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SOARES, Giovanna Assuncao Pereira. Extragdo de Caracteristicas de Ossos da Mao em
Imagens Radiograficas para Analise da Idade Ossea. Trabalho de Conclus&o de Curso,
Graduacao em Engenharia Biomédica, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, 66p.,
2023.

RESUMO

Disparidades entre idade cronoldgica e 6ssea podem ser consideradas indicativas de
distarbios de crescimento durante o desenvolvimento do individuo. Esses distirbios sdo
diagnosticados por profissionais de medicina, a partir da comparacdo visual de uma
radiografia da mao do paciente com a literatura e imagens padrdo. O trabalho propés o
desenvolvimento de uma ferramenta de auxilio, capaz de extrair informacdes relevantes no
processo de identificacdo da idade Ossea, utilizando o banco de dados Digital Hand Atlas of
University of Southern California, com imagens radioldgicas de mao de criancgas (0-18 anos)
do sexo feminino e masculino, com ascendéncias asiaticas, afro-americanas, caucasianas e
hispanicas, coletadas no Children’s Hospital of Los Angeles. O método foi baseado na
aplicacdo de técnicas basicas de processamento digital de imagens, como operacdes
morfoldgicas, segmentacdo e descritores de regido, com o intuito de extrair caracteristicas
de o0ssos, alinhados com parametros utilizados no Método de EKI6f & Ringertz (ER). Como
resultados, este trabalho apresentou as alturas e larguras dos ossos metacarpais 11, 111 e 1V,
além das falanges proximais Il e Ill, utilizadas em um método simplificado de ER. Foi
possivel observar que o processo de segmentacdo foi mais adequado para radiografias de
pacientes mais novos, em relacdo aos mais velhos. O algoritmo desenvolvido foi aplicado a
todas as imagens da base de dados sem ajustes para os diferentes aspectos de idade, sexo e
ascendéncia. A falta de padronizacdo da base de dados implicou em diversos desafios
durante o desenvolvimento. Com base nas particularidades existentes, 347 imagens foram
selecionadas mediante critérios de exclusdo e levando em consideracdo o método
simplificado de ER, foi possivel realizar a segmentacéo de todos os cinco 0ssos designados
no método em 46 imagens. Além disso, a segmentacdo de quatro ossos foi alcancada em 103
imagens, enquanto o restante, 198 imagens, apresentou a segmentacdo esperada para trés
0SS0S.

Palavras-chave: ldade Ossea; radiografia de mdo e punho; processamento digital de
imagens; analise de imagens médicas; extracao de caracteristicas.
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SOARES, Giovanna Assuncdo Pereira. Extraction of Hand Bone Features in
Radiographic Images for Bone Age Assessment. Conclusion Work Project, Biomedical

Engineering Bachelor Degree, Federal University of Rio Grande do Norte, 66p., 2023.

ABSTRACT

Disparities between chronological and bone age can be indicative of growth disorders during
an individual's development. Those disorders can be diagnosed by a medical professional
through visually comparing a patient's hand radiograph with literature and standard images.
The work’s proposal involved developing an assisting tool capable of extracting relevant
information in the process of bone age assessment. The database used was the Digital Hand
Atlas of the University of Southern California, featuring radiological hand images of female
and male children (0-18 years old) of Asian, African-American, Caucasian, and Hispanic
lineage, collected at the Children’s Hospital of Los Angeles. The method was based on
applying Digital Image Processing techniques, such as image enhancement, morphological
operations, segmentation, and region descriptors, to extract bone characteristics aligned with
parameters used in the EKI6f & Ringertz (ER) Method. As results, this work presents height
and width measurements for metacarpal bones I, Il and IV, as well as proximal phalanges
I1 and 111, used in a simplified ER method. A more effective segmentation was observed in
radiographs of younger patients compared to older ones. The developed algorithm was
applied to all images in the database without adjustments for different aspects of age, sex,
and lineage. The lack of standardization of the database resulted in several challenges during
the project development. Based on the existing particularities, 347 images were selected
through exclusion criteria, and considering the simplified ER method, it was possible to
perform the segmentation of all five bones designated in the method in 46 images.
Additionally, the segmentation of four bones was achieved in 103 imagens, while the
remaining 198 images exhibited the expected segmentation for three bones.

Key words: Bone age; hand and wrist radiography; digital image processing; medical image
analysis; feature extraction.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento humano consiste em um fendmeno complexo e
extremamente variavel, que esta presente desde a concepc¢éo até o final da vida.
Entretanto, o processo esta sujeito a diversos fatores, podendo serem intrinsecos
(genéticos) ou extrinsecos, principalmente condicbes socioeconémicas,
ambientais, nutricionais e de saude (MINISTERIO DA SAUDE, 2002), (WHO,
1995). Durante o crescimento de um individuo, os 0ssos do esqueleto se modificam
tanto no tamanho como em sua forma, embora estejam em constante renovacao
no decorrer de toda a vida (SEER Training Modules, 2019).

Profissionais da saude dedicam atencdo a analise dessas mudancas para
identificar possiveis disfuncdes no crescimento. Segundo a Sociedade Brasileira de
Pediatria (2017), essa avaliacao pode ser realizada de trés maneiras, por meio de
exames de sangue, exames fisicos e através de imagens radiogréaficas
(SOCIEDADE BRASILEIRA DE PEDIATRIA, 2017). O diagndéstico por imagens
apresenta constante crescimento a medida que as tecnologias avancam ao longo
dos anos (MITCHELL, 2009), proporcionalmente, a necessidade de analisar essas

imagens também aumenta.

Nesta circunstancia, o Processamento Digital de Imagens (PDI) consegue
auxiliar analisando computacionalmente as imagens, promovendo a otimiza¢do do
tempo, a automatizacao de processos e a reducdo da inconstancia de resultados
ocasionados por erro humano (BAKTHULA, 2014). A influéncia e o impacto das
imagens digitais na sociedade atual sdo evidentes, e o processamento de imagens
se tornou um componente essencial para o avango na tecnologia (DOUGHERTY,
2009).

O rapido progresso na reconstru¢cdo de imagens médicas e o0 grande
desenvolvimento de métodos de diagndstico auxiliado por computadores
impulsionaram o campo de processamento de imagens médicas para ser um dos
mais importantes e estudados na comunidade cientifica (DOUGHERTY, 2009).
Hoje em dia, grande parte da visualizacdo e analise das imagens pode ser realizada

em um computador desktop econd6mico e acessivel com hardware e software



adequados (MCAULIFFE, 2001). Esse avanco afetou técnicas de manipulagcéo de
pixels, tornando possivel a extracdo de dados das imagens médicas, essenciais
para a andlise da idade 0ssea (Bone Age Assessment - BAA) de pacientes,
principalmente pediatricos.

Diante deste contexto, o trabalho proposto visa desenvolver um sistema
usando técnicas basicas de processamento de imagens para auxiliar especialistas
nas avaliacdes, através de radiografias da mao na identificacdo de padrbes
capazes de caracterizar a idade d6ssea do paciente. Dessa forma, analisando o
crescimento e desenvolvimento de criancas e adolescentes, de maneira que facilite

o diagndstico e tratamento de doencas relacionadas ao crescimento alterado.

1.1. OBJETIVOS
1.1.1. OBJETIVOS GERAIS

Desenvolver uma ferramenta de analise de imagens de radiografias da méo,
para auxiliar na identificacdo da idade 6ssea dos pacientes, aplicando técnicas

basicas de processamento digital de imagens.

1.1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Conhecer as doencas gque afetam o crescimento;
Pesquisar sobre crescimento 6sseo nas fases iniciais da vida;

Estudar radiografias e seus métodos de aquisicao;

o o o

Averiguar as técnicas de identificacdo que os médicos especialistas utilizam

para realizar o diagndstico de disturbios ou alteracdes no crescimento;

e. Compreender os tipos de processamento de imagens e aplicar suas técnicas
em imagens radiograficas;

f. Modelar o sistema a ser implementado;
Estudar e entender o software de desenvolvimento;

h. Desenvolver uma ferramenta de andlise da idade 6ssea em formato de
sistema para facil visualizacéo e utilizacao;

i. Realizar testes para validar a ferramenta desenvolvida,

j.  Comparar o trabalho com outros encontrados na literatura;



k. Publicar os resultados obtidos com a pesquisa.

1.2. ESTADO DA ARTE

A analise de idade 0ssea desempenha um papel importante em diversas
areas, desde a medicina forense até a avaliacdo do desenvolvimento fisico. Neste
contexto, o presente trabalho explorou o estado da arte para compreender as
aplicacdes clinicas e técnicas mais recentes apresentadas em artigos e pesquisas
do cenario, de forma abrangente e atualizada. Algumas dessas pesquisas estao

descritas a seguir.

Xu (2022), desenvolveu um sistema de BAA automatizado utilizando redes
neurais convolucionais hierarquicas para detectar as regiées de interesse (regions
of interest - ROI) e classificar o grau 6sseo. Neste trabalho, foi proposto um método
de analise em trés estagios baseado em deteccdo de objetos e classificacao
refinada. Como resultado, foi possivel determinar a idade 0ssea, realizar a extracao
de 13 ROIs e estipular a maturidade 6ssea. O método proposto, além de alcancar
um relevante desempenho, também pode ser considerado superior aos métodos
existentes até o momento, tendo uma precisao de 86.93% e erro médio absoluto
(Mean Absolute Error - MAE) de menos de 8 meses.

Prokop-Piotrkowska (2021), investigou os métodos de BAA tradicionais e
novos, comparando suas caracteristicas, vantagens e desvantagens. Os autores
concluiram que os métodos tradicionais, como Greulich & Pyle (GP) e Tanner &
Whitehouse (TW), apresentam muitas desvantagens significativas, como a grande
variabilidade dos resultados e serem processos altamente demorados. Em
contrapartida, 0s novos métodos (automatizados) fornecem resultados
instantaneos, eliminam o fator humano, que resulta na variabilidade dos resultados,
e a necessidade de utilizar um atlas. O artigo também pontua que os novos métodos
estdo cada vez mais reconhecidos, acessiveis e confidveis, considerando o

aperfeicoamento das tecnologias.

Li (2023), elaborou um sistema que extrai a regido de 0Ss0s
automaticamente utilizando mapas de calor, que entdo alimenta a rede de
estimativa de idade 6ssea. O trabalho proposto foi capaz de obter um erro médio

absoluto (Mean Absolute Error - MAE) de 5.45 meses no banco de dados publico



da Radiological Society of North America (RSNA) e de 3.34 meses em seu banco

de dados privado.

Dunkel (2021), avaliou o uso de tecnologias digitais na area de disturbios de
crescimento de pacientes pediatricos, para auxiliar no diagndstico e gerenciamento.
Esse artigo enfatiza que as tecnologias devem ser uma ferramenta de auxilio para
os profissionais de saude (enfermeiros, médicos, fisioterapeutas, biomédicos etc.),
sendo essencial o trabalho de ambos de forma integrada, visando sempre o
beneficio do paciente. Também evidencia a importancia do diagnostico precoce
para que o tratamento, também precoce, aumente significativamente as chances

de melhora do paciente.

Yang (2023), propBe um sistema de andlise de idade 0ssea baseado em
deteccdo de objetos em tempo real, para obter o grau de desenvolvimento e
localizacdo de ossos alvo em uma Unica passagem no sistema com o auxilio do
KBS (Key Bone Search) e usando LightGBM para obter a idade Ossea. Foi
considerado pelos autores como um sistema capaz de oferecer resultados em
tempo real com boa acurécia e estabilidade, sendo os resultados mais precisos
para inferéncias utilizando KBS foram um erro médio absoluto (Mean Absolute Error
- MAE) de 0,35 anos, erro quadratico médio (Root Mean Square Error - RMSE) foi
de 0,46 anos e 0,11 anos para o erro percentual quadratico médio (Root Mean
Squared Percentage Error - RMSPE).

Lee (2020), averigua a analise de idade 6ssea inserida na era da Inteligéncia
Artificial (1A). Os autores demonstram como o desenvolvimento dessas tecnologias
afetam aprimoramento de métodos e processos, mas também sdo expostos 0s

problemas que giram em torno da utilizacao deste recurso.

Cavallo (2021), apresentou uma reviséo de diferentes métodos de avaliar a
idade 0ssea, com o intuito de comparar os pros e contras de variados processos.
Além dos métodos de identificacdo 6ssea mais comuns e bem disseminados, a
revisdo também enfatiza um método que elimina o risco de radiacdo trocando as

imagens radiograficas por imagens de ultrassom, o sistema BonAge.



1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

Para a implementacéo dessa metodologia, foram realizadas pesquisas para
conhecer as doencas que afetam o crescimento do ser humano, objetivando utilizar
tecnologias de processamento de imagem para assistir profissionais da area nos
processos de diagnéstico e tratamento de pacientes. Dessa forma, este trabalho

esta organizado em 8 sec¢des, apresentadas e descritas a seguir.

A secdo 2 contextualiza o trabalho, apresentando a fundamentacéo tedrica e
a problematica abordada pelo trabalho. A secéo 3, introduz os conceitos e técnicas
referentes ao Processamento Digital de Imagens utilizado no trabalho. A secéao 4
apresenta a base de dados das imagens utilizadas e detalha o algoritmo elaborado
com o intuito de extrair caracteristicas para analise da idade 6ssea. A se¢do 5
aborda e discute os resultados obtidos. Na secdo 6, descreve a conclusédo e
trabalhos futuros. A proxima secao (7) apresenta o referencial bibliografico utilizado
durante toda a elaboracéo do trabalho. E por ultimo, o Anexo expde os artigos e
publicacbes referentes ao projeto, que foram realizados ao longo do

desenvolvimento.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. ANATOMIA DA MAO

O esqueleto da mao inclui os ossos do carpo, 0ssos do metacarpo e as
falanges. O carpo compreende oito 0ssos curtos firmemente conectados por
ligamentos, esses 0ssos permitem a grande variedade de movimento que o punho
consegue realizar. Os 0ssos do carpo estao arranjados em duas fileiras, de quatro
0ssos cada. A primeira fileira inclui o escaféide, semilunar, piramidal e pisiforme. A
segunda fileira, constituida pelo trapézio, trapezoide, capitato e hamato, disposta
mais distalmente (MARIEB, 2009), (TORTORA, 2016).

Logo apds, estdo situados 0s 0ssos do metacarpo que sdo numerados de |
a V, comecando pelo polegar. Da mesma forma, as falanges também sé&o
numeradas de acordo com os dedos. Com excecéo do polegar, cada dedo possui
trés falanges: proximal, média e distal. No caso do polegar, existe a auséncia da
falange média (MARIEB, 2009), (TORTORA, 2016). A Figura 2.1 exibe a anatomia

da mao e nomeia cada 0sso0.

Figura 2.1: Anatomia da méo
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Cabega Rédio

Fonte: InfoEscola (MELATTI, 2014)

Durante a infancia e adolescéncia, 0os 0ssos da mao e punho, assim como o
restante no corpo humano, aumentam significativamente em comprimento e
espessura. O crescimento dos 0ssos ocorre até o inicio da vida adulta, sendo

regulado por meio de hormoénios, o hormoénio de crescimento e mais para frente os



horménios sexuais (testosterona e estrogénio) que durante a puberdade afetam o
crescimento de diversas formas e sdo responsaveis por induzir a finalizacédo deste
(MARIEB, 2009), (HALL, 2017).

Os o0ssos do corpo humano sdo responsaveis por diversas funcdes
importantes para o0 organismo, S80 0 suporte e protecdo para 0 Corpo e 0s 0rgaos
internos, permitem o movimento do corpo em conjunto com o0s musculos, sao
responsaveis pela formacdo de células sanguineas e pelo armazenamento de
minerais e fatores de crescimento. Em relacdo aos fatores de crescimento, qualquer
alteracdo nesses hormoénios pode acarretar um crescimento anormal do esqueleto
(MARIEB, 2009), (OLIVEIRA, 2015).

2.2.  EXAME DE IDADE OSSEA

O crescimento consiste em um processo complexo e que envolve muitos
fatores, principalmente fatores genéticos, ambientais, socioecondmicos, de
nutricdo e de saltde da crianca (MINISTERIO DA SAUDE, 2002), (WHO, 1995).
Qualguer um desses fatores pode ser responsavel pelo crescimento anormal de um
ser humano (ROMANI, 2004), por isso um diagnéstico precoce desses distlrbios
de crescimento desempenha fundamental importancia, uma vez que o tratamento
antecipado pode ser determinante na melhora do paciente (MINISTERIO DA
SAUDE, 2002).

O exame para diagnéstico de disturbios do crescimento, realizado por
médicos, pode ser atraves de exames de sangue, levando em consideracdo 0s
niveis de hormoénio do paciente, exames fisicos e exames de idade dssea, por meio
de imagens radiologicas (SOCIEDADE BRASILEIRA DE PEDIATRIA, 2017).

A idade Ossea pode ser usada para prever quanto tempo um individuo ira
crescer, estimar sua altura ap6s todo crescimento ou quando sera a fase de
puberdade do individuo (DHARMAN, 2014). A forma mais comum de realizar esse
exame utiliza radiografias de méo e punho do paciente, que sdo comparadas a um
atlas com imagens respectivas para cada idade (SOCIEDADE BRASILEIRA DE
PEDIATRIA, 2017).



2.3.  IMAGENS RADIOLOGICAS

Imagens radiologicas sao imagens médicas que utilizam emisséo de raios e
auxiliam os profissionais de saude tanto no diagnostico de pacientes quanto
durante seus tratamentos. Podendo provir de diferentes técnicas e tipos de exames,
como radiografia, tomografia computadorizada, ressonancia magnética e
ultrassonografia. A combinacdo desses diferentes tipos de exames se torna

essencial no diagnostico e tratamento mais satisfatorio de pacientes (CHEN, 2011).

2.3.1. RADIOGRAFIAS

As radiografias sdo imagens geradas a partir da emissao de raios-x com o
intuito de visualizar a composi¢cao de materiais ndo uniformes. Sao geradas por um
tubo de raio-x, que consiste em um tubo contendo um catodo e um anodo. O catodo
consiste em um filamento de tungsténio, que quando aquecido libera elétrons,
esses elétrons sdo atraidos pelo anodo, que consiste em um anteparo que permite
a dissipacéo de calor. Essa atracao produz os raios-X, que sao direcionados a uma
placa com filme radiografico com um alvo entre eles, os raios que nao forem
absorvidos pelos alvos, geralmente um paciente, sao capturados pelo filme
radiografico (DOUGHERTY, 2009). A Figura 2.2 traz o exemplo de uma radiografia

de térax.

Figura 2.2: Radiografia

i

‘Fonte: Brasil Escola (SILVA, 2023)

As imagens de raio-x fornecem um G6timo contraste entre 0sso e tecido
(DOUGHERTY, 2011), mas a qualidade da imagem vai depender de diversos
fatores na hora da aquisicdo. Esses fatores podem ser intrinsecos, como 0s

defeitos no préprio equipamento e sensores de aquisicdo, ou extrinsecos,



provenientes de interferéncias externas (ambientais ou eletromagnéticas)
(GONZALEZ, 2009).

A descoberta das radiacdes ionizantes impactou fortemente nos avancos
tecnoldgicos, contudo 0 aumento do uso e producgdo acarretou também nos estudos
dos efeitos nos seres humanos. Interacdes entre radiagdes ionizantes e células
podem ocorrer de forma direta, danificando macromoléculas, como DNA ou
proteinas, ou de forma indireta interagindo com o meio bioldgico e produzindo
radicais livres (NIAS apud NAVARRO, 2008). A aquisicdo dessas imagens, por
meio dos raios-x, expde os pacientes a doses relativamente baixas de radiacéo,
geralmente consideradas seguras. Entretanto, como toda radiacdo ionizante
apresenta potencial lesivo, sdo necessarios todos os esforcos possiveis para
minimizar a exposicao, tanto dos pacientes quanto dos profissionais de saude
responsaveis (KOCAK, 2021).

Dando importancia a saude do ser humano em primeiro lugar, a Comissao
Internacional de Protecdo Radiolégica (ICRP) estabeleceu os trés principios
basicos da radioprotecdo: justificacdo, otimizacdo e limitacdo de dose. Esses
principios tém como objetivo justificar a utilizacdo da radiacdo, levando em
consideracdo beneficios suficientes para compensar os danos, otimizar os
processos para que a exposicdo seja a minima possivel e que as dosagens

emitidas ndo excedam nenhum limite (ICRP, 1991).

Levando em consideracdo que o radiodiagnéstico configura fundamental
importdncia na medicina atual, a protecdo radiolégica constitui um assunto
amplamente abordado, que necessita de legislacdo especifica e Orgados
responsaveis por regular e certificar seus processos (NAVARRO, 2008). Alguns
exemplos desses orgaos sao a Organizacdo Mundial de Saude (WHO - World
Health Organization), a Comisséo Internacional de Protecdo Radiolégica (ICRP) e,
nacionalmente, o Instituto Nacional de Metrologia e Normalizacdo (INMETRO) e a

Agéncia Nacional de Saude Suplementar (ANAS).



23.11. EFEITO HEEL

O efeito heel, gerado em imagens radiograficas, ocorre por consequéncia da
nao uniformidade na intensidade da radiacéo incidente durante a realizacdo do
exame, o que resulta na diferen¢a de iluminacdo ao longo da imagem. Esse efeito
pode ser facilmente corrigido pelo sistema de percepcéo visual do ser humano.
Entretanto, quando se trata de técnicas de processamento realizadas por
maquinas, essa caracteristica dificulta o uso de técnicas simples e exige um maior

processamento da imagem para que possam ser utilizadas (BEHIELS, 2002).

2.3.2. RADIOGRAFIAS DA MAO E PUNHO

A radiografia da mao e punho tem sido considerada a mais eficiente na
utilizacdo para estimativa de idade Ossea, pelo fato de haver 30 centros de
ossificacdo que podem ser avaliados e ser em uma area do corpo que nao possuli
orgaos vitais, levando em conta a seguranca do paciente em relacao a exposicao
aos raios-x na hora do exame (GREULICH; PYLE, 1959), (LIMA, 2006). A Figura

2.3 apresenta dois exemplos de radiografias da mao esquerda.

Figura 2.3: Radiografias de punho e méo esquerda.

Fonte: (GERTYCH, 2007)

2.4.  METODOS DE IDENTIFICACAO DA IDADE OSSEA

Existem diversos métodos para a identificacdo da idade 6ssea, sendo os
mais conhecidos e propagados: Greulich & Pyle (GP), Tanner & Whitehouse (TW)
e Eklof & Ringertz (ER) (GREULICH; PYLE, 1959), (TANNER; WHITEHOUSE,
1959), (EKLOF; RINGERTZ, 1967). Em 1950, Greulich e Pyle publicaram um atlas

radiografico de desenvolvimento 6sseo da mao e punho. O método proposto pelos
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autores foi inspecional e consistiu em comparar a radiografia em estudo com as
radiografias padrbes do atlas. O método compara cada centro de ossificacao
presente na mao e punho e compara com a imagem no atlas, para cada centro
analisado se atribui uma idade e ao final foi realizada uma média aritmética para
obter uma totalizacdo (GREULICH; PYLE, 1959).

Tanner e Whitehouse em 1959 desenvolveram um sistema de determinacao
de idade ¢ssea utilizando estatistica. Esse método consistiu em selecionar 20
0ssos da méo e punho, cada um deles sdo analisados separadamente em oito ou
nove etapas e sao atribuidos um escore para cada. Esses escores sdo somados
para obter a idade 6ssea estimada. Apds a obtencdo de todas as estimativas sao
realizados tratamentos estatisticos como obtencdo de médias, teste de correlacao
e coincidéncia, desvios-padrao, entre outros (TANNER; WHITEHOUSE, 1959).

Em 1967, EkI6f e Ringertz publicaram o artigo “A method for assessment of
skeletal maturity” que apresentava um novo meétodo para estimar a idade 6ssea a
partir das radiografias da méo. Esse método consistiu em analisar altura e largura
de centros de ossificacdo especificos que possuem maior coeficientes de
correlacdo entre a idade e as medidas. Evidenciados na Figura 2.4, esses
parametros sdo: largura da epifise distal do radio (1), altura e largura do 0sso
capitato (2 e 3), altura e largura do osso hamato (4 e 5), alturas dos o0ssos
metacarpicos Il, lll e IV (6, 7 e 8) e as alturas das falanges proximais dos dedos Il
e lll (9 e 10) (Figura 2.4). Os parametros estdo relacionados com uma tabela
contendo um minimo e maximo das medidas e dessa forma foi possivel estimar
uma idade 6ssea para a radiografia em estudo (EKLOF; RINGERTZ, 1967).
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Figura 2.4: Representacédo dos 10 centros de ossificacéo utilizados no
meétodo de EklI6f Ringertz

Fonte: (MORAES, 2003)

De posse das caracteristicas de cada um dos métodos citados, o de Eklof &
Ringertz foi escolhido para implementacéo neste trabalho. Visto que se trata de um
método baseado em medidas de dimenséo, podendo ser implementado através de
processamentos computacionais simples, praticos e com resultados relevantes
(OLIVETE, 2005), (MORAES, 2003).

Em 2010, Olivete e Rodrigues desenvolveram um método simplificado
baseado no método de Eklof & Ringertz (ER) para estimar a idade 6ssea de forma
satisfatoria. O fato de muitas vezes 0s 0ssos ficarem sobrepostos e dificultarem a
extracdo de suas caracteristicas influenciou o método proposto, no qual foi
diminuida a quantidade de parametros usados. Foram propostas as simplificacdes
ER5 e ER3, em cada uma, respectivamente, analisava 5 e 3 ossos dentro dos
parametros propostos pelo método ER completo. A simplificacdo ERS5 utiliza
apenas as duas falanges proximais e 0s trés 0ssos metacarpais, excluindo 0s 0Ssos
do carpo (Figura 2.5). Enquanto a simplificagdo ER3 selecionou somente dois

0ssos metacarpicos (Il e 1V) e a falange proximal 11l (Figura 2.6) (OLIVETE, 2010).
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Figura 2.5: Centros de ossificacao utilizados no método ER5: 6,7 e 8 —
comprimento dos metacarpais Il, lll e IV; 9 e 10— comprimento das falanges
proximais Il e lll

Fonte: (OLIVETE, 2010)

Figura 2.6: Os trés centros de ossificagdo utilizados no método ER3: 6 e 8 —
comprimento dos metacarpais Il e IV; 10 — comprimento da falange proximal
"

Fonte: (OLIVETE, 2010)

Os resultados obtidos com os dois processos (ER3 e ER5) foram
considerados altamente correlacionados positivamente com os valores das medias
dos laudos médicos, podendo se observar uma concordancia de 50% (OLIVETE,
2010). Levando em consideracao os resultados obtidos por Olivete (2010), este
trabalho teve em conta as simplificacdes ER5 e ER3 durante todo o processo de
analise e manipulacdo das imagens, com o propésito de segmentar 0S 0SS0S

relevantes para tais métodos.

Os métodos para identificacdo de idade o6ssea utilizam imagens de

radiografias, hoje geradas e armazenadas digitalmente, podendo usufruir de
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técnicas de PDI durante a aplicacdo desses métodos. Dessa forma, analisando
computacionalmente as imagens, podemos otimizar e automatizar processos

exaustivos e diminuir a incidéncia de incompatibilidade de resultados por erro
humano (BAKTHULA, 2014).
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3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O Processamento Digital de Imagens (PDI) compreende a manipulacédo de
imagens utilizando computadores de modo que a entrada e a saida nesse processo
sejam imagens (GONZALEZ, 2009). Entretanto, PDI permite a extracdo de
informagdes significativas a partir de dados visuais, transformadas em dados
computacionais que podem ser processados e analisados por uma maquina
(DOUGHERTY, 2009). Esse campo oferece amplo escopo para pesquisadores e
cientistas trabalharem em diversas areas, como reconhecimento facial,
processamento de videos, sensoriamento remoto, segmentacdo de imagens
meédicas, entre outros (DEWANGAN, 2016).

Segundo Dougherty (2009) e Marques (1999), um sistema completo de
processamento digital de imagens corresponde a uma colecdo de hardware

(equipamentos) e software (programas computacionais) que sao capazes de:

= realizar aquisi¢do da imagem, capturar caracteristicas e informacdes que
possam conter;

- armazenar a imagem, seja de forma tempordaria ou mais permanente;

= manipular e processar a imagem;

= transmitir a imagem a distancia utilizando redes de computadores; e

- exibir a imagem, idealmente através de um monitor.

A manipulacdo de imagens, conforme descrito por Gonzalez (2009), pode
ser categorizada em trés camadas distintas: niveis baixo, médio e alto. Processos
de nivel baixo envolvem operagBes primitivas de pré-processamento, como
reducdo de ruido, realce de contraste e filtragens. O nivel médio engloba tarefas
mais complexas, como segmentacédo e reconhecimento de objetos, que resultam
na extracdo de dados das imagens. Por fim, o processamento de nivel alto busca
interpretar as informacdes extraidas das imagens no nivel anterior (GONZALEZ,
2009).

O processamento das imagens médicas apresenta caracteristicas
fundamentais para otimizar a aquisicao de dados e extrair informacdes pertinentes

no ambito da medicina e diagnéstico (DOUGHERTY, 2009). Dessa forma, cada
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fase do processo desempenha um papel essencial, contribuindo para a

interpretacdo precisa e eficaz das informacdes obtidas.

3.1. IMAGEM DIGITAL

Uma imagem pode ser considerada como uma representagao visual de
objetos, cenas ou informacdes, capturadas por um dispositivo, processadas pelo
sistema visual. Para que uma imagem seja representada de forma digital por um
computador, ela deve ser definida como uma funcéo bidimensional, f (x, y), onde x
e y sdo coordenadas de posicdo que carregam valores de intensidade. Os
elementos que compdem a imagem sao denominados pixels, cada um com sua
devida posicéo e valor especifico para formar uma imagem (GONZALEZ, 2009). As
imagens em tons de cinza tém valores de intensidade entre 0 (preto) e 255 (branco),

como pode ser observado (Figura 5).

Figura 3.1: Imagem em tons de cinza com os valores dos pixels
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Fonte: Produzido pelo autor

No caso de uma imagem que possui informagcdes em intervalos ou bandas
distintas de frequéncia, existe uma funcao f (x,y) necessaria para cada banda. Um
exemplo séo as imagens coloridas padréao RGB, que s&o formadas pela informacao
de intensidade em cada banda, a vermelha (R - Red), a verde (G - Green) e a azul

(B - Blue) (Figura 6), que juntas formam a imagem colorida (MARQUES, 1999).
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Figura 3.2: Formacao de imagem RGB (bandas vermelha, verde e azul)
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Fonte: (GONZALEZ, 2009)

A gualidade de uma imagem digital depende da sua resolucdo, expressa
pela quantidade de pixels, bem como do seu nivel de brilho e da presenca de ruidos
(DOUGHERTY, 2009). Conforme delineado anteriormente, as imagens demandam
consideravel espaco para o armazenamento de seus dados. Por conseguinte, uma
variedade de extensdes de arquivo foi desenvolvida, cada qual apresentando suas
préprias vantagens e desvantagens, a depender das exigéncias especificas. O
formato PNG (Portable Network Graphics) enfatiza a capacidade de compressao
sem perda de qualidade (SOLOMON, 2011), sendo amplamente utilizado para

gréaficos e imagens médicas.

3.2. REALCE DE IMAGENS

As técnicas de realce de imagens tém como principal objetivo processar uma
imagem, com o intuito de acentuar algumas de suas caracteristicas necessarias
para aplicacbes especificas (GONZALEZ, 2000). O processo atua de forma
bastante subjetiva, pois depende fortemente das caracteristicas e informagdes

especificas que se deseja extrair de uma imagem (SOLOMON, 2011).

Uma das formas mais comuns de aplicar realce de imagens consiste na
utilizagdo de filtros, principalmente para suavizacdo e retirada de ruidos das
imagens (GONZALEZ, 2009). A filtragem pode ser realizada no dominio espacial
ou da frequéncia de uma imagem, e consiste na utilizacdo de mascaras que
percorrem todos os pixels de uma imagem, modificando seus valores dependendo
das caracteristicas da mascara (GONZALEZ, 2009).
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3.2.1. FILTRO DE MEDIA

O filtro de média, um dos mais simples filtros lineares, opera utilizando uma
mascara que atribui pesos iguais para todos os pixels de uma vizinhanca na
imagem (SOLOMON, 2011). O efeito alcancado por este tipo de filtragem é a
suavizacao da imagem e reducéo de ruidos simples (Figura 3.3).

Figura 3.3: Filtro de média: (a) Imagem original ruidosa e (b) Imagem filtrada

(a) (b)
Fonte: adaptado de (MATHWORKS, 2023)

3.22. HISTOGRAMA EQUALIZADO

Imagens podem ser caracterizadas de forma Gtil por um histograma de niveis
de cinza, que mostra a quantidade de pixels presentes na imagem que possuem
um determinado valor (DOUGHERTY, 2009), em forma de grafico (Figura 3.4).

Figura 3.4: (a) Imagem e (b) Histograma correspondente
| | | |

Histograma de imagem escura

| | | |

(a) (b)
Fonte: adaptado de (GONZALEZ, 2009).

A distribuicéo desigual dos pixels em tons de cinza dificulta a visualizagao
clara da imagem. Por essa razao, a equalizacédo do histograma tem o propoésito de
diminuir os picos presentes no grafico e reorganizar as intensidades ao longo da

imagem, de forma que cada valor de pixel ocorra com igual frequéncia
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(DOUGHERTY, 2009), resultando o realce do contraste na imagem observado na
(Figura 3.5).

Figura 3.5: Histograma equalizado: (a) Imagem original, (b) Imagem com
histograma equalizado e (c) Histograma correspondente
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Outro exemplo de técnica de filtragem, com o propdésito de realgcar imagens,

(@) (b)
Fonte: adaptado de (GONZALEZ, 2009).

3.23. FILTRAGEM LAPLACIANA LOCAL

equivale a filtragem laplaciana local, a qual se fundamenta na deteccdo de
contornos para ressaltar detalhes e melhorar o contraste, sem impactar nos
contornos ou introduzir artefatos (AUBRY, 2014), (MATHWORKS, 2023). A Figura

3.6 exemplifica os efeitos da técnica na pratica.

Figura 3.6: Filtragem Laplaciana Local: (a) Imagem original e (b) Imagem
com filtragem aplicada

@) (b)
Fonte: adaptado de (MATHWORKS, 2023).

3.3.  PROCESSAMENTO MORFOLOGICO
Segundo o Mini Aurélio: o dicionario de lingua portuguesa (2010, p. 516), a
palavra “morfologia” tem como definicdo a “descrigdo da forma”, assim também

podendo ser interpretada como o estudo das formas e estruturas, e que pode ser
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aplicada em diversas areas, desde a biologia até a forma linguistica (FERREIRA,
2010). No contexto de PDI, utilizamos a morfologia matematica como ferramenta
para extrair componentes de imagens, que sao Uteis para descricdo dos objetos
presentes nela (GONZALEZ, 2009).

As operacbes morfoldgicas podem ser aplicadas a imagens de todos os
tipos, mas o uso principal esta no processamento de imagens binarias (SOLOMON,
2011). Essas operacdes modificam informacdes nas formas e estruturas de objetos
em uma imagem, utilizando um elemento estruturante, que pode assumir diversas
formas, percorrendo toda imagem e redefinindo estruturas. Os operadores mais
fundamentais e bésicos, erosdo e dilatacdo, sdo a base para a maioria das
operacbes morfolégicas mais complexas (DOUGHERTY, 2009). As operacdes
morfologicas basicas aplicadas no trabalho aparecem frequentemente na literatura,

alguns exemplos séo:

- Erosdo: Tem a funcéo de erodir ou desgastar objetos de uma imagem,
“apagando” pixels do objeto, seguindo a forma do elemento estruturante
(Figura 3.7(c)) (GONZALEZ, 2009), (MARQUES, 1999).

= Dilatagado: Expande a forma do objeto, “adicionando” pixels a area de
interesse, de acordo com a forma do elemento estruturante (Figura 3.7(d))
(GONZALEZ, 2009; MARQUES, 1999).

= Abertura: Combinacdo de uma erosao, seguida de uma dilatacao.
Suaviza contornos, quebra ligacdes estreitas e elimina protusdes (Figura
3.7(e)) (GONZALEZ, 2009), (MARQUES, 1999).

= Preenchimento: Utiliza dilatagdo condicional para preencher certas
areas sem afetar o restante, muito utilizado para preencher buracos (Figura
3.7(f)) (GONZALEZ, 2009), (MARQUES, 1999).

- Top-hat: Subtrai a imagem realizada abertura da imagem original,
usado para realcar contraste numa imagem em niveis de cinza com
iluminacao nao-uniforme (Figura 3.8) (MATHWORKS, 2023).
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Figura 3.7: Operadores morfologicos: (a) Imagem original, (b) Imagem
binarizada, (c) Eroséo, (d) Dilatacao, (e) Abertura e (f) Preenchimento

(d) (e) ()
Fonte: Adaptado de (MATHWORKS, 2023)

Figura 3.8: Transformada Top-Hat: (a) Imagem original e (b) Transformada
top-hat

(b)
Fonte: Adaptado de (MATHWORKS, 2023)

3.4. SEGMENTACAO DE IMAGENS

A segmentacdo consiste no processo que subdivide uma imagem em
regides ou objetos que a compdem. Um algoritmo de segmentacao para imagens
monocromaticas integra propriedades basicas dos valores de niveis de cinza, a
descontinuidade e a similaridade. Na primeira, a segmentacao ocorre baseada em
mudancas bruscas dos niveis de cinza, bastante utilizada na deteccédo de pontos

isolados, linhas e bordas nas imagens. Enquanto na segunda, a segmentacao
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ocorre baseada na similaridade da vizinhanca e compreende limiarizacao,

crescimento, divisao e fuséo de regides (GONZALEZ, 2000).

3.4.1. DETECCAO DE BORDAS

A borda de um objeto define o limite entre duas regiées com valores distintos
de nivel de cinza. A andlise da descontinuidade dos niveis de cinza permite a
deteccao de bordas em imagens (GONZALEZ, 2000). Localizar todas as bordas de
um objeto significa efetivamente segmenta-lo, portanto a detec¢cdo de bordas
assume um papel essencial para a segmentacdo de objetos de uma imagem

(SOLOMON, 2011). A Figura 3.9 exemplifica a aplicacdo desta técnica.

Figura 3.9: Deteccéao de bordas: (a) Imagem original e (b) Bordas detectadas

(a) (b)
Fonte: Adaptado de (MATHWORKS, 2023)

3.4.2. LIMIARIZACAO

A limiarizacdo corresponde a um método de segmentar uma imagem em
regides distintas com base na intensidade dos pixels. Essa técnica envolve a
definicdo de um limiar, um valor de intensidade, no qual os pixels da imagem sé&o
categorizados como pertencentes a duas classes diferentes: uma acima do limiar e
outra abaixo. Os pixels abaixo do limiar se tornam parte do fundo da imagem,
enguanto os acima do limiar séo considerados parte do objeto segmentado. Assim,
resultando em uma imagem binarizada (GONZALEZ, 2009), (DOUGHERTY, 2009).

A Figura 3.10 exemplifica a limiarizacdo aplicada em umaimagem em tons de cinza.
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Figura 3.10: Limiarizacado: (a) Imagem original e (b) Imagem limiarizada

(a) (b)
Fonte: Adaptado de (MATHWORKS, 2023)

Existem diversas maneiras de obter esse limiar, sendo a selecao apropriada
condicionada as propriedades intrinsecas da imagem. Uma técnica de limiarizacao
pode ser global ou local, fixa ou adaptativa (GONZALEZ, 2009). Ao longo dos anos,
surgiram diferentes métodos de limiarizagdo, cada um com suas caracteristicas
distintas e aplicacdes especificas. Contudo, a preferéncia pelo método de Otsu para
ser empregado na segmentacdo deste trabalho, ocorreu pelo fato de ser
considerado um método 6timo de limiarizacéo, por oferecer 6tima separacéo entre
classes e ser calculado através do histograma de uma imagem, que pode ser obtido
facilmente. (OLIVETE, 2005), (GONZALEZ, 2009).

No método proposto por Otsu (1979), a segmentacédo deve ser realizada em
uma imagem em tons de cinza de forma que os pontos contidos na imagem, sejam
separados em duas classes (C, - imagem e (C;- fundo). Cada classe define o
conjunto de pixels com valores abaixo ou acima do valor do limiar k. Esse valor de
limiar resulta do célculo da variancia entre as classes (¢%) e a variancia total (¢%)
(OTSU, 1979).

3.5. EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS

A extragdo de caracteristicas em Processamento Digital de Imagens (PDI)
compete o processo de identificar, realcar e quantificar atributos especificos
presentes em uma imagem digital. Esses atributos, ou caracteristicas, podem variar
amplamente e incluir padrdes, texturas, formas, cores e outras propriedades
visuais. O objetivo principal da extracdo de caracteristicas interessa simplificar a
representacdo da imagem, destacando aspectos relevantes que sao Uteis para
analises posteriores (GONZALEZ, 2009).
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Os descritores de um objeto, como a area, perimetro, eixo e orientacao,
podem ser obtidos a partir de imagens segmentadas e S80 responsaveis por
realizar o reconhecimento desses objetos de interesse (GONZALEZ, 2009). O
processo de extracao de caracteristicas desempenhou um papel essencial ao longo
de todo trabalho elaborado, sendo empregado em praticamente todas as etapas
propostas, com destaque particular na obtencdo das medidas de altura e largura

dos 0Ssos.
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4. ALGORITMO PARA IDADE OSSEA (A.1.0.)

O presente estudo teve como objetivo a extracdo de caracteristicas de
imagens radiogréficas das maos de criangas e adolescentes, de 0 a 18 anos. Para
atingir esse propésito, foram empregadas técnicas de processamento digital de
imagens, visando o tratamento e a segmentacédo eficazes das radiografias.

A estratégia elaborada foi denominada Algoritmo para Idade Ossea (A.1.0.),
desenvolvido no software MATLAB R2023b e dividido em quatro fases distintas: 1)
0 pré-processamento, com intuito de aprimorar a qualidade da imagem, removendo
ruidos e realgcando contrastes, contribuindo para a aplicacdo das etapas
subsequentes; 2) a segmentacdo, com a finalidade de separar cada 0Sso
identificado na radiografia; 3) o pds-processamento para potencializar a extracao
de informacdes; e 4) a selecdo manual de ossos especificos para a extracdo de
caracteristicas. Apos a implementacao do algoritmo, as caracteristicas de altura e
largura dos ossos foram coletadas e analisadas. O diagrama de blocos da Figura

14 ilustra a estratégia elaborada.

Figura 4.1: Diagrama de blocos da estratégia elaborada

Pré-processamento

BASE DE . Ajuste de
DADOS Contraste

EXTRAGAO DE SELECAO Transformacdes DSE%’E‘C‘}“;‘)@%OE
CARACTERISTICAS DE 0S50S Morfolégicas OB]];?T o

Pds-processamento

Transformacdes

e Morfolégicas

Fonte: Produzido pelo autor

4.1. BASE DE DADOS

A base de dados utilizada foi Digital Hand Atlas da University of Southern
California (USC), que contém 1384 imagens de radiografia da méo esquerda de
criangas (recém-nascidos até 18 anos) do sexo feminino (690 imagens) e masculino

(694 imagens), com ascendéncias asiaticas, afro-americanas, hispanicas e
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caucasianas, coletadas no Children’s Hospital of Los Angeles (GERTYCH, 2007).
As imagens da base de dados foram disponibilizadas em niveis de cinza, no formato
PNG com resolucbes diversas, abrangendo tamanhos entre 275 x 375 e 1648 x
2777 pixels. A Figura 4.2 apresenta exemplos das imagens encontradas na base

de dados.

Figura 4.2: Imagens do banco de dados utilizado

Fonte: Adaptado de (GERTYCH, 2007)

As imagens foram agrupadas por ascendéncia (Tabela 4.1), evidenciando a
diferenca na quantidade de radiografias por grupo, levando em consideracao,

inclusive, a variavel do sexo. A base de dados

Tabela 4.1: Total de imagens da base de dados por ascendéncia e sexo

Sexo
Ascendéncia Total
Feminino | Masculino
Asiatica 167 167 334
Afro-americana 174 184 358
Caucasiana 166 161 327
Hispanica 183 182 365
Total 690 694 1384

Fonte: Adaptado de (GERTYCH, 2007)

4.2. FERRAMENTA DE DESENVOLVIMENTO (SOFTWARE MATLAB)
A ferramenta utilizada para o desenvolvimento do trabalho foi o software
MATLAB R2023b (MATrix LABoratory). O MATLAB integra analise numérica,

calculo com vetores e matrizes, processamento de sinais e construcéo de graficos,
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proporcionando um ambiente excelente para manipulacdo de imagens
(MATHWORKS, 2023).

O MATLAB oferece recursos significativos que simplificam a manipulacéo e
andlise de imagens, principalmente sua caixa de ferramentas dedicada
especificamente ao processamento digital de imagens, denominada Image
Processing Toolbox (MATHWORKS, 2023).

Esse software € amplamente usado em diversos setores industriais como
ferramenta fundamental para desenvolvimento de tecnologias, atuando também em
diversas pesquisas cientificas da area médica devido ao seu poder de
processamento e facilidade na utilizacdo (MATHWORKS, 2023). Diferentes etapas
do trabalho foram aprimoradas pelas funcionalidades oferecidas pelo software.

43. PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento compreende 0s aprimoramentos realizados nas
imagens para que possam ser segmentadas com eficiéncia. A falta de uniformidade
nas intensidades, principalmente representada pelo efeito heel, encontradas nas
imagens e a presenca de ruidos dificultam a segmentacao correta dos 0ssos pela
maquina. Para que seja possivel iniciar a manipulacdo, o primeiro passo foi dispor
a imagem na ferramenta do MATLAB. Utilizando os recursos proprios do software,
a imagem foi carregada diretamente do diretério desejado no computador para o
workspace (area de trabalho) do MATLAB. A imagem utilizada como exemplo
nessa secao foi a radiografia de uma paciente do sexo feminino, de um (1) ano de
idade e com ascedéncia asiatica.

43.1. AJUSTES DE CONTRASTE

Uma vez carregada, a imagem precisa ser processada para possibilitar uma
melhor visualizacdo dos objetos de interesse. A correcao do efeito heel foi uma das
mais importantes nessa etapa, que vai possibilitar a melhor visualizagdo completa
da radiografia. As técnicas utilizadas como primeira etapa na aprimoracdo da
imagem foram a remocéao de ruidos e ajustes de contraste. Foram implementadas
equalizacao do histograma (Figura 4.3(b)), filtragem laplaciana local (Figura 4.3(c)),
fitragem de média (Figura 4.3(d)) e transformada morfologica top-hat (Figura
4.3(e)).
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Foi possivel observar que durante os dois primeiros processos, equalizacao
do histograma e filtragem laplaciana local, focam em realcar o contraste da imagem,
porém culminam no aumento do ruido. A filtragem de média como terceiro processo
tem a finalidade de suavizar esse ruido transmitido e a transformada top-hat ajusta
0 contraste de maneira mais especifica a destacar apenas 0s 0ss0s, excluindo os

outros tecidos.

Figura 4.3: Ajustes de contraste: (a) Imagem original, (b) Histograma
equalizado, (c) Filtragem laplaciana local, (d) Filtragem de média e (e)
Transformada top-hat

(@) (b) - ©) () ©

Fonte: Produzido pelo autor

43.2. LIMIARIZACAO OTSU

Com o contraste ajustado de forma mais satisfatoria, a limiarizacdo por
método de Otsu foi aplicada na imagem (Figura 4.4), para que fosse representada
de forma binéria assegurando a efetividade das etapas seguintes.

Figura 4.4: Limiarizacao: (a) Imagem apds etapa anterior e (b) Imagem
limiarizada por Otsu

Fonte: Produzido pelo autor
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43.3. TRANSFORMACOES MORFOLOGICAS

ApOs a binarizacdo da imagem, foram realizadas transformacfes
morfolégicas para modificar estruturas de interesse, bem como eliminar
componentes indesejados. A aplicacdo de abertura teve intencdo de suavizar
contornos grosseiros dos 0ssos e remover protusdes deixadas pela etapa anterior
(Figura 4.5(b)). Ja o preenchimento realizado logo em seguida, se responsabiliza

por tapar os “buracos” que possam ter permanecido na imagem (Figura 4.5(c)).

Figura 4.5: Transformacdes morfolégicas: (a) Imagem apds etapa anterior,
(b) Aplicacéo de abertura e (c) Aplicacao de preenchimento

Fonte: Produzido pelo autor

4.4. SEGMENTACAO

O passo seguinte consiste na segmentacdo dos 0ssos, de forma que cada
um possa ser analisado separadamente. Esta etapa envolve o uso de deteccao de
bordas com o intuito de segmentar cada objeto da imagem. A Figura 4.6 apresenta

a imagem com todos os objetos segmentados destacados por retangulos verdes.

Figura 4.6: Imagem com objetos segmentados destacados em verde

Fonte: Produzido pelo autor
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45. POS-PROCESSAMENTO

Devido a existéncia de pequenos objetos na imagem segmentada que nao
representam 0ssos, foi necessario aplicar um novo processo de abertura na
imagem com propdsito de remover objetos com area menor que 200 pixels,
proporcionando a exclusdo de dados insignificantes e facilitando a observagao dos
objetos de interesse. A Figura 4.7 ilustra em (a) a imagem apos aplicacdo do

processo de abertura e (b) a segmentacao da etapa anterior aplicada nela.

Figura 4.7: (&) Imagem com nova aplicacéo de abertura e (b) Segmentos
destacados em verde

Fonte: Produzido pelo autor

4.6. SELECAO DE 0SSOS E EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A etapa final do processamento consiste na extracdo de caracteristicas de
cada o0sso. Com a intencédo de restringir a extracdo de caracteristicas somente aos
0ssos desejados, 0 préximo passo consistiu em realizar uma sele¢cdo manual dos
objetos de interesse. A Figura 4.8 exibe em (a) a interface de sele¢éo apresentada
no estagio atual do algoritmo e (b) os ossos selecionados pelo usuario séo

destacados na imagem.
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Figura 4.8: (a) Interface de selecdo dos ossos e (b) Ossos selecionados
destacados

IMAGEM PRONTAL! Selecione os Ossos: [BRAGEN0 BSOS BOIHARDS

Fonte: Produzido pelo autor

Apos a selecdo, a altura e largura foram calculadas a partir dos descritores
de objetos adquiridos. Esses descritores sédo obtidos com suporte das ferramentas
contidas no software, a localiza¢do do centro do objeto foi utilizada juntamente com
a o eixo do mesmo e sua orientacdo em graus para calcular as medidas

necessarias.

Na Figura 4.9, apresenta um exemplo com um dos ossos escolhidos, tendo
o centro indicado por um asterisco vermelho e os eixos delineados em azul. O eixo
maior corresponde a altura do 0sso, enquanto o eixo menor expressa a largura. O
exemplo exposto revela a altura em pixels sendo 294,4317 e a largura como
57,2189 pixels. As imagens resultado e as caracteristicas extraidas foram

analisadas através dos parametros descritos na se¢éo 5 a sequir.

Figura 4.9: Osso segmentado

altura: 234.4317 e largura: 57.2189

Fonte: Produzido pelo autor
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados obtidos pelo A.l.O. sdo detalhados a seguir. Os testes foram
realizados utilizando a totalidade das 1384 imagens disponibilizadas pela base de
dados (GERTYCH, 2007), a qual foi selecionada devido a sua extensa quantidade
de imagens e a expressiva diversidade nas faixas etérias e ascendéncias dos
pacientes. As alturas e larguras obtidas de cada osso selecionado, em cada
imagem, foram exportadas para uma planilha, proporcionando a manipulacao dos

dados e a criacao de graficos para melhor visualizacao.

Os diagramas a seguir ilustram cada etapa da aplicacdo do algoritmo
explicado na secdo anterior. As imagens utilizadas para exemplificagdo foram
radiografias da mao de uma paciente do sexo feminino, de 1 ano de idade, com
ascendéncia afro-americana (Figura 5.1), e de um paciente do sexo masculino, de

5 anos de idade, com ascendéncia caucasiana (Figura 5.2).

Figura 5.1: Aplicagao do algoritmo com cada etapa ilustrada
Pré-processamento

Base de dados

U r] 'hv— (7 W LA
Selegdo de Ossos . Trﬁgsrfg(c[;ng? e / Segmentacdo

Extragdo de -
Caracteristicas Pos-processamento

METACARPO Il 258,8049 48,0833

METACARPO III‘ ‘ 243,0329 53,0094

METACARPO IV ‘ ‘ 210,2974 43,566

FALANGE Il H 186,3867 63,1269

FALANGE IlI H 204,1886 70,4557

Fonte: Produzido pelo Autor
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Figura 5.2: Aplicacao do algoritmo com cada etapa ilustrada

Pré-processamento

/

Base de dados

" rj
r , -
‘ . Transformacoes -
E'xtrggé,osae Selecéo de Ossos M&/ Segmentagao
Caracteristicas Pds-processamento

LARGURA
METACARPO Il || 385,2064 61,131
METACARPO Ill] | 378,3821 61,0737

METACARPO IV | | 338,3726 57,4282

FALANGE Il || 247,881 70,0928

FALANGE Il | | 274,3574 || 73,1095

Fonte: Produzido pelo Autor

Os dados selecionados para analise abrangeram as alturas e larguras de
ciNnco 0SSO0S, 0S quais apresentaram maior incidéncia da segmentagcéo esperada.
Essa escolha deliberada alinhou com os ossos do método ER5, uma simplificacéo
derivada do método ER, proposto por EkI6f & Ringertz em 1967, e posteriormente
adaptado por Olivete em 2010. No estudo conduzido por Olivete, os dados dos
0ssos metacarpais Il, Il e IV, juntamente com os das falanges proximais Il e I,
apresentaram uma correlacdo mais significativa com a idade 6ssea do individuo
(OLIVETE, 2010).

As informacdes obtidas de cada imagem foram dispostas em uma planilha,
para que fosse possivel examinar os dados extraidos de cada imagem e
correlacionar com as informagdes fornecidas dos pacientes. A planilha apresenta
uma subdivisdo para as informacdes da imagem, que incluem seu coédigo,
ascendéncia, sexo e idade do paciente. Enquanto a outra subdivisao identifica a
altura e largura extraidas de cada um dos ossos analisados.
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A Tabela 5.1 esta disposta conforme a planilha explicada acima, entretanto

contém apenas os dados para as imagens que apresentaram a segmentacao

esperada para os cinco 0ssos designados pelo método ERS5.

Tabela 5.1: Dados extraidos

Informacg6es Metacarpo Il | Metacarpo |11 | Metacarpo 1V | Fal. Proximal Il |Fal. Proximal I11
Cod. |Ascend.[Sexo |Idade| Altura |Larg.| Altura |Larg.| Altura |Larg.| Altura | Larg. | Altura | Larg.
5004|ASIAT.|FEM| 1 | 2524 [53,1] 2924 |57,2] 312,1 160,21 ] 2215 | 66,1 | 199,8 | 63,2
5248|ASIAT.|FEM| 3 | 378,55 [53,1] 374,6 [59,0] 337,0 | 50,0 238,3 | 59,1 | 263,0 | 60,0
5095|ASIAT.|FEM| 4 | 417,0 [50,1] 401,2 |51,5] 362,2 | 47,1 | 260,2 | 59,7 | 276,5 | 63,1
5132|ASIAT.|FEM| 4 | 349,1 [61,2] 343,4 |56,1] 302,0 | 46,6 | 221,2 | 63,1 | 239,7 | 66,5
5027|ASIAT.|FEM| 5 | 392,7 [50,0] 374,0 {52,0] 330,5 | 42,0| 2388 | 57,8 | 273,7 | 63,2
5151|ASIAT.|FEM| 10 | 398,6 53,2 | 463,7 [63,1| 486,3 | 66,1 | 326,4 | 67,3 | 286,0 | 65,6
5173|ASIAT.[MAS| 1 | 326,1 [50,0| 292,2 |56,2| 249,7 [ 43,3 | 1945 | 615 [ 2432 | 631
5607|ASIAT.[MAS| 1 2445 | 47,4 226,9 | 46,7 | 2125 | 44,3 | 165,7 | 53,6 | 183,7 | 59,1
5009[ASIAT.|MAS| 2 | 321,3 [50,0] 273,0 [53,0] 2429 | 46,1 | 206,5 | 63,5 | 227,1 | 62,0
6103|ASIAT.[MAS| 2 | 322,7 [49,6| 301,2 |55,0| 264,4 [ 44,7 1998 | 59,2 | 2454 | 60,3
5121|ASIAT.|MAS| 4 | 368,9 [62,6] 349,2 [61,0] 305,3 | 53,8| 2494 | 638 | 279,2 | 67,1
5179|ASIAT.[MAS| 4 | 3655 [49,4| 350,8 |52,2]| 310,9 (49,6 | 2251 | 67,1 | 250,1 | 71,0
5016[ASIAT.|MAS| 5 | 412,0 (53,8] 395,1 [57,0] 341,3 | 56,9 | 2559 | 70,3 | 284,0 | 75,0
7221|ASIAT.|MAS| 5 | 420,0 [56,1] 393,7 [58,7] 331,7 | 46,5| 2440 | 59,8 | 268,0 | 69,0
5026|ASIAT.[MAS| 6 | 4144 [63,6| 404,7 |62,1]| 3534 [60,2| 2464 | 78,3 | 276,0 | 78,0
5022|ASIAT.[MAS| 7 | 242,2 [44,7| 220,2 |45,0] 186,3 [ 42,0 1415 | 552 [ 159,0 | 54,0
4707| AFRO. |FEM| 0 | 2326 |42,7| 2222 [410( 1984 |39,5]| 1521 | 475 | 1710 [ 539
3780| AFRO. |FEM| 1 | 274,2 [37,9] 277,7 |41,1] 239,6 | 38,1 | 1708 | 48,5 | 197,1 | 52,3
6123| AFRO. |FEM| 1 | 258,8 [48,1] 243,0 |53,0] 210,3 | 43,6 | 1864 | 63,1 | 204,2 | 70,5
3718| AFRO. |[MAS| 0 | 2195 [45,4] 209,1 |54,0] 1955 | 47,4| 1664 | 63,1 | 1957 | 63,1
3723| AFRO. |[MAS| 2 | 293,0 [53,6] 300,1 |54,0] 255,7 | 49,5] 200,0 | 63,0 | 216,55 | 62,1
3730[ AFRO. |[MAS| 3 | 3746 [44,0] 359,7 |46,3] 3075 |44,4] 217,2 | 59,0 | 248,0 | 63,0
6104| AFRO. |MAS| 3 | 355,9 [54,3] 343,1 |59,7] 298,6 | 51,3 | 222,3 | 65,1 | 252,1 | 70,0
3738| AFRO. |MAS| 5 | 455,9 [59,1] 438,0 |63,6] 376,7 | 55/4| 2742 | 72,0 | 2845 | 795
7117 AFRO. |[MAS| 5 | 447,0 [62,0] 419,2 |69,0] 368,6 | 63,3 | 2440 | 728 | 2712 | 711
5051| CAUC.|FEM| 1 | 256,4 [46,3] 249,2 [49,8] 2158 | 449 | 1652 | 53,1 | 176,1 | 551
6135|CAUC. |FEM| 2 | 327,8 [53,2] 310,4 |55,2] 300,7 | 50,0 | 203,6 | 62,2 | 230,0 | 62,0
4064| CAUC.|FEM| 3 | 366,0 | 56,6 | 354,8 |60,1| 3054 [56,5| 2215 | 64,8 | 2352 | 70,0
4737|CAUC.|MAS| 1 | 206,4 |42,3| 2285 |451| 244,1 [ 44,6 1791 | 49,0 | 160,1 | 49,2
4348|CAUC.|MAS| 3 | 334,4 |57,1| 319,2 |57,0| 2854 [54,3| 1795 | 64,3 | 207,3 | 65,1
4139|CAUC.|MAS| 5 | 3852 |61,1| 3784 [61,1| 3384 |57,4| 2479 | 70,1 | 2744 | 731
7029[ CAUC. |MAS| 5 | 404,8 [53,5] 383,1 [56,2] 339,6 | 52,6 | 233,1 | 67,4 | 280,0 | 66,0
7127[CAUC. |MAS| 5 | 352,3 [51,9] 400,8 [59,5] 398,7 | 58,2 | 2750 | 67,3 | 2474 | 63,8
7177|CAUC. [MAS| 6 457,2 | 51,2 441,0 | 57,3 | 375,7 [ 475 | 232,7 | 616 | 267,1 | 65,0
5068| HISP. [FEM| 1 3148 149,7| 299,0 |48,0( 2457 | 43,4 | 1749 | 53,6 | 197,7 | 57,2
5585| HISP. [FEM| 1 273,3 |150,4| 277,6 |51,2| 227,7 | 443 | 1920 | 58,3 | 203,3 | 60,1
5036 HISP. |FEM| 2 | 311,2 [52,4] 286,0 [53,0] 266,8 | 52,8 | 169,5 | 60,8 | 2143 | 67,1
5588| HISP. |FEM| 2 | 2849 [44,0] 3045 [48,5] 260,4 | 42,0 200,9 | 55,3 | 222,0 | 62,0
5142| HISP. [FEM| 6 | 435,9 [52,2| 426,2 |56,4| 388,7 [49,0| 2615 | 64,5 | 2783 | 68,1
7042| HISP. [FEM| 6 | 449,0 [63,1| 432,5 |60,5]| 3985 (551 | 287,1 | 66,0 [ 307,7 | 711
5593| HISP. [MAS| 1 267,9 | 44,8 | 246,2 | 44,9 219,7 | 40,1 | 1720 | 58,9 | 1934 | 59,1
5542| HISP. |[MAS| 2 | 296,6 [48,5] 273,1 [55,0] 2345 | 46,1 | 209,6 | 66,8 | 236,1 | 69,0
5543| HISP. |[MAS| 2 | 308,3 [56,9] 304,2 [60,0] 274,8 | 50,0 | 2214 | 69,6 | 246,3 | 741
5598| HISP. |MAS| 2 | 307,4 [52,8] 296,7 |55,7] 259,5 |50,5| 186,3 | 55,4 | 206,6 | 63,1
5038| HISP. |MAS| 4 | 390,8 [51,1] 385,1 [55,9] 337,2 |49,0| 2232 | 60,7 | 2642 | 64,0
5105| HISP. |MAS| 4 | 372,1 [63,8] 360,0 |60,0] 324,5|51,8| 2446 | 63,0 | 2822 | 65,1

Fonte: Produzido pelo autor
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Durante os testes, ficou evidente a capacidade de obter uma resposta mais
eficaz do algoritmo em relacdo as imagens de pacientes mais jovens. Enquanto nas

radiografias dos pacientes mais desenvolvidos, ndo teve uma segmentagao correta.

Para cada ascendéncia, foi elaborado um grafico com a quantidade de
imagens por idade, em que foi possivel realizar a segmentacéo de pelo menos trés
(3) dos cinco (5) ossos utilizados no método ER5 de Olivete (2010). Existiu uma
reducdo da quantidade de objetos de interesse, considerando que na maioria das
imagens nédo foi possivel realizar a segmentacdo esperada de todos 0S 0SS0S

desejados.

As figuras a seguir apresentam os gréaficos para o desempenho do algoritmo
por idade para cada ascendéncia: asiatica (Figura 5.3), afro-americana (Figura 5.4),
caucasiana (Figura 5.5) e hispanica (Figura 5.6). Os dados destacados em preto
representam a quantidade total de imagens por idade, enquanto a quantidade de
imagens em que se segmentou pelo menos trés (3) dos 0ssos esté evidenciada em

azul.

Figura 5.3: Desempenho do algoritmo em segmentar pelo menos trés (3) dos
0Ss0s selecionados para ascendéncia asiatica

30

Quantidade de Imagens

L

Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 5.4: Desempenho do algoritmo em segmentar pelo menos trés (3) dos

Quantidade de Imagens

0Sso0s selecionados para ascendéncia afro-americana

30

Fonte: Produzido pelo autor

Figura 5.5: Desempenho do algoritmo em segmentar pelo menos trés (3) dos

Quantidade de Imagens

0Ssos selecionados para ascendéncia caucasiana

30

Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 5.6: Desempenho do algoritmo em segmentar pelo menos trés (3) dos
0ssos selecionados para ascendéncia hispéanica

30

Quantidade de Imagens

Fonte: Produzido pelo autor

Total:

Os parametros apresentados nos graficos acima, a quantidade de imagens

com segmentacao esperada de trés ossos (SE) e a quantidade total de imagens

(T), foram utilizados para calcular a percentual de acerto (P) e a taxa de erro do

algoritmo, de acordo com as equacdes a sequir:

Tabela 5.2: Percentual de acerto e taxa de erro do algoritmo

P(Acerto) = = x 100

Taxade Erro=1 — -

SE

Ascendéncia SE | T [ P(Acerto) | Taxa de Erro
Asidtica 76 | 334 22,75% 0,7725
Afro-americana | 80 | 358 | 22,35% 0,7765
Caucasiana 91 | 327 | 27,83% 0,7217
Hispénica 100 | 365 27,40% 0,7260
Total 34711384 | 25,07% 0,7493

Fonte: Produzido pelo autor

(5.1)

(5.2)
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A significativa taxa de erro registrada resultou de uma série de desafios
identificados durante o desenvolvimento do projeto, os quais reduziram a
probabilidade de acerto esperada do algoritmo. Esses obstaculos sdo abordados
ao longo de toda discusséo presente neste capitulo, evidenciando a complexidade
envolvida no processamento realizado no trabalho. A estratégia visou utilizar um
anico algoritmo que fosse aplicado a todas as imagens, sem necessidade de ajuste
para cada aspecto de idade, sexo ou ascendéncia. Entretanto, o A.l.O. foi capaz de
realizar a segmentacéo esperada dos trés 0ssos em um total de 347 imagens da

base de dados.

A discrepancia, observada nos gréaficos anteriores, entre as idades se deve
ao fato de que, a medida que os individuos envelhecem, os ossos se modificam em
forma e tamanho (SEER Training Modules, 2019), afetando o posicionamento entre
eles e ocasionando extensiva sobreposi¢cao na visualizacédo das radiografias. Essa
sobreposicao dificulta o processo de segmentagcdo, uma vez que 0S 0SS0S que
deveriam ser analisados separadamente, sdo representados conectados e
impossibilitam a extracdo correta de caracteristicas. As Figuras 5.7 e 5.8
exemplificam duas situagdes em que o problema mencionado se manifestou, de

forma a juntar diversos 0ssos em um Unico objeto de interesse.

Figura 5.7: Exemplo de ossos segmentados incorretamente: (a) Imagem
original, (b) Imagem processada e (c) Selecdo de ossos conectados

YL

Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 5.8: Exemplo de ossos segmentados incorretamente: (a) Imagem
original, (b) Imaaem processada e (c) Selecdo de ossos conectados

Fonte: Produzido pelo autor

Outro desafio identificado nas imagens da base de dados envolve a
presenca de artefatos que interferem na segmentacdo. Introduzindo elementos
indesejados, esses artefatos (Figura 5.9), presentes em apenas algumas imagens,
complicam o desenvolvimento do algoritmo por dificultar a uniformizacdo do

processo de manipulacao das imagens.

Figura 5.9: Exemplos de artefatos encontrados na base de dados

Fonte: Produzido pelo autor

A base de dados selecionada revelou falta de padronizagéo no processo de
aquisicdo, o que gerou varios desafios durante o desenvolvimento do trabalho. A
resolucao das imagens variava consideravelmente, e ndo havia uma forma definida

de determinar a escala, adicionando complexidade ao projeto. Esses fatores ndo
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permitiram que os dados obtidos fossem convertidos de pixels para centimetros,

prejudicando o progresso do trabalho a partir deste ponto.

Considerando as particularidades discutidas no capitulo, foram selecionadas
347 imagens mediante critérios de exclusdo, com o intuito de analisar somente
aquelas em que foi possivel segmentar pelo menos trés ossos. A Figura 5.10
apresenta visualmente a distribuicdo das imagens conforme a quantidade de 0ssos
segmentados, sendo destacadas as categorias de 5, 4 e 3 0sso0s. Para a categoria
de 5 ossos, foram contabilizadas 46 imagens, representando 13% do total.
Enquanto para 4 ossos, foram 103 imagens, representando 30% do total. E por fim,
o0 minimo de 3 0ssos segmentados foi apresentado em 198 imagens, representando
57% do total.

Figura 5.10: Gréfico de distribuicdo das imagens conforme a quantidade de
0SS0s segmentados

5 0SSOS
46
13%

3 0SS0S
198
57%

Fonte: Produzido pelo autor

O presente trabalho integra um projeto iniciado em 2018, conduzido no
Laboratorio de Sinais e Imagens Médicas (LabSIM), sob a orientagéo da professora
Heliana Soares. A colaboragéo para a realizagcao do projeto envolveu alunos de
graduagcéo em Engenharia Biomédica da Universidade Federal do Rio Grande do
Norte, incluindo a autora deste, além de Thalles Souza, Matheus Vieira e Ana Luiza

Silva.

A participacdo em diversas instancias académicas, como conferéncias e
simpaésios, fortaleceu a relevancia e o impacto do projeto na comunidade cientifica.
A primeira ocorreu no 8° Congresso Brasileiro de Extens&do Universitaria (CBEU)
realizado na UFRN no ano de 2018 (ANEXO A). O trabalho foi apresentado em
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formato de banner e contemplou o0s passos iniciais da segmentacdo das
radiografias (SILVA, 2018).

A segunda publicagdo foi na 412 Engineering in Medicine and Biology
Conference (EMBC) em 2019, sediada em Berlim, Alemanha (ANEXO B). O artigo
submetido representou um importante avanco em relagéo ao anterior, uma vez que
tornou possivel a segmentacéo de todos 0s 0ssos presentes na imagem (SOUZA,
2019).

E por ultimo, a publicacdo no | Simpdsio de Pesquisa e Inovacdo em
Tecnologia da Informacao (sPITI) em 2019, organizado pelo Nucleo de Pesquisa e
Inovacdo em Tecnologia da Informacgéo (nPITl) da UFRN (ANEXO C). O artigo
apresentado contemplava o processamento das imagens até a selecdo manual de
0Ss0s apos a segmentacao (SOARES, 2019).
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Considerando a relevancia das fases iniciais da vida para o desenvolvimento
completo e adequado de um individuo, a deteccao precoce de doencas e disturbios
gue impactam o crescimento assume uma importancia essencial. Nesse sentido, a
criacdo de ferramentas de auxilio ao diagndstico médico transfigura fundamental
importancia para a prestacao de cuidados adequados. Esses instrumentos se
tornam ainda mais valiosos, uma vez que otimizam processos e eliminam o erro

humano nas etapas, proporcionando ganho de tempo e seguranca nos resultados.

Diante do contexto apresentado, o trabalho apresentou uma ferramenta de
segmentacdo de ossos das méaos, aplicada a radiografias de punho e mao
esquerda, capaz de extrair caracteristicas de altura e largura dos 0ssos
selecionados. Essas caracteristicas desempenham importante papel para o
diagndéstico médico, proporcionando informacdes relevantes para a identificacéo da

idade Ossea de pacientes.

Os resultados obtidos por este algoritmo forneceram uma visdo abrangente
das complexidades associadas a segmentacao de imagens radiogréaficas da mao.
Ao realizar testes em todas as 1384 imagens disponiveis na base de dados, os
dados extraidos foram exportados para uma planilha, como apresentados na
Tabela 5.1, que facilitou a manipulacao e visualiza¢do dos resultados obtidos pelo

algoritmo.

A escolha dos ossos para andlise foi deliberadamente alinhada com o
meétodo ER5 de Olivete (2010), baseado em estudos que destacaram a correlacao
consideravel das larguras e alturas dos ossos metacarpais Il, Ill e IV, juntamente

com as falanges proximais Il e lll, com a idade Ossea.

Os gréficos apresentados (Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6) ilustraram o
desempenho do algoritmo em radiografias de pacientes de diferentes idades e
ascendéncias. Notavelmente, a capacidade eficaz do algoritmo foi mais evidente
em imagens de pacientes mais jovens, em contrapartida a segmentacao foi mais

desafiadora a medida que os pacientes eram mais desenvolvidos.
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Adicionalmente, destacou a variabilidade na capacidade de segmentacao,
indicando a influéncia da idade na clareza das imagens e na sobreposicao de
0ssos. Além disso, desafios como a presenca de artefatos e a falta de padronizacéo
da base de dados, impactaram diretamente na probabilidade de sucesso e

eficiéncia do A.1.O., como pode ser observado na Tabela 5.2.

A estratégia escolhida da aplicacdo de um unico algoritmo para todas as
imagens, sem ajustes em cada aspecto de idade, sexo ou ascendéncia, também
influenciou os resultados. Uma vez que para segmentar corretamente todas as
imagens, o sistema teria que compensar os problemas apresentados e considerar

cada situacéo separadamente.

A publicacdo de artigos em conferéncias e simpoésios ao longo do projeto
reflete 0 compromisso com a disseminacdo do conhecimento e o progresso
continuo na area. Cada publicacdo representou uma etapa importante no
aprimoramento do algoritmo, desde seus estagios iniciais até a incorporacdo de

melhorias expressivas, evidenciando a evolug¢ao constante do projeto.

Em concluséo, este trabalho ndo apenas apresentou a utilizacéo de técnicas
basicas de processamento de imagens no desenvolvimento de um algoritmo de
segmentacdo de imagens radiograficas para andlise de idade Ossea obtendo
resultados importantes, mas também destaca os desafios encontrados e as

adaptacdes realizadas ao longo de todo projeto de pesquisa.

6.1. TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo de melhorias no trabalho, a investigacdo de técnicas mais
eficazes em segmentar todos 0s 0sso0s, principalmente na etapa de pré-
processamento. O realce das imagens pode ser ajustado para melhorar o contraste
das imagens e corrigir o efeito heel de forma mais adequada, utilizando outras
técnicas, como por exemplo, a aplicacéo de filtros gamma e o filtro homomorfico. A
aplicacao de diferentes métodos de limiarizacdo, como os desenvolvidos por Pun
(1980), Kapur (1985) e Rosenfeld (1981), pode colaborar para a obtencédo de
melhores resultados. Uma alternativa para aprimorar a eficacia do algoritmo, em

relacdo a extracdo de caracteristicas, envolve a implementacédo de técnicas de
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Analise de Componentes Principais (PCA) com o intuito de extrair o eixo maior dos
0sso0s. Essa abordagem visa eliminar a necessidade da etapa de segmentacdo no
processo. Os problemas apresentados podem ser contornados com o uso de uma
base de dados uniforme que siga um padrdo de aquisicdo e possua uma escala,
permitindo a conversdo dos dados em pixels para centimetros. A aplicacado de
técnicas de inteligéncia artificial pode ser explorada para desenvolver um sistema
automatizado que auxilie profissionais da saude, representando uma perspectiva

futura promissora.
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Figura | — Maturagdo 6ssea

Fonte: V. Gilsanz /O. Ratib - Hand Bone Age, 2005. p 40, 49, 55, 63.
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OBJETIVO

O objetivo desse trabalho ¢ utilizar técnicas de processamento digital de
imagens, como a segmentagdo, e comparar alguns métodos a fim de obter
melhor extragdo de caracteristicas nas imagens radiograficas, para identificagao
da idade 6ssea.

METODOLOGIA

Fluxograma | — Metodologia
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Fonte: Elaborada pelo autor.

RESULTADOS

Figura 3 - Interface do software
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Figura 4 — Aleatoriedade do K-means em um resultado.

M

Fonte: Printscreen do resultado obtido no software.

CONCLUSAO

Os resultados experimentais mostraram que o método de Otsu, em comparagao
com o de K-means, foi mais preciso na segmentagdo da regido dssea, permitindo
assim, uma visualizagdo com maior facilidade das regides de ossificagao. Como
o método de K-means apresentou centros diferentes a cada iteragdo, mostrou-se
invidvel para nosso trabalho, visto que ha uma aleatoriedade nos resultados.
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ANEXO B

Feature Extraction from Radiographic Images for Bone Age
Identification

Thalles M. F. de Souza, Matheus P. Vieira, Giovanna A. P. Soares, Ana Luiza B. e Silva, Anna G. C. D.
Ribeiro, Caroline D. V. Wanderley and Heliana B. Soares,

Abstract— This article presents a strategy to improve the
radiological images of the hand, to extract the essential
information essential in the automatic identification of bone age.
Digital image processing techniques were used in the
improvement of the radiographs, with considerable results for
the formation of the characteristics vector for a future
classification stage.

I. INTRODUCTION

During growth, beginning in the fetal life to adulthood,
the bones of the skeleton modify its size and shape [1]. These
changes are reviewed by physicians and health professionals
through radiographs to identify malfunctions in growth,
manually. However, many radiographs do not always follow a
pattern and make it difficult for doctors to estimate bone age.
Digital image processing, using advanced pixel manipulation
techniques, made it possible to extract data from medical
images, using both visual and virtual analysis [2]. With this
tool, will be mounted a vector that will contain important
characteristics for the possible automatic determination of
bone age. Thus, the objective of this work is to extract these
characteristics from the radiological images of the hand
necessary for the formation of the characteristic vector.

II. METHODS

The methodology of this work was applied with the
purpose of comparing information extracted from the
radiographs with the database and discovering the bone age of
the individual in question automatically in order to optimize
the determination of bone age and to assist health
professionals (Figure 1).

w Database

y

&Q Preprocessing

N2

é'fﬁ'b Feature Extraction

Figure 1. Block diagram of the method.
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The database used was the Digital Hand Atlas of the
University of Southern California [3], which has 1,400
radiological images of the hand of children (newborn, 1-18
years), male and female, with Asian, American, Caucasian and
Hispanic, collected at the Children's Hospital of Los Angeles.

To correct the problem caused by irregular illumination in
the background of the images, pre-processing methods for
contrast correction, filtering and intensity adjustment were
applied. Then, a threshold for image clustering was applied. In
this step the application of the edge detection method was
used to obtain information regarding the areas of interest,
bypassing the bones green, allowing the individual
manipulation of each bone. After selecting each segment, we
created a vector containing this information that identifies the
studied bone age, as shown in Figure 2.

Figure 2. (a) Original image, (b) Image with contrast correction, (c¢) Image
after use of threshold and (d) Picture of an individual bone.

III. CONCLUSION

Based on the strategy used, it was possible to separate an
average of 23 segments of each image, in a satisfactory way
for the formation of the characteristic vector.
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ANEXO C

Extracio Semi-Automatica de Caracteristicas de Imagens Radiograficas
Carpais

Giovanna A. P. Soares, Thalles M. F. de Souza, Ana Luiza B. ¢ Silva, Matheus P. Vieira e Heliana B. Soares.

Resumo — Este artigo apresenta, a partir de técnicas de
pr to de i uma estratégia para extragio
semi-automatica de informacdes de radiografias carpais tendo
como objetivo final a identificacio da idade Ossea. Assim,
caracteristicas e informagdes sio fragmentadas e selecionadas a
fim de se formar um vetor de caracteristicas e entio, identificar
a idade éssea.

1N INTRODUCAD

No inicio do desenvolvimento humano, na vida fetal, até
morrermos, os ossos do esqueleto se modificam, variando
sua forma e tamanho. Estes crescem e aumentam seu
tamanho até o inicio da fase adulta e, com o avango na idade,
diminuem e perdem densidade dssea [1].

Essas mudangas podem ser analisadas por profissionais
da saude por meio de radiografias a fim de acompanhar
crescimento ou qualquer disfungdo do mesmo. Portanto,
existem diferentes aplicagdes na utilizagdo de imagens
radiograficas e, este trabalho tem como objetivo a
identificagdo da idade ossea através de radiografias carpais
[2].

A identificacdo da idade dssea se faz necessaria seja para
um melhor planejamento na tomada de decisdo sobre
determinado tratamento, seja na analise forense, auxiliando a
determinagdo da idade de pessoas sem documentos de
identificagdo post-mortem ou individuos vivos [3].

Dada a importdncia da identificacdo da idade ossea ¢ a
pluralidade de aplicagdes para radiografias, este trabalho
buscou extrair caracteristicas de imagens radiologicas da mao
para estimar a idade Ossea. Contudo, no momento da
aquisigdo de radiografias, nem sempre segue-se um padrio e
acarreta dificultando a estimagio da idade ossea por
profissionais da satde.

Visando a extracdo de dados das imagens médicas,
utilizou-se processamento digital de imagens, baseado em
técnicas de manipulagio de pixels avangadas [4]. Dispondo
dessa ferramenta, serd montado um vetor que ira conter
caracteristicas importantes para a possivel determinagio da
idade ossea.

I METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho consistiu em analisar as
imagens radiograficas e selecionar as informagdes
necessarias para descobrir a idade 0ssea de um individuo em
questdo, a fim de otimizar a determinac¢do da idade Ossea e
ajudar profissionais da saude.

Figura 1: Fluxograma

{
@ Banco de Dados

&Q Processamento
Selegao Ossea
mBSemi-Automética

A. Banco de Dados

O banco de dados utilizado foi o Digital Hand Atlas of
University of Southern California [5], que possui 1,400
imagens radiologicas de mao de criangas (recém-nascido,
1-18 anos) do sexo feminino e masculino, com
descendéncias asidticas, afro-americanas, caucasianas e
hispénicas, coletadas no Children’s Hospital of Los Angeles.
Neste trabalho, manipularam-se 10 imagens de criangas de 8
anos, do sexo masculino e caucasianas.

B. Software

O software utilizado para a realizag@io do processamento
das imagens foi o MATLAB nas versoes R2014a e R2015a.

C. Processamento

O processamento ocorreu com o objetivo de melhorar as
imagens oriundas do banco de dados (Figura 2a), ajustando a
iluminagéo irregular, retirando ruidos e isolando as partes
relevantes para o estudo. A fragmentagao da radiografia foi
tal que cada osso da mdo, apds o processamento (figura 2b),
pode ser separado para assim ser selecionado (Figura 2c).

Figura 2: (a)lmagem original, (b)lmagem fragmentada e (c)Imagem
apos a utilizagio do limiar

A exposi¢ao dessas imagens foi realizada utilizando uma
ferramenta (guide) do software que permite uma melhor
visualizagdo dos passos e dos resultados obtidos (Figura 3).
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