préximo capitulo apresenta um método de obtencao de uma fatia virtual inicial uti-
lizando medidas estatisticas e a suavizagao da imagem com conservagao de bordas usando
EDPs. Nesse capitulo realiza-se a extensao do processo de suavizacao com conservagao
de bordas em 2D para o espago tridimensional. E finalmente, sdo mostrados as resultados

obtidos nos testes e realizadas as conclusoes sobre esses resultados.
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5 Obtencao de uma Fatia Virtual
Inicial com e sem Suavizacao
da I'magem a Partir de Duas
Fatias Reais de Tomografia
Computadorizada Utilizando
FEquacoes Diferenciais

5.1 — Introducao

Como descrito no Capitulo 1 deste trabalho, sabe-se que as fatias do resultado de
um exame de TC sao distanciadas uma das outras. Utilizando a base de dados de teste
deste trabalho, isto é, imagens 512 x 512 pizels, com o tomdégrafo mapeando 0,33mm por
pixel e fatias distanciadas em 1mm, o espago vago entre as fatias é suficiente para inserir
mais duas fatias. Neste caso, para gerar uma imagem em 3D pela simples justaposicao
das fatias do exame, seria necessario que o tomégrafo produzisse uma imagem a cada

0,33mm.

Esta tese propoe um algoritmo de interpolagdo que faga o preenchimento desses
espacos vagos entre as fatias. Por hipotese, considera-se que duas fatias consecutivas
possuem um alto nivel de similaridade e que essas porcoes se repetirao também nas fatias
virtuais a serem inseridas entre essas duas fatias reais. A partir dessa hipdtese, é possivel
obter uma configuracao inicial para as fatias virtuais, permitindo completé-las pelo uso

de algoritmos de retoque.

Neste e no préximo capitulo serao detalhados os dois passos que compoem o método
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proposto neste trabalho. Neste capitulo é apresentado o passo relativo a obtencao de
uma configuragao inicial para a imagem em 3D, composta pelas fatias reais e pelas fatias
virtuais em sua configuracao inicial. No capitulo 6 é apresentado o passo de retoque na
configuracao inicial, sdo mostrados os resultados obtidos nos testes realizados e a analise

desses resultados.

Para o desenvolvimento do método apresentado neste e no préximo capitulo foram
utilizados os recursos tedricos e praticos mostrados nos capitulos anteriores deste trabalho.
A teoria de equacoes diferenciais, Capitulo 4, auxiliou na aplicacdo do método a partir
da utilizacao do conhecimento de trabalhos anteriores [20, 19, 22, 24] aplicados no espago

tridimensional.

Este capitulo mostra a definicao do que é a configuracao inicial da fatia virtual e em
seguida apresenta um método de obtencao de uma fatia virtual inicial. Esse processo é
refinado pela insercao de novos passos de suavizacao das fatias reais, inicialmente em 2D
e em seguida em 3D. Sao mostrados os resultados obtidos, as anélise e as comparagoes
dos resultado nos testes realizados. E, finalmente, sdo realizadas as conclusoes sobre esses

resultados.

5.2 — Fatia Virtual Inicial

Quanto maior for a similaridade entre duas fatias consecutivas, menores serao as areas
indefinidas de uma fatia virtual obtida da comparacao entre essas duas fatias consecutivas.
Essa afirmacao baseada na hipdtese deste trabalho permite reduzir o dominio de retoque
no processo de preenchimento das fatias virtuais de uma imagem em 3D, melhorando o
desempenho computacional do retoque. Essas fatias virtuais geradas com areas indefinidas
nao contém todas as informacoes necessarias para o processo de visualizagao em 3D, pois
ainda é necessario completé-las com algum processo de interpolagao/restauragao. Devido

a isso ela é chamada nesta tese de fatia virtual inicial.

As informacées das fatias virtuais iniciais sao obtidas avaliando-se a semelhanca entre
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as duas fatias reais consecutivas que as envolvem. Nas regides em que nao existe seme-
lhanga entre as fatias reais serd o dominio de retoque D e conterao espacos vazios que

serao preenchidos por outros processos, como por exemplo a restauracao de imagens.

Portanto, medidas adequadas de semelhanca entre as fatias reais podem assegurar
uma situagao inicial mais adequada nos processos de interpolagao/restauragao que irao

preencher as regioes sem informacao.

5.3 — Similaridade Entre as Fatias Consecutivas

A Figura 5.1 mostra trés pares de fatias consecutivas, obtidos de um exame de tomo-
grafia computadorizada. As Figuras 5.1(a) e (d) sao as fatias 23 e 24, as Figuras 5.1(b) e

(c) sao as fatias 3 e 4 e as Figuras 5.1(c) e (f) s@o as fatias 51 e 52 desse exame.

Figura 5.1: Imagens de fatias consecutivas obtidas de um exame de tomografia
computadorizada. (a) e (d) fatias 23 e 24; (b) e (e) fatias 3 e 4; (c) e (f) fatias 51 e 52.
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Considerando-se duas fatias consecutivas obtidas de um exame de tomografia com-
putadorizada, pode-se observar uma grande similaridade entre elas. No entanto, se for ve-
rificada a similaridade entre essas imagens pizel a pizel, pode-se observar, como mostrado
na Figura 5.2, que o nivel de similaridade é muito reduzido. Isso é devido a vérios fatores,
particularmente pela existéncia de ruidos no processo de captura da imagem, produzindo
pequenas variacoes de intensidade de niveis de cinza que na comparacao pizel a pizel

fazem com que tecidos iguais nao sejam considerados como tal.

Para obter a semelhanca entre as fatias consecutivas observadas visualmente pode-se
utilizar outros processos de verificacao de similaridade entre as imagens, que nao sim-
plesmente a distancia euclidiana utilizada na comparacao de intensidade pizel a pizel.
A correlagao estatistica entre as imagens utilizadas nos trabalhos de Hsieh e Tseng [89],

apresenta uma maior confiabilidade na comparacao dessas imagens.

Neste trabalho utiliza-se a correlacao estatistica entre duas imagens descrita por De-
groot [90] e usada por Hsieh [89]. Degroot [90] definiu a correlagao ¢ entre duas imagens,

Ia e Ib, pela Equagao (5.1).

onde:

n, m - indicam respectivamente o nimero de linhas e de colunas das imagens Ia e

1b;

Ia e Ib - indicam respectivamente a intensidade média de nivel de cinza dos pizels

das imagens la e Ib;

Ia;; e Ib;; - indicam respectivamente a intensidade de nivel de cinza de um pizel

das imagens Ia e Ib na posicao ¢, j.
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A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos na comparagao dos pares de fatias reais da

Figura 5.1 pixel a pizel e pela correlagao estatistica.

Tabela 5.1: Resultados obtidos na comparacao dos pares de fatias da Figura 5.1.

Teste | Fatias Usadas | Similaridade Pixel a Pixzel | Correlagcao Estatistica
1 3ed 40% 98,3%
2 23 e24 44% 97,4%
3 51 e 52 42% 98,1%

Na Tabela 5.1, pode-se observar que a correlacao estatistica entre as fatias reais mostra
muito mais a semelhanca percebida visualmente do que a comparacao pizel a pizel. O
resultado obtido nessa tabela, medida de correlacao estatistica entre as duas fatias reais,

confirma que a similaridade percebida pela observagao visual é real.

()

Figura 5.2: (a) e (b) duas fatias consecutivas; (c) semelhanga na comparagao pizel a
pizel entre essas duas fatias.

As Figuras 5.2 (a) e (b) mostram respectivamente as fatias consecutivas 23 e 24
obtidas de um exame de tomografia computadorizada. A Figura 5.2 (¢) mostra uma fatia
virtual inicial, obtida dessas duas fatias, usando a comparacao pizel a pizel. Nessa figura
a cor vermelha mostra as regioes nao similares obtidas nesse processo de comparacao.
Pode-se observar que o baixo percentual indicado na Tabela 5.1 pela comparagao pizel
a pizel e a imagem mostrada na Figura 5.2 (c), que esse processo é inadequado para se
determinar uma fatia virtual inicial. A correlacao estatistica como mostrado nessa tabela

ilustra muito mais a semelhanca visual percebida. Assim, pode-se concluir que a obtencao
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de uma fatia inicial para interpolacao nao deve ser feita pela comparacao pizel a pizel, e
sim por um processo que utiliza a maior semelhanca entre as fatias reais. Este trabalho

propde o uso de medidas estatisticas para a determinacao de uma fatia virtual inicial.

Os passos do método proposto neste trabalho para obter a fatia virtual inicial sdo:

1. Considere duas fatias A e B, que sao usadas para gerar uma fatia virtual inicial C;

2. Calcula-se a média aritmética simples do desvio padrao dos niveis de cinza das fatias
A e B. A partir da média, multiplicando-a por um coeficiente K,0 < K < 1, obtém-

se um limiar T, que definird um limite de tolerancia nos testes de similaridade;

3. Para cada pixel C;; a ser interpolado em C, calcula-se a diferenga de intensidade

entre A;; e B;;, e também entre A;; e os pizels vizinhos diretos de B;;

4. Repete-se o mesmo procedimento entre B;; e A;;, incluindo também os pizels vizi-

YE

nhos de A;;;
5. A menor diferenca de intensidade encontrada nos passos 3 e 4 ¢ comparada com T;

6. Se a menor diferenca de intensidade encontrada no passo 5 é menor do que 7}, entao
existe na fatia virtual C' o tecido caracterizado pelos pizels de menor distancia. O
pizel C;; recebe o valor A;; se a menor distancia encontrada ¢ devido a ele ou aos

seus pizels vizinhos, ou B;; caso contrério; e

7. Se a menor diferenca de intensidade encontrada no passo 5 é maior do que T}, entao
C;; recebe um valor transitério que nao reflete a caracterizagao do tecido. Esse
valor transitério é automaticamente substituido pela andlise dos tecidos vizinhos

utilizando a técnica de retoque [74, 20, 19].

As Figuras 5.3 (a) e (b) mostram respectivamente as fatias consecutivas 23 e 24
obtidas de um exame de tomografia computadorizada. Na Figura 5.3 (c) é utilizado o
método proposto neste trabalho que utiliza medidas estatisticas para obter a fatia virtual
inicial. Esse método permite a obtencao de fatias com mais regioes similares, como pode-se

observar nessa figura onde existem poucas regioes nao similares (dreas vermelhas).
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Figura 5.3: (a) e (b) Duas fatias consecutivas; (c) semelhanca entre as duas fatias
utilizando o método desenvolvido neste trabalho.

Na Figura 5.3 (c¢) pode-se observar que o nivel de similaridade ¢ muito maior do que
na Figura 5.2 (c), pois existem poucas regides com a cor vermelha que representa as nao

similaridades entre as fatias reais.

Neste trabalho foi utilizado o desvio padrao na obtencao da fatia virtual inicial porque
ele indica a média da diferenca de intensidade dos niveis de cinza entre os tecidos existentes
na imagem. O coeficiente K utilizado no cédlculo de Tj, permite estabelecer niveis de
sensibilidade no processo de comparacao, pois se a tolerancia do método é muito elevada
pode ocorrer a interpretacao erronea de que dois tecidos diferentes sejam caracterizados
como um mesmo tecido. Assim, buscou-se um coeficiente K, o maior possivel, mas que
nao permitisse a interpretacao de que tecidos diferentes fossem classificados como um

unico tecido.

5.3.1 — Determinacao do melhor coeficiente K

Para verificar qual é o valor mais adequado do coeficiente K, foi realizado o seguinte

experimento:

e Utilizou-se trés conjuntos de fatias reais consecutivas, mostradas na Figura 5.4. As
fatias utilizadas foram: 3, 4 e 5; 23, 24 e 25; e 50, 51 e 52. Todas elas obtidas do

mesmo exame de tomografia computadorizada;

e Considerou-se as fatias: 4 da Figura 5.4 (b), 24 da Figura 5.4 (e) e 51 da Figura
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Figura 5.4: Imagens originais de um exame de tomografia. (a), (b) e (c) fatias reais 3, 4
e b, respectivamente; (d), (e) e (f) fatias reais 23, 24 e 25, respectivamente; (g), (h) e (i)
fatias reais 50, 51, e 52, respectivamente.

5.4 (h) como nao existentes. Portanto, a geracéo de fatias virtuais iniciais entre as
fatias reais 3 da Figura 5.4 (a) e 5 da Figura 5.4 (c), 23 da Figura 5.4 (d) e 25 da
Figura 5.4 (f) e, finalmente, 50 da Figura 5.4 (g) e 52 da Figura 5.4 (i), deve resultar
em fatias parecidas com as fatias reais retiradas do conjunto de fatias obtidas de

um exame de tomografia;

e Gerou-se as fatias virtuais iniciais pelo método desenvolvido neste trabalho, isto é,

gerou-se as fatias 4’ 24’ e 517, e;
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e Foi analisado qual o valor de K obtém-se fatias virtuais iniciais mais similares com

as fatias reais ja existentes correspondentes a elas, isto é, as fatias 4, 24 e 51.

Nas comparagoes realizadas entre as fatias reais (4, 24 e 51) e as fatias virtuais iniciais

obtidas (4’, 24’ e 517), visando obter a maior similaridade, obteve-se as seguintes medidas:

1. Tolerancia obtida para que dois niveis de cinza diferentes, em duas fatias distintas,
sejam interpretados como o mesmo tecido. Como o desvio padrao descreve a média
da diferenca de niveis de cinza entre os tecidos na imagem, espera-se obter um
valor de K que proporcione a menor tolerancia possivel. Desta forma nao ocorre a

interpretacao erronea de dois tecidos diferentes como um tnico tecido;

2. Percentual de semelhanca obtido pela comparacao entre as fatias real e virtual
utilizando-se a correlacao estatistica. Busca-se no experimento o maior valor possivel
para essa medida de similaridade. Entretanto, se K e, conseqlientemente, Tj tiverem
valores muito grandes, pode ocorrer a unido de diferentes tecidos na formacao da

fatia virtual inicial, e;

3. Na correlagdo entre a imagem real e a fatia virtual inicial obtida, por exemplo entre
as fatias 4’ e 4. Busca-se o maior valor possivel de correlacido, mas sabe-se que para
valores muito altos desse percentual pode ocorrer a mistura de tecidos na formacao

da fatia virtual inicial.

Assim, o experimento busca o maior valor de K, pois assim estard obtendo também os
maiores valores percentuais de similaridade. Entretanto nao deve-se permitir que tecidos

diferentes sejam interpretados como o mesmo tecido.

A Tabela 5.2 mostra os resultados obtidos do método desenvolvido neste trabalho que
utiliza medidas estatisticas para obter a fatia virtual inicial para diversos valores de K
e a Figura 5.5 ilustra as medidas de similaridade pizel a pizel e de correlacao estatistica

em funcao de K.

A Tabela 5.2 e os graficos da Figura 5.5 mostram que:



5.3 -

Similaridade Entre as Fatias Consecutivas 93

Tabela 5.2: Resultados obtidos do método desenvolvido neste trabalho que utiliza
medidas estatisticas para obter a fatia virtual inicial para diversos valores de K.

Pixel | Correl. Pixel | Correl. Pixel | Correl.
Tg a Estat. T, a Estat. T, a Estat.

K Pixel Pixel Pixel

4 4 4 24 24 24 51 51 51
0,05 | 2 |92,06% | 61,99% 2 92,44% | 78,50% 2 85,27% | 72,99%
0,10 | 4 | 94,56% | 62,38% 4 96,15% | 80,71% 4 91,53% | 75,27%
0,15 | 5 | 95,02% | 62,58% 6 97,09% | 82,41% 7 93,97% | 77,04%
0,20 | 7 | 9559% | 63,08% 8 97,53% | 83,14% 9 94,75% | 77,84%
0251 9 |9597% | 63,65% 10 | 97,83% | 83,97% 11 | 95,30% | 78,61%
0,30 | 11 | 96,28% | 64,35% 12 | 98,03% | 84,54% 13 | 95,711% | 79,24%
0,35 | 13 | 96,52% | 65,09% 14 | 98,19% | 85,36% 15 | 96,08% | 79,91%
0,40 | 15 | 96,75% | 65,95% 16 | 98,31% | 85,91% 17 | 96,37% | 80,51%
0,45 | 16 | 96,84% | 66,37% 18 98,42% | 86,65% 20 96,78% | 81,46%
0,50 | 18 | 97,03% | 67,21% 21 | 98,55% | 87,26% 22 1 97,02% | 82,04%
0,55 | 20 | 97,22% | 68,29% 23 | 98,63% | 87,85% 24 | 97,22% | 82,58%
0,60 | 22 | 97,39% | 69,50% 25 | 98,71% | 88,23% 26 | 97,39% | 83,05%
0,65 | 24 | 97,58% | 70,87% 27 | 98,77% | 88,75% 28 | 97,56% | 83,52%
0,70 | 26 | 97,76% | 72,33% 29 | 98,83% | 89,17% 31 | 97,80% | 84,24%
0,75 | 27 | 97,85% | 73,12% 31 | 98,88% | 89,79% 33 | 97,94% | 84,72%
0,80 | 29 | 98,00% | 74,61% 33 | 98,92% | 90,29% 35 | 98,06% | 85,14%
0,85 | 31 | 98,15% | 76,19% 35 | 98,95% | 90,56% 37 | 98,18% | 85,57%
0,90 | 33 | 98,32% | 78,05% 37 | 98,98% | 90,90% 39 | 98,29% | 85,94%
0,95 | 35 | 98,49% | 80,27% 39 199,01% | 91,33% 41 | 98,39% | 86,32%
1,00 | 37 | 98,67% | 82,75% 41 | 99,04% | 91,74% 44 | 98,52% | 86,83%
1. Para valores de K até 0,15 ocorre um significativo aumento no percentual de simi-

laridade entre as fatias utilizando o método proposto neste trabalho;

Pode-se perceber também que o nivel de similaridade pizel a pizel entre as imagens
cresce muito devagar para valores de K acima de 0,15. O wvalor da correlacao sé
passa a ter um crescimento mais elevado para valores muito elevados de K. No
entanto, pode-se perceber que essa semelhanca indicada pela correlacao dificilmente
chega a 100% para algum valor de K, pois para o preenchimento de 98% de uma

fatia virtual inicial ainda se obtém valores médios préximos a 88% de correlacao, e;

A tolerancia obtida para valores muito altos de K pode permitir a interpretacao
erronea de tecidos diferentes como um mesmo tecido. Por exemplo, para valores
de K acima de 0,25, obtém-se uma tolerancia média acima de 10 niveis de cinza.
Essa variacao pode ser percebida pela andlise visual, o que pode levar o observador

a confundir dois tecidos diferentes como um mesmo tecido.
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Figura 5.5: Medidas de similaridade pizel a pizel e de correlagao estatistica em funcao

do valor de K.

Pode-se observar na Tabela 5.2 que os valores de correlagao estatistica mantém-se

estaveis para baixos valores de K e que o percentual de similaridade cresce rapidamente

para os primeiros intervalos de K testados, resolveu-se, apds analisar os resultados obtidos

nessa tabela, que serd utilizado neste trabalho o valor de K = 0, 15, pois:

e para esse valor de K, a curva de similaridades entre as fatias real e virtual atinge

limite méximo de velocidade de crescimento, como mostrado na Figura 5.5. Para
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valores de K maiores o ganho de similaridade nao é tao grande, isto é, a velocidade

de crescimento da similaridade pizel a pizel se estabiliza em valores menores;

e para o valor de K = 0,15, tem-se uma tolerancia média de 6 niveis de cinza, que

representa menos de 3% da variacao de niveis de cinza existentes na imagem;

e a estabilidade no crescimento da correlacao estatistica para todos os valores de K
testados sugere que essa correlagao representa as diferengas que realmente existem
entre as fatias reais e suas respectivas fatias virtuais iniciais. Essas diferencas sao
devidas a existéncia de regides vazias na fatia virtual inicial. O experimento ilustrado
na Tabela 5.2 e nos gréficos da Figura 5.5, referem-se as fatias reais 4, 24 e 51 e as

fatias virtuais iniciais 4’, 24’ e 51°, e;

e para o valor K = 0,15 tem-se uma relativa tolerancia aos ruidos existentes na

imagem.

A Figura 5.6 mostra o resultado da aplicacao do método desenvolvido neste trabalho
utilizando-se os coeficientes K = 0,05; 0,15; 0,25; 0,50 e 1,00, nas linhas 1, 2, 3, 4e 5
respectivamente, para as fatias 4, 24 e 51. Pode-se observar nessa figura que quanto maior
o valor de K, menores sao as areas nao similares. Entretanto, pode-se verificar que para
valores altos de K, acima de 0,25, existe o aparecimento de regides que visualmente nao
sao similares e que sao interpretadas como similares pelo processo. A Figura 5.7 mostra
um detalhe em que tal situacao ocorre. Nela pode-se observar um alongamento do tecido
6sseo na fatia 50 que nao existe na fatia 52. Entretanto, para o coeficiente K = 1,00,
o algoritmo considerou essa regiao como similar, preenchendo a regiao na fatia virtual

inicial.

Anailise parcial dos resultados obtidos

Os experimentos demonstram que o método proposto neste trabalho para obter a
fatia virtual inicial mostrou melhores resultados do que os obtidos com a comparacao

pizel a pizel. Contudo, pode-se obter melhores resultados com esse método se forem
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(8) (h) (i)

Figura 5.6: Resultados obtidos para os valores de tolerancia: 0,05; 0,15; 0,25; 0,50 e
1,00, respectivamente. (a), (d), (g), (j) e (m) resultados para a fatia 4; (b), (e), (h), (k) e
(n) resultados obtidos para a fatia 24; (c), (f), (i), (1) e (o) resultados para a fatia 51.
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(a) (b)

Figura 5.7: Detalhe da fatia mostrando que para o coeficiente K = 1,0 ocorre uma
interpretacao incorreta de regides nao similares como similares. (a) fatia real 50; (b)
fatia virtual 51; (c) fatia real 52 (c).

retirados ruidos na imagem antes de aplica-lo, pois isso poderd aumentar a uniformidade

das intensidades de niveis de cinza de um mesmo tecido e torné-los mais similares.

Um processo de suavizagao antes da obtencao da fatia virtual inicial pode reduzir os
ruidos da imagem, uniformizando os niveis de cinza de um mesmo tecido. A aplicacao de
um processo que suprime ruido, suaviza as fatias conservando suas bordas, pode tornar
o coeficiente de tolerdncia K maior, pois isso pode realgar mais as areas dos limites
dos tecidos. Sabe-se dos experimentos anteriores que valores maiores para K leva a
fatias virtuais iniciais com menos regioes nao preenchidas. O método de suavizacao com
conservagao de bordas, apresentado no Capitulo 4 deste trabalho, pode ser aplicado em
tal situacao, aumentando o nivel de similaridade de niveis de cinza entre as fatias e assim

obtendo-se uma fatia virtual inicial com menos areas vazias.

5.4 — Suavizacao de Fatias com Conservacao de
Bordas

O processo de suavizagao com conservagao de bordas utilizado é o dado pela Equagao

(4.18). O processo para se obter a discretizagao desta equagao é descrito a seguir.

Considere:

- I(x,y) - imagem original de uma fatia de tomografia computadorizada;
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Assim, cada iteragao altera a imagem como mostrado na Equagao (5.2).

Iii(z,y) = I(z,y) + K,A(L) (5.2)

onde:

Iy = I, imagem original.

s - indica uma determinada iteracao do processo de suavizacao.
K, - comprimento do passo. Atenua o valor e A([).

A(I) - define a alteracao a ser sofrida pela imagem em uma iteracdo do processo de

suavizagao.

O valor de A(I) é obtido pela Equagao (4.38), descrita no Capitulo 4 deste trabalho,
multiplicada pelo valor obtido por uma fungio ¢ [74] cuja finalidade é garantir a con-

servagao das bordas na fatia. Neste trabalho a fungao g é obtida pela Equagao (5.3).

1
L+ Ky VI(z,y)|

g (5.3)

onde:
K g - constante utilizada para atenuar a fungdo de conservacao de bordas.

|VI(z,y)| - médulo do gradiente de I no ponto (z,vy).

Varios testes foram realizados com a finalidade de obter os parametros ideais para
o processo de suavizagao das fatias com conservacao de bordas. Esses parametros sao a

quantidade de iteracoes, o comprimento do passo, K, e o coeficiente K, da funcao g.

Nos testes foram utilizadas trés fatias reais do resultado de um exame de tomografia
computadorizada composto de 52 fatias. Escolheu-se uma fatia de cada extremidade da
seqiiéncia (1 até 52) e uma do meio, mantendo-se uma eqiiidistancia entre elas. As fatias

reais utilizadas para obter as fatias virtuais iniciais foram a 4, 24 e 51 desse exame.
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A suavizagao foi efetuada para trés valores diferentes de ntimeros de iteragoes: 50,
100 e 200 iteragoes. Para o coeficiente de atenuacao do passo, K, foram utilizados os
valores: 0,1; 0,3 e 0,5. Finalmente, para o coeficiente de atenuacao da fungao g, K, foram

utilizados os valores de 0,25; 0,5 e 1,0.

As trés fatias reais 4, 24 e 51 foram suavizadas para cada uma das 27 combinacoes
possiveis dos parametros (iteragoes, K, e K,). Apés a suavizagao, foram realizadas me-
didas de similaridade entre cada uma dessas fatias e a respectiva fatia original com a
finalidade de determinar quais os melhores coeficientes a serem utilizados. Os valores de

similaridade utilizados em cada experimento foram:

1. Semelhanca pizel a pizel: indica o percentual de pizels das duas imagens que coin-
cidem as intensidades de niveis de cinza em uma mesma posi¢ao (7,7). Quanto

maior esse percentual melhor o processo de suavizagao;

2. Correlagao estatistica entre as fatias: indica o valor da correlagdo entre as imagens
original e suavizada, obtida pela Equagao (5.1) deste capitulo. Valores mais altos
de correlagao indicam que o processo de suavizagao nao alterou a semelhanca entre

essas imagens;

3. Quantidade de niveis de cinza: indica a quantidade de niveis de cinza que mais
ocorrem na imagem. Foram contados os niveis de cinza que mais ocorrem até atingir
95% do total dos pizels da imagem. Valores menores dessa quantidade indicam que
o processo de suavizacao conseguiu transformar dois ou mais niveis de cinza em
um s0, indicando maior efetividade do processo de suavizacao. Para o experimento
realizado buscou-se o processo que produzisse a menor quantidade possivel de niveis

de cinza, pois dessa forma obtém-se um melhor agrupamento de tecidos semelhantes.

Nos testes realizados com as fatias suavizadas também foi realizada uma andlise visual
dos resultados obtidos. A Tabela 5.3 mostra os valores obtidos nesses testes. Nessa tabela,
as linhas em negrito (3, 2 e 12, respectivamente) indicam os melhores resultados obtidos

e a linha em italico (linha 25) o pior resultado.
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Tabela 5.3: Resultados obtidos da suavizagao de fatias com conservagao de bordas para
as fatias reais 4, 24 e 51 de um exame de tomografia computadorizada.

Pixel Correl. | Niveis Pixel Correl. | Niveis | Pixel Correl. | Niveis
Teste | Itera- | K, K, a Estat. de a Estat. de a Estat. de
coes Pixel Cinza Pixel Cinza Pixel Cinza

4 4 4 24 24 24 51 51 51

1 050 0,1 0,25 57,8% 98,4% 68 47,5% 98,7% 75 40,8% 98,0% 106
2 050 0,1 | 0,50 | 60,3% 99,7% 65 52,9% 99,7% 71 45,0% 99,6% 107
3 050 0,1 | 1,00 | 61,1% 99,8% 66 53,8% 99,8% 71 46,2% 99,7% 107
4 050 0,3 | 0,25 58,8% 99,3% 66 50,6% 99,4% 72 43,1% 98,9% 106
5 050 0,3 | 0,50 59,1% 99,5% 65 50,9% 99,6% 72 43,4% 99,3% 106
6 050 0,3 1,00 59,5% 99,6% 65 51,4% 99,7% 71 44,0% 99,5% 106
7 050 0,5 0,25 58,4% 99,0% 67 49,2% 99,2% 72 42,3% 98,5% 105
8 050 0,5 0,50 58,6% 99,3% 66 49,9% 99,4% 72 43,0% 98,9% 105
9 050 0,5 1,00 59,0% 99,5% 65 50,3% 99,6% 71 43,6% 99,3% 106
10 100 0,1 0,25 59,2% 99,5% 66 51,1% 99,6% 73 43,4% 99,2% 107
11 100 0,1 0,50 59,5% 99,6% 65 51,5% 99,7% 72 43,9% 99,4% 107
12 100 0,1 | 1,00 | 60,0% 99,7% 65 52,1% 99,7% 71 44,6% 99,6% 106
13 100 0,3 | 0,25 58,2% 98,8% 67 49,2% 99,1% 72 42,3% 98,2% 105
14 100 0,3 | 0,50 58,5% 99,2% 66 49,7% 99,4% 72 42,7% 98,8% 105
15 100 0,3 1,00 58,8% 99,5% 65 50,1% 99,5% 72 43,0% 99,2% 105
16 100 0,5 0,25 57,7% 98,3% 67 47,7% 98,6% 71 41,6% 97,4% 104
17 100 0,5 0,50 58,0% 98,9% 67 48,4% 99,1% 70 42,4% 98,2% 104
18 100 0,5 1,00 58,4% 99,3% 66 49,1% 99,4% 71 42,9% 98,9% 104
19 200 0,1 0,25 58,5% 99,1% 67 50,0% 99,3% 73 42,7% 98,7% 106
20 200 0,1 0,50 58,8% 99,4% 65 50,3% 99,5% 72 43,1% 99,1% 106
21 200 0,1 1,00 59,2% 99,6% 65 50,8% 99,6% 71 43,6% 99,4% 106
22 200 0,3 | 0,25 57,5% 98,1% 67 47,9% 98,4% 70 41,4% 97,0% 104
23 200 0,3 | 0,50 57,8% 98,7% 67 48,4% 98,9% 71 41,8% 98,0% 104
24 200 0,3 1,00 58,1% 99,2% 66 48,6% 99,3% 71 42,3% 98,7% 104
25 200 0,5 | 0,25 | 57,1% 97,1% 66 46,5% 97,8% 71 40,7% 95,9% 104
26 200 0,5 0,50 57,3% 98,1% 66 471% 98,4% 70 41,5% 97,0% 104
27 200 0,5 1,00 57,7% 98,8% 66 47, 7% 99,0% 69 42,1% 98,0% 103

A Figura 5.8 mostra as imagens obtidas para os trés melhores testes e para o pior teste
apresentado na Tabela 5.3. Nessa figura, a primeira linha mostra as imagens originais,
da segunda a quarta linha estdo os trés melhores resultados e a tltima linha mostra o
pior resultado obtido. Pode-se observar nessa figura que as melhores medidas nos testes
realizados sdo também as imagens mais parecidas com a imagem original, isto é, nos
testes 2, 3 e 12 mostrados nessa tabela e o pior resultado é no teste 25, que se obtém uma

imagem borrada.

Analise parcial dos resultados obtidos para os coeficientes de suavizagao

Dos melhores resultados obtidos, pode-se considerar o teste 3 como o que apresenta
os melhores resultados para ser utilizado no processo de geracao da fatia virtual inicial.
Observa-se também que no teste 12 da Tabela 5.3 ocorreu, para a fatia 51, um ndmero
menor de intensidades de niveis de cinza que no teste 3. Apesar disso, os valores da

semelhanca pizel a pizel e da correlagao estatistica mostraram que o teste 3 utilizou os



5.4 — Suavizacao de Fatias com Conservacdo deBordas 101

Figura 5.8: Imagens obtidas nos testes realizados com fatias suavizadas com conservagao
de bordas. (a), (d), (g), (j) e (m) resultados para a fatia 4; (b), (e), (h), (k) e (n)
resultados obtidos para a fatia 24; (c), (f), (i), (1) e (o) resultados para a fatia 51.
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parametros mais adequados, pois mantendo o mesmo valor da correlacao, indica uma

maior semelhanca na comparacao pizel a pizel.

Devido aos valores da correlacao estatistica , similaridade pizel a pizel, quantidade de
niveis de cinza resultantes e a qualidade de visualizacao da imagem resultante, decidiu-se
por adotar neste trabalho os valores de 50 iteracoes, K, = 0,1 e K, = 1,0 por terem sido
os melhores resultados obtidos. Para esses parametros obtém-se uma correlacao alta com
a imagem original, um bom nivel de similaridade visual, uma quantidade menor de niveis
de cinza na imagem resultante (conseqiiéncia da suavizac¢ao) e um melhor desempenho do
algoritmo, pois utiliza o menor numero de iteracoes entre as imagens testadas. Devido
a isso, pode-se considerar esses valores os mais adequados para o processo de suavizagao

antes de efetuar a geracao da fatia virtual inicial.

5.5 — Fatia Virtual Inicial com Suavizacao Prévia das
Fatias Reais

O mesmo teste realizado no sub-item 5.3.1 deste capitulo é repetido, isto é, a de-
terminagao do melhor coeficiente K para criar as fatias virtuais iniciais. Desta vez, o
experimento serd precedido por um processo de suavizagao com conservagao de bordas
nas fatias reais do exame, onde serao utilizados os melhores parametros obtidos no teste
mostrado no item 5.4 deste capitulo. A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos nesse

ultimo teste.

Os gréficos mostrados nas Figuras 5.9 (a), (¢) e (e) indicam o crescimento do nivel
de similaridade entre as fatias virtuais iniciais (4’, 24’, 51’) e as fatias reais (4, 24 e 51)
respectivamente. Os graficos das Figuras 5.9 (b), (d) e (f) mostram o crescimento do

valor da correlacao estatistica entre essas mesmas fatias.

Pode-se observar na Figura 5.9, o mesmo comportamento das medidas de similaridade

e da correlacdo estatistica para as fatias suavizadas e nao suavizadas.

A Tabela 5.4 e os graficos da Figura 5.9 mostram que o comportamento dos indices
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Tabela 5.4: Resultados do processo de suavizagao para diversos valores do coeficiente K.
Niveis | Pixel | Correl. | Niveis | Pixel | Correl. | Niveis | Pixel | Correl.

de a Estat. de a Estat. de a Estat.
K | Cinza Pixel Cinza Pixel Cinza Pixel

4 4 4 24 24 24 51 51 51
0,05 2 91,42% | 60,96% 2 91,31% | 76,84% 2 85,09% | 73,98%
0,10 4 94,12% | 61,76% 4 95,59% | 78,24% 4 90,52% | 75,51%
0,15 5 94,65% | 61,99% 6 96,75% | 79,29% 6 92,48% | 76,60%
0,20 7 95,33% | 62,44% 8 97,28% | 80,54% 9 94,04% | 77,92%
0,25 9 95,75% | 63,10% 10 97,62% | 81,24% 11 94,71% | 78,71%
0,30 11 96,07% | 63,79% 12 97,90% | 81,70% 13 95,23% | 79,33%

0,35 | 13 | 96,36% | 64,62% 14 | 98,10% | 82,37% 15 | 95,65% | 79,92%
040 | 15 | 96,59% | 65,54% 16 | 98,25% | 82,91% 17 | 95,99% | 80,52%
045 | 16 | 96,70% | 65,99% 18 | 98,37% | 83,49% 19 |96,32% | 81,12%
0,50 | 18 | 96,90% | 66,91% 20 | 98,46% | 84,26% 22 | 96,72% | 81,04%
055 | 20 | 97,05% | 67,81% 22 | 98,55% | 84,80% 24 | 96,96% | 82,56%
0,60 | 22 | 97,22% | 68,78% 24 | 98,62% | %5,32% 26 | 97,15% | 83,10%
0,65 | 24 |97,38% | 69,80% 26 | 98,68% | 85,85% 28 | 97,35% | 83,71%
0,70 | 25 | 97,48% | 70,58% 28 | 98,74% | %6,32% 30 | 97,53% | 84,25%
0,75 | 27 | 97.68% | 72,26% 30 | 98,81% | %6,86% 32 | 97,71% | 84,77%
080 | 20 | 97,86% | 73,90% 33 | 98,88% | 87,59% 35 | 97,93% | 85,51%
085 | 31 | 98,02% | 7547% 35 | 98,92% | 87,04% 37 | 98,06% | 85,96%
0,90 | 33 | 98,16% | 76,95% 37 | 98,96% | 88,33% 39 | 98,17% | 86,36%
0,95 | 35 | 98,33% | 78,81% 39 | 98,09% | 88,78% A1 | 98,29% | 86,76%
1,00 | 36 | 98,41% | 79,94% 41 | 99,02% | 89,40% 13 | 98,39% | 87,18%

de similaridade nao mudam muito quando comparados com os testes com fatias nao
suavizadas, embora pode-se observar uma reduc¢ao nos indicadores de similaridade apéds
o processo de suavizagao. Pela semelhanca do crescimento dos parametros em funcao de
K, escolheu-se neste trabalho o mesmo coeficiente do teste anterior para as fatias nao
suavizadas, isto é, K = 0,15. Pode-se observar nessa tabela que nao ocorreu melhora
nos percentuais de similaridade pizel a pizel e da correlacao estatistica com o processo
de suavizacao, apresentando até medidas ligeiramente menores do que as obtidas para as

imagens nao suavizadas.

A Figura 5.10 mostra as imagens das fatias virtuais iniciais obtidas apds os testes
realizados, com os valores de K 0,05; 0,15; 0,25; 0,50 e 1,00, nas linhas 1, 2, 3, 4 e 5
respectivamente. Nessa figura a fatia 4 esta na primeira, a fatia 24 na segunda, e a fatia

51 na terceira colunas, respectivamente.

Comparando-se as Figuras 5.10 e 5.6, pode-se perceber um pequeno aumento das

regices vazias (regides em vermelho), confirmando visualmente o fato ji observado na
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Figura 5.9: Medidas de similaridade pizel a pizel e de correlagao estatistica em funcao

do valor de K entre as fatias 4 e 47, 24 e 24’e 51 e 51’.

Tabela 5.4. Entretanto, esse fato nao é um indicativo de que o teste de similaridade para

o processo de suavizagao com conservagao de bordas seja um insucesso. Pode-se observar

nos detalhes ampliados e mostrados na Figura 5.11, que o processo de suavizacao com

conservacao de bordas permitiu a formacao de regides mais precisas e bem delimitadas.
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Figura 5.10: Resultados obtidos para os valores de tolerancia K: 0,05; 0,15; 0,25; 0,50 e
1,0. (a), (d), (g), (j) e (m) resultados para a fatia 4; (b), (e), (h), (k) e (n) resultados
obtidos para a fatia 24; (c), (f), (i), (1) e (o) resultados para a fatia 51.



