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RESUMO

A aplicagdo de enxertos 6sseos na recuperacao de tecidos dsseos ¢ uma area que
vem sendo bastante estudada e esta em constante evolug¢ao. Nos ultimos anos, diversas
técnicas de aplicagdo desses enxertos vém sendo desenvolvidas. Com isso, surge a
necessidade da criacdo de um método de andlise automadtico, objetivo, imparcial e
eficiente de avaliacdo dos resultados dessas técnicas. Diversas pesquisas utilizando
segmentacdo de imagens vém sendo realizadas nas mais diversas areas. Entre elas,
podemos citar a area médica, onde as segmentagdes podem ser aplicadas para delimitar
na imagem regides como tumores, células, glandulas, 6rgaos, tecidos celulares, entre
outros. Diversos métodos de segmentacdo podem ser desenvolvidos especificamente
para delimitar cada um desses elementos. Segmentacdes dessa natureza eram realizadas
tradicionalmente de forma manual, ou entdo, tentava-se detectar os objetos na imagem
de forma meramente visual, sem nenhum dado numérico que pudesse avaliar de forma
precisa o tamanho ou as demais propriedades de estudo na imagem. Avaliagdes desse
tipo acabam ficando sujeitas a interpretagdo de cada pesquisador, podendo trazer
resultados imparciais e tendenciosos. Dessa forma, a utilizagdo de um método
computacional torna-se essencial para a realizacdo deste tipo de analise. O presente
trabalho apresenta um método de avaliacdo morfométrica para analise da neoformagao
Ossea sobre enxertos Osseos aplicados a cobaias que receberam implantes de
biomateriais. A técnica emprega a combinagdo entre os algoritmos de segmentagdo k-
médias e watershed a fim de realizar uma segmentacdo baseada na cor representada
pelo sistema L*a*b*. Para identificar a regido que corresponde a neoformagao ossea, foi
realizada uma andlise através do sistema de cores HSL. Diversos experimentos foram
realizados com um grande nimero de imagens e foram obtidos resultados satisfatorios.
O desempenho do método de segmentacao sobre imagens de ossos de roedores foi bem
avaliado por especialistas, que consideraram o processo eficiente e os resultados

compativeis aos obtidos por especialistas na area.

Palavras-chave: Processamento Digital de Imagens, Biomateriais, Segmentacéo,
Watershed , K-médias.



ABSTRACT

The applicability of bone grafts in the recovery of bone tissue is an area that has
been extensively studied and is constantly evolving. In the last years, several techniques
for applying these grafts have been developed. Thus, there is a need of creating an
automated method of analysis, objective, impartial and efficient evaluation of the results
of these techniques. Several studies using image segmentation have been conducted in
several areas. Among them we can cite the medical field, where the segmentation can be
applied to define the image regions such as tumors, cells, glands, organs, tissue, cells,
among others. Several segmentation methods were developed specifically to detect each
one of these elements. Segmentations like these were traditionally performed manually.
In some cases, the objects in an image were detected of a purely visual method, and no
numerical data could accurately determinate the size or other properties of the picture.
Evaluations like this become subjective to the interpretation of each researcher, and
could bring impartial and unbiased results. Thus, the use of a computational method for
carrying out this type of analysis is essential. This work presents a morphometric
analysis method of the bone formation on bone grafts applied to mice that received
implants of biomaterials. The technique employs a combination of segmentation
algorithms k-means, and watershed in order to perform a segmentation based on the
color represented by the L*a*b*. For identification of the region that corresponds to
new bone formation, an analysis was performed using the HSL color system. Several
experiments were performed with a large number of images and satisfactory results
were obtained. The performance of the segmentation method on images of bones of
rodents has been thoroughly evaluated by researches, who considered the process

efficient and compatible with results obtained by experts.

Keywords: Digital Image Processing, Biomaterials, Segmentation, K-means,
Watershed.
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1. INTRODUCAO

A ciéncia de biomateriais ¢ a area de estudo que compreende a interacdo de
materiais, naturais ou artificiais, com os sistemas bioldgicos. Nas ultimas décadas, os
biomateriais passaram a ser amplamente utilizados em diversas areas da saude,
principalmente na medicina, odontologia e biotecnologia [RATNER, 2004]. Sua
principal finalidade é possibilitar a recuperacdo ou o aperfeigoamento de alguma fungao
natural executada por algum o6rgdo ou tecido celular. Alguns dos mais conhecidos
exemplos de biomateriais sdo proteses dentarias, marcapassos, valvulas cardiacas, lentes

de contato e implantes.

No estudo dos biomateriais, destaca-se o emprego de enxertos 0sseos, onde o
especialista retira material 6sseo de um doador para aplica-lo em algum outro local do
paciente. Esse procedimento ¢ utilizado para acelerar o processo de regeneracao do

tecido Osseo que foi desgastado ou sofreu alguma perda estrutural.

O osso que recebe a aplicagdo do enxerto ¢ regenerado dentro de algumas
semanas ou meses. Durante esse tempo, surge um novo tecido 6sseo no organismo do

paciente em volta do material transplantado que dara sustentacdo a esse material.

A utilizacdo de biomateriais em clinicas odontologicas foi uma das éareas da
ciéncia que obtiveram um extraordindrio desenvolvimento nos ultimos anos e que,
alicercada em base cientifica forte, vem crescendo a cada dia. Os biomateriais
disponiveis representam um instrumento auxiliar poderoso para aqueles profissionais
que atuam cirurgicamente em nivel do tecido oOsseo nas 4reas de Cirurgia
Bucomaxilofacial, Cirurgia Ortognatica, Periodontia, Cirurgia Paraendodontica,

Implantodontia e Cirurgia Plastica Corretiva [TAGA, 1996].

A utilizagdo de enxertos na reconstrucdo de defeitos Osseos de diversas
etiologias também ¢ relatada por varios autores [QUEIROGA, 2008], [ANDEREGG,
1991], [BECKER, 1995], [DUALIBI, 1993], [KELLY, 2001], [LIMEIRA JUNIOR,
2003a], [LIMEIRA JUNIOR, 2003b], [LOCKHART, 2001], [RABIE, 2000], [RIOS,
1996].

Para que um pesquisador da area de satde possa verificar o sucesso da sua

técnica de enxerto Osseo, ele precisa fazer uma analise da regido onde ocorreu a



neoformacao Ossea. Esta andlise € realizada através de um estudo morfologico do tecido
0sseo para que se possa identificar e analisar de forma isolada a regido de interesse. Em
seguida, deve ser realizada uma analise morfométrica, para que se possa quantificar a
neoformacdo Ossea, mensurando a regido que foi regenerada [LIMEIRA JUNIOR,

2003b]. A partir dai, pode-se verificar se o enxerto atuou da forma como era esperada.

Uma das principais dificuldades encontradas nessa andlise ¢ delimitar a regido
que foi regenerada. A andlise, que até entdo ¢ realizada de forma subjetiva pelo
pesquisador, permite que ocorram multiplas conclusdes sobre um mesmo resultado, ja
que depende da observagdo de cada examinador. E possivel até que sejam criados
resultados tendenciosos para beneficiar uma pesquisa. Para evitar elementos de
subjetividade como estes, ¢ necessario um tratamento objetivo para que se possa chegar

aos resultados de forma imparcial.

Mesmo em caso de examinadores bem intencionados, procedimentos de forma
manual permitem que as segmentacdes fiquem sujeitas também a erros, ja que
caracteristicas humanas como coordenagdo motora, percep¢do, paciéncia e nivel de
conhecimento histoldgico sofrerdo impacto na analise. As vezes até alguns pequenos

detalhes passam despercebidos durante a analise humana.

Outra grande desvantagem do método manual é que este, além de ser um
trabalho enfadonho, certamente leva um grande tempo para ser realizado. Na maioria
dos experimentos envolvendo enxertos 0sseos, € preciso realizar testes com um grande

numero de cobaias, ocupando uma parcela de tempo significativa durante a pesquisa.

Todas essas caracteristicas podem comprometer gravemente uma andlise
morfoldgica. Por isso, o método de avaliagdo dos efeitos dos enxertos Osseos mais

indicado ¢ a andlise das imagens por algum sistema computacional.

Em processamento digital de imagens, a operagdo de segmentacdo consiste em
delimitar as regides constituintes de uma imagem, de acordo com certos critérios de
similaridade. A segmentagdo ¢ um passo fundamental para a andlise detalhada de
imagens por seres humanos ou computadores. Este procedimento possibilita o uso de
modelos matematicos na descrigdo, andlise e classificacdo das estruturas de interesse na

imagem.



Existem diversos métodos de segmentacdo, que podem ser agrupados em
métodos supervisionados e métodos nao-supervisionados. Os métodos supervisionados
exigem que se tenha um conhecimento prévio do que se deseja segmentar para que o
algoritmo possa ser treinado para resolver aquele dado problema. O método ndo-
supervisionado, nao requer nenhuma informagao anterior. Nele, os pixels sdo agrupados

de acordo com medidas de semelhanca.

Entre os principais algoritmos de segmentacdo, podem-se citar, como exemplo,
os métodos baseados em limiarizacdo, redes neurais, métodos estatisticos, crescimento

de regides e os algoritmos de agrupamento.

Nos métodos de limiarizacdo, também conhecido como thresholding, ¢
calculado um valor que servira como limite entre as duas regides que se queira separar.
Se o valor do pixel for maior do que este limite, o pixel sera classificado numa regio.
Caso contrario, ele sera atribuido a outra regido. Este valor também pode ser adaptativo,
podendo ser calculado dependendo da sua posicdo na imagem. Este método apresenta
melhores resultados em segmentacdes onde ¢ necessario separar apenas regides claras e
escuras, ou realizar alguma separacdo simples entre a imagem e o fundo, usando o valor

de uma ou mais cores especificas.

Nos métodos utilizando redes neurais artificiais [ZHANG, 2010], a segmentacao
¢ realizada de forma semelhante ao aprendizado feito por um cérebro humano. O
sistema ira adquirir conhecimento conforme o seu aprendizado. Para isto, ¢ necessaria
uma etapa inicial de treinamento para que se possam formar as sinapses na rede neural.
Algumas implementagdes deste método podem exigir maior quantidade de
processamento e de armazenamento caso o numero de camadas e de neurdnios seja

muito elevado.

Os métodos estatisticos utilizam-se das teorias probabilisticas para classificar os
pixels da imagem. Pode ser verificada, por exemplo, a frequéncia de ocorréncia de um
dado pixel na imagem, ou pode-se utilizar mineracao de dados para obter informacdes
que podem servir de auxilio ao algoritmo durante as tomadas de decisdo. Algumas
implementagdes de métodos estatisticos podem requerer uma etapa de treinamento, em
que se efetua uma analise prévia de um conjunto de imagens para que sirva de auxilio

para as proximas segmentacoes.



Nos métodos de crescimento de regides, sdo selecionados pontos iniciais na
imagem conforme algum critério pré-determinado e estes pontos vao sendo ligados com
os seus vizinhos, conforme uma anélise da sua vizinhanga. As ligacdes vao sendo feitas

seguindo alguma heuristica até formar a regido segmentada.

O algoritmo watershed ¢ um caso particular do método de crescimento de
regides, onde os pontos iniciais sdo (de acordo com a terminologia adotada na literatura)
os vales das bacias hidrograficas, ¢ o crescimento ¢ feito de modo semelhante a uma
inundagdo em uma area cercada por barragens. Este algoritmo ¢ descrito de forma mais

detalhada na secao 2.5.

Dentre os métodos de agrupamento pode-se destacar o k-médias, onde as regides
sdo inicialmente divididas de forma arbitraria e, em seguida, sdo realizadas diversas
iteracdes, em que os pixels sdo reagrupados seguindo algum critério de similaridade até
que se verifique algum critério de convergéncia. O k-médias ¢ descrito em maiores

detalhes na se¢ao 2.6.

1.1. Motivacao

Até entdo a segmentagdo dessas imagens Osseas era realizada de forma manual
pelos professores do Departamento de Morfologia da Universidade Federal da Paraiba.
Os pesquisadores utilizavam o mouse para delimitar os contornos da regido de interesse

para que outro software pudesse realizar o calculo da area da regido Ossea.

Para fins de pesquisa, quando se estuda o efeito de determinada variavel do
ponto de vista histologico, a segmentacdo automadtica por computador permite uma
analise mais precisa, j4 que minimiza os problemas existentes na delimitacdo manual da

imagem. Dessa forma, acaba reduzindo muitos erros de avaliacao.

Segmentagdo de imagens com a presenga de varios elementos com texturas
diferentes, como esta, ¢ uma das mais dificeis tarefas em processamento de imagens. O
nivel de exatiddo da segmentacdo determina um eventual sucesso ou falha dos

procedimentos da analise computacional.



1.2. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ investigar a aplicabilidade da segmentagao
computacional em imagens histologicas e desenvolver um método para visualizar e
calcular a area da neoformagdo 6ssea em cobaias que sofreram algum tipo de desgaste
em seu material 6sseo. Mais especificamente, a segmentagao deve ser realizada em um
tempo aceitavel e deve ser comparavel a de um profissional para que este método venha

mesmo a substituir a segmenta¢do manual que ¢ realizada atualmente.

Para atingir esse objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

e Desenvolvimento de um método computacional para efetuar a segmentaciao de
imagens de enxertos oOsseos para selecionar a regido que representa a
neoformacao Ossea;

e Investigar a aplicabilidade dos algoritmos k-médias e watershed ao
desenvolvimento desse novo método de segmentacao;

e Investigar a aplicabilidade do sistema de cores HSL para a identificagdo da
regido de interesse apos a etapa de segmentagao;

e Testar a empregabilidade do método em diversas imagens para avaliar o

potencial do segmentador.

1.3. Trabalhos relacionados

Diversos métodos de segmentacdo de imagens histologicas foram desenvolvidos
nos ultimos anos [WANG, 2007], [ANTA, 2007], [WIEGELL, 2003], [PETUSHI,
2005], [FERNANDEZ-GONZALEZ, 2005].

O método de segmentacdo de Wiegell (2003) ¢ usado em imagens de
ressonancia magnética cerebral para delimitar a regido central do tdlamo no encéfalo. O
algoritmo k-médias ¢ aplicado em imagens de varias fatias contiguas obtidas através da
ressondncia. O nimero de classes do k-médias foi definido de forma empirica como
sendo igual a 14. Este método exige uma delimitacao prévia de algumas partes definidas

do tdlamo para que o algoritmo possa delimitar a regido central. Os resultados foram
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satisfatorios, comparaveis aos de outras pesquisas que também envolvem a segmentagao
de tdlamo cerebral. Por outro lado, este método ¢ vulneravel a resultados imprecisos
caso alguma caracteristica da glandula, como posi¢cdo e formato, apresentem uma
discrepancia muito alta em relagdo aos valores de uma glandula normal. Dessa forma,
este segmentador ndo seria util, por exemplo, em casos onde fosse necessario segmentar
um conjunto de tdlamos de pacientes que apresentassem alguma anormalidade. Isso

acaba limitando o potencial do segmentador.

Ja em [PETUSHI, 2004], ¢ usado um método supervisionado. Algumas imagens
sdo usadas para o treinamento e a informacdo extraida desse conjunto de imagens ¢
organizada na forma de uma arvore bindria para serem posteriormente analisados e
comparados durante a etapa de segmentagdo. O algoritmo encontra valores 6timos de
threshold a partir do histograma da imagem e das comparagcdes com as imagens
previamente analisadas. Este método foi testado para segmentar os diferentes tipos de
tecido celular, atingindo a taxa de 89% de acerto. Sem a presenca da etapa de
treinamento, com a mera analise do histograma, a margem de acerto cai para 54%. Esta
pesquisa apresentou bons resultados, mas ainda tem a limitacdo de conseguir boas taxas
de acerto exclusivamente com a presenga de um banco de imagens previamente
segmentadas, para que possa ser comparado com as novas imagens fornecidas. Isso faz

com que os resultados fiquem dependendo da qualidade do banco de imagens utilizado.

No método de [FERNANDEZ-GONZALEZ, 2004], sao utilizados os algoritmos
Fast-Marching e, em seguida, o resultado produzido ¢ refinado utilizando o algoritmo
Level-Set para segmentar as estruturas histologicas do tecido mamario. Para a
realizagdo da segmentacdo sdo utilizadas varias imagens de segdes transversais da
mama. Este método apresentou excelentes resultados. No entanto, ¢ exigido grande
processamento computacional para a execucdo da segmentacdo, o que acaba
restringindo o potencial do segmentador a imagens de pequeno tamanho e com baixa
resolucdo. Segmentacdes de estruturas mais complexas exigem ainda mais do sistema, o

que pode deixar ainda mais lenta a execugao do algoritmo.

Em [WANG, 2007], ¢ investigado um método de segmentacdo de tecido
epitelial escamoso nas vértebras da coluna cervical. Este método utiliza uma
segmentacdo baseada na textura, realizada com o auxilio de uma transformada wavelet

bidimensional. Os testes foram realizados com 20 amostras, sendo possivel obter um



otimo resultado. Durante os experimentos, chegou-se a alcancar até 96% de acerto
dentro da area correspondente ao tecido epitelial escamoso. Mesmo com imagens
maiores e contendo estruturas mais complexas, ainda foi possivel manter a precisdo do
segmentador. Mas, em alguns casos, o segmentador apresentou problemas de super-

segmentacgao.

Ja em [ANTA, 2007], ¢ usado um algoritmo de crescimento de regides a partir
de thresholds automaticamente calculados a partir de uma andalise da imagem. Este
método foi testado para delimitar ovécitos em imagens histologicas de peixe. O
experimento foi realizado com oito imagens, cada uma contendo dezenas de ovdcitos. A
partir da analise dos resultados, pode-se perceber uma boa taxa de acertos na
delimitagdo da regido de cada ovoécito, que ficou em torno de 82% da area correta. Mas
essa taxa nao foi tdo boa quanto [PETUSHI, 2004] e [WANG, 2007]. Por outro lado,
apresentou uma vantagem sobre este ultimo em produzir um nimero muito pequeno de

CcasSos com super—segmentagéo.

1.4. Organizaciao da Dissertacio

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos. Os topicos a serem abordados
em cada um dos capitulos estao organizados da seguinte forma: Neste primeiro capitulo
¢ apresentada uma breve descricdo do problema abordado, a motivacdo para a
realizagdo deste trabalho, os objetivos especificos necessarios para alcangar o objetivo
geral, e os principais trabalhos relacionados ao tema desta dissertagdo. O Capitulo 2
apresenta a fundamentacao teodrica, onde sao abordados os principais assuntos que
foram utilizados neste trabalho. O Capitulo 3 descreve a metodologia empregada na
obtencdo das imagens dos enxertos Osseos € no processo de realizacdo das
segmentacdes. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos neste trabalho. O Capitulo 5
apresenta a conclusdo, discute os resultados obtidos e propde trabalhos futuros. Por fim,

no Capitulo 6, ¢ apresentada a bibliografia utilizada nesta dissertacao.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Ao longo desta dissertacdo serao utilizados conceitos fundamentais de
Reparagdo Ossea, Sistemas de Cores e Segmentacao de Imagens. Esses conceitos sao

explicados neste capitulo.

2.1. Reparacio Ossea

Reparagdo oOssea ¢ a capacidade que o tecido 6sseo possui de repor as suas
estruturas lesadas. Um tecido lesado pode ser reparado de duas formas distintas:
regeneragdo e cicatrizagdo. Regeneracao ¢ a reposi¢do das estruturas lesadas por células
com funcionalidades morfolégicas semelhante as que existiam anteriormente. Ja no
processo de cicatrizagdo, ocorre a reposicao das estruturas lesadas por um tecido
conjuntivo fibroso, conhecido como tecido cicatricial. [JUNQUEIRA, 1999]
[SCHENK, 1996]

O tecido oOsseo possui um enorme potencial de regeneracdo. Tanto na
recuperagdo da sua estrutura original, quanto nas suas propriedades mecanicas. Porém,
alguns fatores podem impedir ou dificultar o processo de recuperagdo Ossea

[ALMEIDA, 2006]:

e Falha de vascularizagao;
e Instabilidade mecanica;
e Defeito critico;

e Infeccoes.

Quando o tecido 6sseo ¢ lesado, ocorre o rompimento de algumas estruturas
presentes no 0sso, como a medula e o periosteo, este ultimo ¢ uma membrana bastante
vascularizada que envolve o osso. Com isso, ocorre um sangramento originado a partir
das margens do tecido dsseo lesado e dos tecidos moles vizinhos, formando um

hematoma ou um coagulo sanguineo.
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Figura 1: Imagens das estruturas 6sseas [CEZAR, 2002]

Enquanto ocorre o coagulo, o tecido imediatamente vizinho a fratura estimula
uma resposta inflamatéria caracterizada por vasodilatagdao e deposicao de leucocitos e

plasma.

Por volta do terceiro ao quinto dia, o peridsteo apresenta uma intensa
proliferacdo de células osteoprogenitoras, que sdo as células responsaveis pela sintese
de componentes organicos como o colageno e as glicoproteinas adesivas, que irdo

preencher a lacuna aberta pela fratura.

Apds algum tempo, esse processo evolui e aparece o calo 6sseo, no qual é
constituido de tecido dsseo imaturo, que se formou de maneira desordenada pelas fibras
colagenas. Em seguida, ocorre a remodelagdo 6ssea, no qual o calo ¢ naturalmente

reabsorvido pelo organismo. [ANDIA, 2006]

Pode-se entdo resumir o processo de reparagao 6ssea em quatro etapas:



e Inflamacao;
e (Calo 6sseo imaturo;
e (alo 6sseo duro;

e Remodelacao.

2.2. Enxertos 0sseos

Perdas oOsseas significativas podem ocorrer por diversos motivos: acidentes,
perdas dentarias, patologias ou tumores. Dependendo da gravidade dessa perda dssea, o
organismo consegue regenerar este tecido Osseo. No entanto, em defeitos Osseos
extensos, 0 organismo consegue recuperar apenas uma parte do tecido afetado. Ao
longo dos ultimos anos, foram desenvolvidas varias técnicas para o tratamento desses

defeitos utilizando enxertos com materiais bioldgicos ou sintéticos.

Os critérios para a selecdo dos materiais para enxerto ¢ determinado de acordo
com as caracteristicas proprias de cada tipo de osso. Dentre os materiais para a

realizagdo do enxerto, incluem-se:

e Enxerto autdogeno: Pode ser obtido a partir de dreas como o osso iliaco
(bacia), a calota craniana ou a mandibula. O osso autdégeno € o que apresenta
o padrdo mais proximo do ideal para a reconstrucdo de defeitos Osseos
[BECKTOR, 2008];

e Enxerto alégeno: E um tecido 6sseo transplantado de um doador da mesma
espécie. O substrato organico transferido contém as proteinas € minerais que
atuardo posteriormente na formacdo do novo tecido 6sseo;

e Enxerto alopléstico: Sao as ceramicas biocompativeis com o tecido
hospedeiro. Podendo ser de diversos materiais de origem mineral inorganica;

e Enxerto xendgeno: Sdo obtidos a partir de animais € passam por um processo
quimico onde ¢ eliminado todo o material organico ou inorganico,
dependendo do método utilizado, restando apenas a por¢ao que atuard na

recuperagao Ossea.
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2.3. Sistema de cores

O sistema de cores ¢ um modelo matematico abstrato que define um conjunto de
atributos que identificam de forma tUnica a cor. Cada sistema de cor deve possuir um
sistema de coordenadas (ou componentes) que delimitarda um espago que contém um
conjunto de todas as cores possiveis de representar nesse determinado sistema. Cada cor
sera representada por um Unico ponto nesse espaco. Dessa forma, ¢ possivel utilizar

recursos matematicos para visualizar, medir e efetuar operagdes com as cores.

Existe uma variedade de sistemas de cores, onde cada um pode ser mais
apropriado para certos propositos do que outros. A escolha do espago de cores ¢

fundamental para o desempenho de um sistema de deteccdo ou segmentagao.

2.3.1. Sistema L*a*b*

O sistema mais comum de representacao de cores € 0 RGB. Neste sistema, cada
ponto da imagem esta representado por trés valores correspondentes a cada uma das

bandas de cor bésica da luz (vermelho, verde e azul).

O sistema RGB ¢ ideal para ser utilizado por aparelhos eletronicos, ja que a luz
visivel pode ser decomposta em suas trés componentes basicas, € recombinadas através
de um processo inverso. Além disso, essas mesmas componentes possuem faixas de
frequéncia bem distintas, o que permite ao dispositivo eletronico de captura identificar

facilmente uma cor.

Porém, o sistema RGB nao reproduz de fato a forma como os seres humanos
interpretam as cores. Apesar de possuir células na retina do globo ocular chamadas de
cones que sdo sensiveis a determinados comprimentos de onda do espectro visivel, o
cérebro compreende melhor a cor através de atributos como matiz, saturagdo e

luminosidade.

O sistema L*a*b* [CIE, 1986a] foi criado em 1976 com o objetivo de linearizar

a relagdo entre a variacdo matematica dos valores de cores e a variagao correspondente
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percebida pelo sistema visual humano. Assim, este sistema apresenta uma relacdo mais

proxima da forma como o ser humano percebe as cores.

Essa caracteristica, em adi¢do ao desacoplamento entre informagdo de
intensidade e crominancia, faz do sistema L*a*b* um dos mais utilizado para andlise

computacional de imagens.

+L

+b +a

Figura 2: As trés bandas do sistema L*a*b*

Por conter um espago de cores muito maior do que o RGB ¢ o CMYK, os
bitmaps representados no sistema L*a*b* requerem muito mais bits por pixel para
representar uma mesma imagem em RGB ou CMYK. Isto requer maior consumo de
memoria e maior tempo de processamento para este tipo de imagem. Este ¢ um dos

principais motivos pelo qual o L*a*b* ndo ¢ um sistema muito utilizado atualmente.

Nao hé equagdo direta para transformar uma imagem do sistema RGB para o
sistema L*a*b*, j4 que as cores do RGB sdo dependentes de fatores intrinsecos do
dispositivo que estd exibindo a imagem. A forma mais comum de conversdo do RGB
para o L*a*b* ¢ utilizando como intermedidrio o sistema de cor CIE 1931 XYZ [CIE,
1986b], também conhecido como CIE 1931. A conversao para o CIE XYZ ¢ feita

através da Equacao 1.

X b1 by bi31[R 0,49 0,31 0,2 R
v|=—|byy by bysllG =—[0,17697 0,8124 0,01063”6]
7zl Palp, by, bllpl 917697 001 099 |lB

Equacdo 1: Conversdo do RGB para o CIE 1931 XYZ

Os valores da matriz de conversdo sdo padronizados pela CIE e, foram
calculados a partir das medi¢des da intensidade de uma luz branca tomada como

referencial pela propria CIE. Apos ser feita a passagem para um sistema de cor absoluto,
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como o CIE XYZ, pode-se iniciar o processo de conversao para L*a*b*. A

transformagao do sistema CIE XYZ para o L*a*b* ¢ feita seguindo as equagdes 2, 3 e 4.

L' =116 f(Y/Y,) — 16
Equacéo 2: Célculo da banda L*, a partir do sistema CIE XYZ

Equacéo 3: Calculo da banda a*, a partir do sistema CIE XYZ
b* = 200[f(Y/Y,) — f(Z/Z,)]
Equacéo 4: Célculo da banda b*, a partir do sistema CIE XYZ
1
onde: f(t) =t /s, parat > 0,008856 ;

f(t) =7,787t + 16/116, caso contrario.

2.3.2. Sistema HSL

Outro sistema muito usado em processamento de imagens ¢ o HSL. Nele, as trés
componentes sao a matiz (H), a saturacdo (S) e a luminosidade (L). Criado por Alvy
Ray Smith em 1974 [SMITH, 1978], este sistema ¢ muito usado em processamentos

onde existe a necessidade de utilizagdo de um desses componentes.

Figura 3: Modelo cénico do Sistema HSL

A matiz possui a informagdo de crominancia, que representa a cor, de fato. E

esta componente que indica se a cor sera amarela, vermelha, azul, verde, etc. O seu
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valor numérico ¢ proporcional a posi¢ao das cores na faixa de freqiiéncias do espectro

visivel, onde o vermelho assume o menor valor e o violeta possui o valor mais alto.

Na componente de saturagdo, ¢ mostrada a pureza de uma cor representada pela
matriz. Um valor alto de saturagdo indica uma cor bem viva, na forma mais proxima de
como ela é conhecida. J& em uma saturagao baixa, a cor se torna mais proxima de um

tom acinzentado, ocultando a informacao de crominancia.

A luminosidade fornece uma relacdo mais ampla de como a cor pode se
aproximar mais da cor branca (clara) ou da cor preta (escuro). Um valor mais alto de
luminosidade indica que a cor estd mais proxima do branco, ¢ um valor mais baixo

indica que ela se aproxima mais do preto.

Enquanto que o sistema L*a*b sé permite extrair as informagdes de matiz
(crominancia) e luminosidade, o sistema HSL permite extrair uma componente de
informacdo a mais: a saturagdo. Essa componente ¢ importante para identificar
elementos na imagem que possuem uma cor de maior destaque, ou seja, que possuem

cores mais vivas.

No entanto, o sistema L*a*b possui uma informacdo de cromindncia mais
detalhada, j& que apresenta duas componentes para este fim, mostrando melhor a relagao
entre o azul ¢ o amarelo, e também entre o vermelho ¢ o verde. Isto ndo ocorre com
tantos detalhes no HSL, que possui sua informacdo de cromindncia numa unica

componente: a matiz.

2.4. Gradiente de Canny

O gradiente de Canny [CANNY, 1986] ¢ um operador gaussiano que detecta
bordas em uma imagem. Este algoritmo baseia-se na resolucdo de trés problemas que,

segundo Canny, todo algoritmo de detec¢ao de bordas deve resolver:

e Taxa de erros: O detector de bordas deve encontrar apenas bordas, e deve
achar todas elas, sem excecdes;
e Localizacdo: A distancia entre o pixel da borda e o pixel encontrado pelo

detector deve ser a menor possivel;

14



e Resposta: O detector ndo pode identificar muitos pixels na borda, onde sé

exista uma tnica borda.

A detec¢ao de bordas procura regides na imagem que apresentam uma grande
variagdo de intensidade luminosa, o que indica indicios de descontinuidade,
caracterizando os limites do objeto a ser detectado na imagem. Como a forma mais
comum de uso do gradiente de Canny ¢ a aplicagao em imagens em niveis de cinza, isso

representa destacar variagcdes bruscas nos tons de cinza nas regides da imagem.

O gradiente de Canny trabalha melhor com imagens mais suaves. Se for
aplicado diretamente sobre uma imagem ruidosa, ou seja, com uma grande variagdo na

intensidade luminosa dos pixels, pode gerar uma super-detec¢io de bordas.

Dessa forma, o primeiro passo do algoritmo ¢ aplicar um filtro Gaussiano na
imagem de entrada, isso faz com que sejam removidos quaisquer ruidos presentes que

possam prejudicar a detec¢ao das bordas.

A distribuicdo de Gauss (ou gaussiana) unidimensional ¢ dada pela Equagao 5.

G = <_(x2_ﬂz)2)
(x) = Nor P

Equaco 5: Distribui¢do de Gauss
onde: x ¢ a varidvel aleatdria; 6 € o desvio-padrdo e p € a média.

Em duas dimensdes, a distribuicdo pode ser obtida a partir do produto entre as

dimensodes x e y.

(_M)
Gloy) =5-—e 20°

Equacéo 6: Distribui¢do de Gauss em duas dimensodes

Ja que a imagem ¢ uma representagdo discreta em um conjunto de pixels, €
preciso fazer uma aproximagdo da func¢do gaussiana em uma mascara de convolucao

para que o filtro possa ser aplicado.

A Equagdo 7 ¢ um exemplo de um filtro Gaussiano 5x5, com um desvio-padrao

c=14.
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2 4 5 4 2

4 9 12 9 4
B=—I5 12 15 12 5|*A

159 4 9 12 9 4

2 4 5 4 2

Equacéo 7: Filtro gaussiano 5x5, com desvio-padrdo ¢ = 1,4

onde: A é a matriz de entrada; B é a matriz de saida.

A variagdo do tamanho do filtro Gaussiano pode gerar diferentes resultados.
Filtros maiores, com uma matriz de ordem maior, causam uma suavizacao maior da
imagem. Isto faz com que seja detectada uma quantidade menor de bordas na imagem.

Em filtros menores, com uma dimensao menor, ocorre o contrario.

A escolha de um melhor tamanho para este filtro pode ser feita de forma
empirica, através de diversos testes, observando o melhor resultado encontrado. As
dimensdes da imagem também devem ser levadas em consideragdo. O filtro de grau
cinco, como apresentado na Equagdo 7, geralmente apresenta bons resultados para a

maioria das imagens.

O algoritmo de Canny ¢ divido em duas partes. Primeiro ¢ encontrada a
intensidade do gradiente. Em seguida, ¢ encontrada a dire¢do do vetor gradiente. Esses

dois valores sdo encontrados para cada pixel.

O calculo do gradiente pode ser feito através de uma mascara G que desliza
sobre a matriz resultante da aplicacdo da gaussiana. Esta mascara G pode ser divida nas
componentes horizontal (Gx) e vertical (Gy), onde detectam, respectivamente, bordas

na horizontal e na vertical. Estas podem ser observadas nas equagdes 8 e 9.

-1 1
G=[21
Equacdo 8: Deteccdo de bordas na vertical
711
Gy = [—1 —1]

Equacdo 9: Deteccdo de bordas na horizontal

A intensidade G do gradiente de Canny em um dado pixel pode ser obtida a

partir do resultado da aplicacdo destas duas mascaras, conforme visto na Equagao 10.
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G = /ze +G,”

Equacéo 10: Intensidade do gradiente de Canny

Analisando a relacdo entre os valores de Gx e Gy, pode-se encontrar a dire¢ao
que mais se destaca. Desta forma, o angulo do vetor gradiente formado com a horizontal

pode ser encontrado através do arco-tangente entre as duas componentes de G.

Caso o valor do Gy seja maior do que Gx, significa que a dire¢do do vetor esta

mais proxima da vertical. Caso contrario, a dire¢ao aponta para a horizontal.

G
9 =t -1 (—y>
an Gx

Equacéo 11: Diregdo do gradiente de Canny

onde: 0 ¢ o angulo com a horizontal.

2.5. Watershed

O algoritmo watershed [BEUCHER, 1979] parte do principio de que toda
imagem representada em niveis de cinza pode ser considerada uma superficie
topografica. Isto pode ser feito se pensarmos em uma visualizagdo tridimensional de
uma imagem bidimensional, cuja intensidade de cada pixel representaria a terceira

dimensao [GONZALEZ, 2001a].

Ao inundar diferentes minimos locais, pode-se detectar o encontro das 4guas
vindas de diferentes regides. Desta forma, ocorre a formagdo de bacias hidrograficas

delimitadas por linhas divisoras de dguas, as chamadas watersheds.
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Figura 4: Imagem inicial. [GONZALEZ, 2001b] Figura 5: Superficie topografica [GONZALEZ,
2001b]
Uma gota d’agua que caia de um lado da linha de watershed ird alcangar um

minimo local de uma regido diferente da que se tivesse caido do outro lado da linha.

Este algoritmo ¢ geralmente utilizado apos a aplicagdao de algum gradiente em
uma imagem ja que, aplicado dessa forma, ele ¢ ideal para localizar regides mais
escuras na imagem que sao rodeadas por pixels mais claros. Nesse contexto, os pixels
mais escuros seriam as regides a serem segmentadas. Os pixels mais claros

corresponderiam as bordas da imagem, que seriam as linhas de watershed.

Uma das principais versdoes do algoritmo watershed estd presente na
implementa¢do de Vincent e Soille [VINCENT; SOILLE, 1991], que ¢ baseada na ideia
de simulag@o de imersdo. A superficie topografica comega a encher a partir do ponto de

menor altitude até que todos os pixels sejam inundados.

Este algoritmo possui basicamente dois passos: ordenacdo e inundacdo. No
primeiro passo, os pixels sao ordenados pela sua intensidade, que representam a sua
altitude. Em seguida, comeca a inundagdo seguindo a ordenagdo dos pixels do menor

para o de maior intensidade. Formando assim as bacias hidrograficas.

Durante o processo de inundagdo, cada bacia hidrografica recebe um rotulo, um
numero de identificagdo Unico, que diferencie ela das demais. Toda vez que ocorrer a
inundacao de dois pixels vizinhos com rotulos diferentes € construida uma barragem,

que ¢ a linha de watershed.
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Passos do algoritmo da versdao do watershed de Vincent e Soille:

1. Ordena todos os pixels da imagem de entrada em ordem crescente com
base no seu nivel de cinza.

2. Percorre todos os niveis de cinza (de 0 a 255).
2.1. Adiciona os pixels do nivel selecionado em uma fila.
2.2. Remove o primeiro elemento da fila.
2.3. Verifica se ¢ um minimo local, ou se ¢ vizinho de algum. Caso seja,

ele recebe um roétulo Gnico que identifique sua bacia hidrogréfica.

2.4. Caso seja um novo minimo local, um novo rétulo ¢ atribuido.

2.5. Volta para o passo (2.2) até que a fila seja esvaziada.

Ao final do algoritmo, tem-se uma matriz com varios rotulos. Cada regido ¢
formada por um conjunto de rétulos que possuem os mesmos valores. Cada uma dessas
regides define uma bacia que foi inundada. Deve-se ter cuidado para que esses rétulos
sejam unicos para cada regido, de modo que nao haja inconsisténcias na identificagdao

das bacias.

Figura 6: Linhas de watershed em vermelho [GONZALEZ, 2001b]

Para encontrar as linhas de watershed, basta percorrer toda a matriz encontrando

os pixels vizinhos que possuem diferentes valores de rotulo, os pixels de fronteira.

Dessa forma, pode-se construir uma matriz com todas as linhas de watershed
marcadas. As linhas ndo devem apresentar descontinuidades, j4 que uma ruptura da

linha significaria que ambas as regides fariam parte de uma mesma bacia hidrografica.
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2.6. K-médias

O K-médias [MACQUEEN, 1967] ¢ um algoritmo de agrupamento de dados em
um numero definido de grupos a partir de um atributo espacial. Cada um desses grupos
recebe 0 nome de classe ou cluster. Uma classe ¢, portanto, uma cole¢ao de objetos que

sao similares entre si e nao-similares com relagdo aos objetos das outras classes.

Para a classificacdo sao utilizados métodos estatisticos ¢ medidas de
similaridade. O objetivo ¢ tentar alcancar a menor distor¢do dos agrupamentos de
pontos no plano gaussiano. Matematicamente, significa encontrar a minimizagdo da

fun¢do quadrada de erro da Equagao 12.

Equacdo 12: Funcdo quadrada de erro

onde: k —numero de classes ; xj — cada ponto da classe S; ; p; — ponto médio de todos

0s pontos x; pertencentes a classe S;.

Na Equacdo 12, p; ¢ a média de todos os pontos da classe S;, sendo definido pela

Equacao 13.

Equacdo 13: Calculo do ponto-médio

onde: N;—numero de pontos X, na classe S;.

O k-médias ¢ um dos mais simples algoritmos nao-supervisionados usados para
solucionar problemas de segmentagdo. Por isso, tem grande utilidade na computagao,

principalmente na area de processamento digital de imagens.

A principio, definem-se aleatoriamente k pontos no plano, um para cada
agrupamento (classe). Cada um desses pontos ¢ chamado de centroide. A fim de
otimizar o calculo e obter resultados mais satisfatorios, os pontos k; devem ser

distribuidos de forma que fiquem separados uns dos outros.
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Para comegar a agrupar as classes, cada ponto x; do plano deve encontrar o
centréide mais proximo, ou seja, o ponto k; mais proximo. Dessa forma, surge um

primeiro esboco da divisao dos grupos.

s

a1

[l 0E 24 6 LR 1, o oz 0.4 0.6 X 1,

Figura 7: Divisdo dos grupos com base na posi¢ao dos Figura 8: O ponto médio de cada regiéo é recalculado e
centroides. o centrdide é movido.

Os pontos k;j sdo entdo movidos para a posi¢ao p; calculada a partir do ponto-
médio de todos os pontos x; que se ligaram anteriormente ao ponto k;. Entdo, novamente
as classes sdo reagrupadas com base na posi¢dao dos pontos x; € o processo € repetido até

que os pontos k; parem de se mover. Nesse momento, a distor¢ao das classes ¢ cessada.

Figura 9: Etapas da iteracdo do algoritmo K-médias.

Na Figura 9, ¢ possivel entender melhor os passos do algoritmo. Na imagem a
esquerda, ¢ mostrado um primeiro esboco das regides formado apds a escolha aleatdria
dos centréides. Em seguida, na imagem central, sdo realizadas sucessivas iteragdes para
movimentar os centréides. Por fim, na imagem a direita, os centrdides param e o

algoritmo ¢ finalizado.
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O algoritmo pode ser resumido em seis passos:

1. Definir o numero k de classes;
2. Atribuir k pontos aleatdrios no plano. Estes pontos representam os centroides

iniciais do grupo;

3. Agrupar os pontos em classes de acordo com o ponto k mais proximo;
4. Recalcular o centroide da nova classe;
5. Mover o ponto k para o centréide dos pontos da classe;
6. Repetir os passos 3, 4 e 5 até que o centroide pare de se mover.
2.7. Método de Otsu

A binarizagdo ¢ uma forma de segmentacao de imagens em duas classes a partir
de uma imagem em tons de cinza. A separagdo entre esses dois niveis € feita a partir de
um limiar chamado threshold que geralmente ¢ o ponto médio da faixa de valores dos
pixels da imagem. A imagem resultante tera apenas dois tons (preto e branco). Este tipo
de segmentacdo ¢ importante para que se possa identificar um objeto, separando-o das
partes que ndo o compdem, como por exemplo, o fundo da imagem ou outros objetos

que ndo sdo alvo da andlise realizada pela segmentacao.

O método de Otsu baseia-se na simples ideia de realizar a binarizacdo
escolhendo o melhor valor de threshold de modo que a variagdao entre as duas classes

seja minima. Esta variagdo ¢ definida como mostra a Equagao 14.

N—-1

T—1
2 2 - 2 .
(1) = 0}(T) Y pa(i) + o3(T) . (i)
i=0 i=T
Equacéo 14: Célculo da variacéo entre as duas classes

2 2
onde: T — valor de threshold, Jl(T) e G"E[:T) sdo as variacdes do background
(abaixo ou igual ao limiar T) e do foreground (acima do limiar T), respectivamente;

pl(i) e p2(i) indicam a razdo entre a ocorréncia de pixels de valor i pelo numero total de

pixels na imagem.
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A variagdo ¢ calculada para todos os possiveis valores de T. Para uma imagem
com 256 niveis de cinza, esses valores sdo de 0 a 255. O valor de threshold que produzir

a menor variagao sera o escolhido.

Este método requer grande poder computacional para ser executado ja que
requer um numero elevado de iteragcdes para encontrar o valor ideal de threshold.
Implementagdes mais rapidas deste método ja foram criadas e podem ser facilmente

encontradas.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os materiais utilizados e a metodologia empregada no
desenvolvimento deste trabalho. Para isto, ¢ realizada uma descri¢ao do processo de
obten¢do das imagens dos enxertos 0sseos, das etapas de segmentacdo e escolha da

classe que representa a regido de interesse.

3.1. Aplicaciao do enxerto

Para a realizacdo desta pesquisa foi necessdria a obtencdo de imagens de
enxertos Osseos que tenham sido regenerados. As imagens utilizadas neste trabalho
foram obtidas por pesquisadores do Departamento de Morfologia do Centro de Ciéncias

da Saude da UFPB que realizam pesquisas usando enxertos 6sseos em ratos.

Para o processo de aplicagdo de enxertos, ¢ necessario obter cobaias vivas que
tenham material 6sseo fraturado ou com algum desgaste. A fim de obter o material para
a realizacdo deste tipo de pesquisa, esses defeitos sdo criados artificialmente em um

procedimento controlado.

Os ratos inicialmente recebem a aplicagdo de anestesia e sdo preparados para a
realizagdo da cirurgia. Uma broca cirtrgica ¢ utilizada para produzir o defeito 6sseo na
superficie lateral do fémur com uma dimensao total de cerca de 3mm?. Nesse defeito ¢
aplicado algum dos diferentes tipos de enxertos 0sseos que o pesquisador pretende

estudar na recuperacdo do tecido dsseo.

Ao final da cirurgia, o rato recebe a aplicagio de ponto cirurgico. Eles
continuam sob observagdo enquanto se recuperam no pos-operatorio. Neste experimento

foram utilizados ratos Wistar albinus, jovens, adultos, e de ambos os géneros.

Os ratos usados no experimento sao divididos em grupos de controle. Para cada
grupo ¢ estabelecido um tempo de regeneragdo diferente, para que o pesquisador possa
analisar a evolugdo da aplicagdo do seu enxerto ao longo do tempo de maturagdo.

Nestes testes, foram criados os grupos de 15, 30 e 45 dias.
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Apobs o tempo definido em cada grupo de controle, o rato ¢ sacrificado para
extracdo do material 6sseo onde foi aplicado o enxerto. Nestes testes, o enxerto foi

aplicado no fémur do roedor.

Para melhor visualizar a area que foi regenerada, sdo aplicados alguns corantes
que reagem com os tecidos, apresentando uma coloragdo diferente que a faz destacar-se
das demais regides. Os principais corantes sdo o picrosirius € a hematoxilina-eosina
(H&E). O picrosirius produz um vermelho intenso, enquanto que a H&E produz uma
coloragdo mais proxima do violeta. Este procedimento ¢ fundamental para a

segmentacao ja que esta ¢ baseada na coloragdo das regides da imagem.

O osso ¢ entdo fatiado em segdes transversais utilizando uma laminadora propria

para este fim para que se possa analisar melhor a neoformagao 6ssea.

As secdes sao preparadas em uma lamina e levadas ao microscopio optico onde
sdo realizadas as capturas fotograficas com uma camera acoplada. Uma escala também
¢ fotografada com o mesmo fator de ampliacdo para que seja possivel medir a area da

imagem posteriormente.

3.2. O método de segmentacio proposto

O método de segmentacdo proposto neste trabalho baseia-se na observagdo de
que a aplicagdo do algoritmo k-médias em imagens de enxertos Osseos apresenta
resultados satisfatorios. A fim de alcancar melhores resultados, foi analisada a
combinag¢do de outras etapas junto ao k-médias, como a mudanga no sistema de cores e

a realizagdo de alguma etapa de pré-processamento.

Assim considera-se de interesse investigar a aplicagdo de uma etapa de
segmentagdo utilizando o watershed e o k-médias, e uma mudanga para o sistema de
cores L*a*b*, ja que a segmentacdo deverd ser baseada na pigmentagdo apresentada

pelo corante.

O método proposto consiste na realizagdo de uma super-segmentagdo, aplicando

o algoritmo watershed a imagem de enxerto dsseo. Para que, em seguida, seja realizado
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um agrupamento dessas regides, utilizando o algoritmo k-médias, a fim de reduzir o

efeito causado anteriormente pela super-segmentagao.

ApoOs as etapas de segmentacdo, ¢ realizada uma andlise na matiz e na
luminosidade através do sistema de cores HSL para identificar a classe que corresponde

aregido da neoformagdo Ossea.

Por fim, ¢ realizada uma binarizagdo na classe escolhida para selecionar os
pixels correspondentes a regido que ela define. Essa etapa ¢ importante pois permite
uma melhor avaliagdo visual da area correspondente a regido segmentada. Em seguida,
¢ realizada uma contagem de pixels e calculo da area para que o especialista possa

analisar o sucesso do seu enxerto 0sseo.

Um esquema genérico do método empregado pode ser observado na Figura 10.

Mudanca no [:> Intensidade do [:> Watershed
[:: Sisterna de Cores Gradiente de Canny arersne
K-médias |:> Escolha da classe |::> Binariza¢do [:>

Figura 10: Esquema do método de segmentacdo proposto

3.2.1. Mudanca no espaco de cores

O procedimento de captura e digitalizacdo de imagens provenientes de
microscopios Oticos produz fotografias digitais cuja informagdo de cor € representada
no espaco RGB. Contudo, apesar do sistema RGB representar de forma simplificada o
modo como o olho humano detecta a radiacdo eletromagnética, em muitas situacdes ¢
mais importante utilizar um sistema que permita representar a informacao da cor de uma

maneira mais proxima de como o nosso cérebro percebe e interpreta as cores, tal como o
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sistema HSL (hue, saturation, luminosity), o YCrCb (onde Y representa a intensidade e

Cr e Cb representam, respectivamente, os valores de crominancia R e B) e o L*a*b*.

Este ultimo objetiva linearizar a relagdo entre a variagdo matematica dos valores
de cores e a variagdao correspondente percebida pelo sistema visual humano. Assim, o
sistema L*a*b* apresenta uma relagdo mais proxima da forma como o ser humano
percebe as cores no meio ambiente. Por este motivo, ele foi escolhido para a realizagao
desta segmentacdo ja que os tecidos Osseos apresentam uma variacdo de cores que €
facilmente percebida pelo ser humano. Neste caso, o pesquisador que realiza a analise

sobre o enxerto 0sseo.

A segmentagdo das regides de interesse no presente trabalho ¢ realizada de
forma automatica utilizando a transformacao do espago de cores RGB para o espago de
cores L*a*b*. Apods essa conversao, a banda L, que representa a luminosidade, ¢
descartada para se conseguir um melhor resultado, ja que esta banda representa o brilho
contido na imagem e ndo ¢ uma variavel que estd associada com a cor de uma dada
regiao.

Descartando essa varidvel, € possivel que a captura realizada no microscopio se
torne independente da iluminacdo presente no local. Isso € uma grande vantagem ja que
ndo ¢ preciso ajustar uma iluminagdo ideal para a realizagdo da segmentagdo, basta
apenas que a imagem capturada apresente uma boa qualidade e uma resolucgdo

suficientemente adequada para representar as regides de neoformacdo dssea.

3.2.2. Segmentacao Inicial

De posse das bandas ‘a’ e ‘b’ da imagem, ¢ aplicado o algoritmo watershed para
realizar a primeira etapa da segmentacdo nas imagens. Por ser ideal para detectar
regides mais escuras numa imagem cercadas por regides mais claras, o watershed ¢é
geralmente aplicado ap6s o uso de algum operador de detec¢ao de bordas. Isto faz com
que ele consiga realizar uma segmentacdo baseando-se nas fronteiras encontradas pelo

detector.
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Foi observado que a simples utilizagdo do k-médias, sem a combina¢do com o
watershed produzia muito ruido que, em algumas vezes, acabava dificultando a
identificacdo da regido de interesse. Por outro lado, uma simples utilizacdo do
watershed produziria uma super-segmentacao que iria muito além do nimero de regides
que se pretendia segmentar. Dessa forma, a melhor maneira encontrada foi a

segmentagao pelo watershed, seguida do k-médias.

Neste trabalho foi utilizado o gradiente de Canny, antes do watershed, para
destacar as bordas na imagem. Este gradiente produz uma matriz de vetores, cada um
com intensidade e direcdo. Mas apenas a intensidade foi utilizada como atributo durante

esta etapa de segmentagao.

Como o gradiente de Canny ¢ aplicado sobre imagens monocromaticas, €
preciso que cada pixe/ da imagem possua um valor Unico. Este valor ¢ calculado pela

média das bandas ‘a’ e ‘b’ de cada pixel.

Este gradiente trabalha melhor com imagens mais suaves, sem variagdes bruscas
na intensidade de pixels vizinhos. Dessa forma, ele utiliza um filtro Gaussiano para

remover qualquer ruido na imagem que possa gerar uma super-detec¢ao de bordas.

A segmentacdo com o algoritmo watershed possui a caracteristica de provocar
uma super-segmentacao na imagem, que acaba criando um grande nimero de pequenas

regides. Cada uma dessas regides agrupa pixels com caracteristicas semelhantes.

Neste trabalho foi utilizada a versido de Vincent & Soille do watershed
[VINCENT; SOILLE, 1991]. Este algoritmo realiza um procedimento de ordenagdo e

inundagao dos pixels conforme descrito na secdo 2.5.

3.2.3. Agrupamento

Em seguida, ¢ utilizado o algoritmo de segmentacdo nao-supervisionado k-
médias sobre as regides formadas pela etapa de watershed. Seu objetivo ¢ minimizar a

super-segmentacao.

O algoritmo k-médias serve para agrupar um conjunto de pontos em um

determinado nimero de classes que possuem caracteristicas em comum, através da
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realizacdo de um numero indeterminado de iteragdes. Neste trabalho, os pixels da

imagem serao agrupados conforme a sua coloragao e a dos demais pixels na imagem.

Nesta etapa da segmentagdo, cada ponto € representado por um par ordenado
utilizando as coordenadas ‘a’ e ‘b’, obtidas a partir da imagem inicial representada pelo

espaco de cores L*a*b*.

Cada ponto a ser agrupado pelo k-médias representa uma regido resultante da
segmentacdo previamente realizada pelo watershed. As coordenadas destes pontos sdo
calculadas a partir da média das componentes ‘a’ ¢ ‘b’ de todos os pixels de suas

respectivas regides.

Nesta etapa, as regides resultantes da segmentagdo do watershed sdo agrupadas
em regides maiores. Durante a execu¢do do algoritmo, € possivel notar que essas
regides maiores, que estdo sendo formadas, irdo coincidir com os elementos da estrutura

Ossea observados na imagem.

A segmentagdo foi realizada com um variado numero de classes para que o
profissional da area de morfologia pudesse chegar a conclusdo de qual a melhor

quantidade de classes necessarias para realizar a segmentagao.

Através da realizacdo de diversos testes, foi possivel observar que de 5 a 10
classes sdao suficientes para produzir uma segmentagdo de 6tima qualidade, ja que ¢ a
quantidade necessaria para representar os elementos que compdem a estrutura Ossea

presente na imagem.

Chegou-se ao consenso, junto aos pesquisadores do Departamento de
Morfologia, de que a segmentagdo com seis classes ¢ o nimero que mais se aproxima
do resultado desejado. Portanto, este foi o numero de classes utilizado nas segmentacdes

que foram realizadas.

A partir desse ponto, qualquer aumento no nimero de classes iria criar mais um
grupo que so iria conter pequenas regioes que representam resquicios de ossos antigos,
vasos sanguineos ou material exdgeno. Esse aumento ndo traria nenhuma vantagem para
a segmentacdo da regido de interesse. Uma diminui¢cdo no niimero de classes poderia

fazer com que a regido desejada ficasse distribuida nas demais classes, em algumas
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imagens. Isso ocorreria porque o numero de classes ndo seria suficiente para representar

as estruturas histologicas presentes na imagem.

O agrupamento pelo k-médias ¢ a etapa mais lenta do processo ja que sao
necessarias varias iteracdes para se chegar a um resultado. Ja4 que o algoritmo k-médias
coloca os centrdides de forma aleatéria no plano gaussiano, ele pode apresentar
variacoes diferentes na duracdo do algoritmo. Uma boa distribui¢do dos centrédides
dificilmente ocasionara resultados diferentes em mais de uma execugdo para uma

mesma imagem.

O resultado do k-médias ¢ um conjunto de classes, onde cada classe é composta
pelos pontos ligados com seu centroide correspondente. Neste caso, cada centroide
representa uma regido que foi segmentada. Apenas uma dessas regides corresponde a

neoformacgao Ossea.

3.2.4. Escolha da classe

A escolha da classe que representa a regido de interesse ¢ feita a partir de uma

analise das componentes de matiz e satura¢do do espago de cores HSL.

E sabido que a regido correspondente ao tecido neoformado reage ao corante
aplicado para a detec¢do da mesma, apresentando uma coloragao caracteristica. Por este
motivo, para cada imagem resultante do k-médias foi calculado um grau de matiz e
saturacdo de forma que fosse destacada a classe que apresentasse um valor de matiz
mais proximo do vermelho ou do roxo e com um alto valor relativo de saturag¢do. Para o

calculo desse fator, foi utilizada a Equagao 15.

1
i = o (1180 = matiz(fi (i, )| - satur (f (i, )]
@)

Equacéo 15: Calculo do grau de matiz e saturacéo da imagem

onde: M e N representam a largura e a altura da imagem;
fi representa a imagem da classe £;

matiz € satur representam as fungdes de matiz e saturagao.
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Em seguida, as classes sdo ordenadas por ordem deste grau de matiz e saturacao
para determinar a regido de interesse. Em testes realizados com diversas imagens, a
classe que apresenta maior valor de px € a classe que corresponde a regidao de

neoformacgdo Ossea.

3.2.5. Binarizacgao

Apenas mostrar a regido que apresenta neoformacdo d6ssea nao ¢ o suficiente
para o pesquisador, ele precisa de dados numéricos para avaliar de forma ainda mais
objetiva o resultado do seu experimento. Comparar duas regides apenas olhando para

elas pode estar sujeito a erros e resultados tendenciosos.

Para realizar a contagem dos pixels e estimar a area real da imagem, é feito um
processo de separacdo entre 0s pixels que correspondem a area a ser analisada e 0s
pixels que compdem o fundo da imagem (i.e., o background), que deve ser descartado.

A etapa de binarizacdo é realizada utilizando o método de Otsu, descrito na
secdo 2.7, que ndo apenas leva em consideracao o valor de um pixel da imagem, mas a
sua relacdo com os demais pixels. Isto € importante ja que as imagens dsseas coletadas
nos laboratérios podem apresentar variagdes na iluminacdo, dependendo do dia e das
condigdes que a captura das imagens foi realizada.

Este método de binarizacdo tenta separar da melhor forma possivel a regido da
imagem que foi selecionada no processo de segmentacdo se ajustando aos niveis de

intensidade de luz que esta presente na imagem capturada.

3.2.6. Contagem dos pixels e estimativa de area

Depois de realizado o processo de binarizacdo, a imagem monocromaética com
dois niveis de cor é entdo submetida a contagem dos pixels. Nesse tipo de imagem
binaria, por convengao, a cor branca ¢ representada por “1” e a cor preta por “0”. A cor
branca representa a area do objeto desejado, enquanto a regido de cor preta representa o
background e ndo deve entrar no célculo da area da regido analisada.
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O algoritmo mais comum para a contagem dos pixels se resume apenas a
contagem dos pixels representados por “1”, ou seja, os pixels de cor branca. Apesar de
ser uma forma mais intuitiva de se proceder, essa ndo € a forma que mais se aproxima

de uma mensuracéo real da regido selecionada.

Neste trabalho, a estimativa de area foi realizada utilizando diferentes padroes de
analise nos pixels onde a area ¢ obtida através da soma de uma estimativa de area em
cada pixe/ branco da imagem. Em vez de simplesmente somar o numero de pixels

brancos como ¢é feito na maioria das vezes.

A area de cada pixel ¢ estimada individualmente através da andlise da sua
vizinhanga. Para este método, sdo selecionadas regides 2x2 na vizinhanga do pixel
analisado onde em cada regido o pixel esta incluso. Para cada pixel hé, portanto, quatro

regides diferentes na sua vizinhanga.

A analise de cada uma dessas regides deve se enquadrar em seis diferentes
padrdes onde para cada um terd um valor correspondente a estimativa de area. Esses

seis padrdes e seus respectivos valores de area estdo listados a seguir:

e Zero em todos os pixels (area = 0).

e Apenas um pixel “1” na regido (area = 1/4).

e Dois pixels “1” adjacentes na regido (area = 1/2).
e Dois pixels na diagonal (4rea = 3/4).

o Trés pixels “1” na regido (area = 7/8).

e Todos os quarto pixels “1” (area = 1).

O calculo final para o pixel individualmente serd a soma das areas estimadas de

cada uma das quatro regioes.

Por exemplo, se tiver um pixel “1” cercado de pixels “0”, ele tera area igual a

um. Isso acontece porque ele terd, de fato, as quatro regides com area igual a Va.
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3.2.7. Calculo da area real

ApOs a contagem dos pixels da regido selecionada da imagem, ¢ feito um calculo
para mensurar a area real da imagem. Para que isto seja realmente possivel, durante o
processo de captura das imagens no microscopio, o pesquisador deve colocar um
instrumento de medi¢ao, em geral uma régua, para que se possa obter uma escala para
medir a area correspondente a um pixel na imagem. Se isto nao fosse feito, seria

impossivel obter a area real da imagem.

A escala ¢ obtida calculando o nimero de pixels que separa duas marcagdes
distintas da régua. Com isso, se tem uma relacdo de um para um entre a unidade de

medida métrica e a quantidade de pixels na imagem.

Esta escala ¢ obtida utilizando a Equacao 16.

gD
d

Equacgdo 16: Calculo da distancia real

onde: D ¢ a distancia real; e d ¢ a distancia em niimeros de pixels.

Por exemplo, se entre dois tragos da régua distantes um milimetro um do outro

tiver 20 pixels, significa que um pixe/ contém 1/20 milimetros.

Como um pixel tem dimensdo quadrada, isto significa que seus lados possuem o

mesmo tamanho e, a partir do tamanho da sua lateral ¢ calculada a sua area.

Apesar das distorgdes Opticas encontradas no microscopio, ja que a regido
central se encontra levemente mais proxima da lente do que as vizinhangas, cada pixe/
apresenta aproximadamente a mesma area. Agora basta calcular o produto do niimero

de pixels pela area de cada pixel, para encontrar a area total da regido que foi observada.

3.3. Imagens utilizadas

Para a realizacdo deste experimento foram utilizadas 67 imagens histologicas de

roedores, utilizando diferentes técnicas de enxertos 0sseos.

33



As imagens foram obtidas nos laboratdrios de imagem bioldgica do CCS/UFPB,

e todas elas possuem resolugdo entre 500x300 e 1200x900.

As imagens utilizadas estavam todas no formato bitmap, que ¢ um formato sem
perdas, ja que um formato de compressdo com perdas, como o JPEG, pode introduzir

variagoes nos valores dos pixels da imagem que podem comprometer a segmentagao.

Para visualizar a neoformacgao 0ssea foram utilizados os principais corantes que
reagem com o0 0sso € destacam a regido de observacdo dos pesquisadores. Os corantes
mais utilizados sdo o picro-sirus, que produz uma coloragdo avermelhada, ¢ o
hematoxilina-eosina, que produz uma coloracdo que varia do vermelho ao roxo. Sem
estes corantes seria praticamente impossivel de diferenciar os elementos histologicos na

imagem.

3.4. Métrica utilizada para avaliacdo da segmentacao

Para a avaliacdo dos resultados da segmentacdo foi utilizado um método
empirico, com a ajuda de um especialista na area odontoldgica que avaliou as imagens
resultantes e realizou uma comparagdao visual nos elementos da estrutura Ossea que

estavam presentes na classe correspondente a neoformagao Ossea.

Como a realizagdo de uma segmentagdao manual poderia introduzir alguns dos
problemas citados no Capitulo 1, principalmente pela exigéncia de precisdo na
utilizacdo do mouse e por ser um trabalho enfadonho, a comparacdo com uma
segmentacdo manual poderia ndo trazer tantos beneficios. Algumas estruturas menores
poderiam ndo ser selecionadas corretamente, ou regides com contornos irregulares
poderiam ser selecionadas com pouca precisdo. Principalmente ao realizar essa
segmentacdao manual em diversas imagens para que se pudesse chegar a uma melhor

avaliacdo com um numero maior de amostras.

Para uma analise mais cuidadosa, foi utilizado um critério de avaliacdo visual,
onde o especialista poderia dar uma nota de 0% a 100%, conforme sua avaliagdo da
conformidade entre as estruturas presentes no enxerto 0sseo € as estruturas presentes na
classe resultante da sua respectiva segmentagdo, conforme a sua importancia para a

analise da evolu¢do da neoformagao dssea.
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Foram enviadas quinze classes resultantes da segmentacdo, acompanhadas das
imagens originais, para que o especialista pudesse avaliar. Em seguida foi aplicada uma
métrica de avaliagdo para verificar o potencial do método de segmentacao desenvolvido

neste trabalho.

Foi utilizado o método de [ORTIZ, 2006] para calcular a taxa de acertos
alcancada nas segmentacdes. Neste método de avaliacdo, ¢ criada uma matriz de
confusdo C, onde cada elemento C(i,j) contém o nimero de pixels da regido i na
imagem de original que estdo presentes na regido j da classe segmentada resultante. Para
poder se adequar a avaliagdo realizada pelos especialistas, a analise pelo numero de

pixels foi substituida pelo percentual de estrutura 6ssea encontrada na classe resultante.

No contexto de classificacdo, a percentagem de pixels classificados corretamente
fica mais facil de ser obtido a partir de uma matriz de confusdo. A matriz C possui a
caracteristica de ser quadrada e de ordem N. Onde N ¢ o nimero de classes que se

deseja avaliar.

Para a avaliagcdo da segmentacdo deste trabalho, como a andlise foi feita apenas
na regido segmentada da neoformagdo Ossea, o nimero de classes contido na matriz de
confusdo ¢ igual a dois. Ou seja, a estrutura poderia estar presente ou ndao na imagem

resultante.

Dessa forma, a percentagem de pixels classificados corretamente ¢ dada pela

Equacao 17.

M= i Ci

VN
ij=1Cij

Equacgdo 17: Calculo da percentagem de pixels classificados corretamente.
3.5. Implementacio

Todos os calculos, implementagdes e testes foram feitos no ambiente de

programacao cientifica MATLAB® 7.0, da MathWorks®.

O MATLAB® ¢ um software de alto desempenho voltado para calculos
numéricos que permite uma grande eficiéncia na execucdo de calculos de alta

complexidade. Muito utilizado por engenheiros e pesquisadores nas industrias, governo
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e educacdo, esta ferramenta dispde de uma imensa biblioteca de fungdes para as mais

diversas areas.

Por oferecer recursos de alto nivel bastante intuitivos, ele permite uma facil
programacao ja que todo o cddigo pode ser escrito em um numero reduzido de linhas.
Isto fez com que o MATLAB se tornasse uma ferramenta bastante utilizada até mesmo
por pessoas que nado seja da area da computacao e com pouca pratica em programacgao,

como matematicos e engenheiros.

Esta ferramenta foi criada no final dos anos 1970 por Cleve Moler, do
departamento de Ciéncia da Computagdo da Universidade do Novo México. Durante a
década de 80, apos reescrever todas as bibliotecas deste software, foi fundada a
MathWorks, que hoje ¢ um dos principais nomes da computacdo voltada para os

calculos matematicos.

O principal destaque dessa ferramenta ¢ a sua alta velocidade de processamento
que chega até a superar linguagens de mais baixo nivel como C, C++ e Fortran. Isso ¢
possivel pelo fato do MATLAB utilizar, em suas bibliotecas pré-compiladas, um
conjunto de instru¢cdes em baixo nivel para processamento vetorial disponiveis na
grande maioria dos processadores modernos. Além disso, a utilizagdo de algoritmos
otimizados e com baixa ordem de complexidade faz com que a execugdo de um

comando seja feito de uma maneira extremamente rapida.
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4. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos através da segmentacao de diversas
imagens com variados periodos de maturacdo e com a aplicacao de diferentes corantes.
Sdo apresentadas as imagens originais e suas classes resultantes, com destaque para a

classe que indica a regido da neoformacéo 0ssea.

4.1. Selecao da classe correta

A Figura 11 ilustra um exemplo de imagem de enxerto 6sseo apds 15 dias de

cirurgia. Para uma melhor visualizacdo foi adicionado o corante Picro-sirius. Esta

imagem foi obtida com o auxilio de um microscopio oOptico.

Figura 11: Enxerto dsseo com 15 dias de maturagdo usando o corante Picro-sirius.
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A Figura 12 mostra uma microfotografia de uma escala graduada utilizada como

referéncia para o calculo da area real das imagens.

Figura 12: Microfotografia da escala

As Figuras 13 a 18 mostram as classes resultantes da segmentacdo em seis
classes aplicada sobre a Figura 11.
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Figura 13: Classe 1 da Figura 11 Figura 14: Classe 2 da Figura 11 Figura 15: Classe 3 da Figura 11

Figura 16: Classe 4 da Figura 11 Figura 17: Classe 5 da Figura 11 Figura 18: Classe 6 da Figura 11

A Tabela 1 mostra o fator de matiz e saturacao (p) em cada classe.

Classe (k) Fator p
k=1 2,518161
k=2 5,499934
k=3 7,807783
k=4 12,262734
k=5 19,170147
k=6 24,399013

Tabela 1: Fator p, em cada classe
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4.1. Segmentacio com seis classes

As Figuras 19, 21, 23, 25 e 27 sdo exemplos de imagens usadas para os testes
com a segmentacdo utilizando seis classes. Para cada uma delas é apresentado o
resultado da classe correspondente obtida. As imagens séo apresentadas no sistema de
cores RGB, com as cores originais da regido, para uma visualizacdo mais natural das

estruturas histoldgicas e uma melhor comparagdo com a imagem original.

Figura 19: Enxerto 6sseo com 15 dias de maturagéo Figura 20: Classe referente a neoformagao Gssea apos a
usando o corante Picro-sirius. segmentacéo em seis classes da Figura 19.
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Figura 22: Classe referente a neoformacéo 6ssea ap6s a segmentagdo em seis classes da Figura 21.
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Figura 23: Enxerto dsseo com 30 dias de maturagdo usando o corante Picro-sirius em parafina.

Figura 24: Classe referente a neoformacédo dssea ap6s a segmentagdo em seis classes da Figura 23.
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Figura 25: Enxerto dsseo com 30 dias de maturagdo usando o corante Picro-sirius em parafina.

Figura 26: Classe referente a neoformacéo dssea ap6s a segmentagdo em seis classes da Figura 25.

Figura 27: Enxerto 6sseo com 45 dias de maturagdo usando o corante Picro-sirius em parafina.

Figura 28: Classe referente a neoformacgéo dssea ap6s a segmentacdo em seis classes da Figura 27.
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4.2. Segmentaciio com trés classes

Algumas imagens apresentaram bons resultados com uma segmentagdo

utilizando apenas trés classes.

Figura 29: Enxerto dsseo usando o corante Picro-sirius.

Figura 30: Classe referente a neoformacéo dssea ap6s a segmentacgdo em trés classes da Figura 29.
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Figura 31: Enxerto 6sseo com 30 dias

de maturacéo Figura 32: Classe referente a neoformagdo 6ssea ap6s a
usando o corante Picro-sirius. segmentacdo em trés classes da Figura 31.

A Tabela 2 apresenta os tempos de processamento de cada uma das imagens

apresentadas neste capitulo.

Figura Tempo de processamento
19 5 min, 26 seg
21 3 min, 09 seg
23 3 min, 38 seg
25 3 min, 27 seg
27 4 min, 02 seg
29 4 min, 38 seg
31 4 min, 57 seg

Tabela 2: Tempo de processamento.
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Uma vez obtida a classe que representa a neoformacdo Ossea, € feita uma
contagem dos pixels e o calculo da area a partir de uma régua usada como escala. A

Tabela 3 apresenta a area de cada regido segmentada nas imagens deste capitulo.

Figura Area da neoformacéo dssea
20 280.270,56 pm?
22 10.232,63 pm?
24 15.700,12 pm?
26 14.763,89 pum?
28 28.613,43 pm?
30 138.775,26 pm2
31 190.017,80 pm?

Tabela 3: Area calculada de cada regio.

A Tabela 4 apresenta o resultado da percentagem de pixels classificados

corretamente, conforme descrito na segdo 3.4.

Figura Pixels classificados corretamente
20 100%
22 90%
24 100%
26 90%
28 80%
30 100%
31 100%

Tabela 4: Percentagem de pixels classificados corretamente.

No grupo de quinze imagens segmentadas enviadas para a analise dos

especialistas, a taxa de pixels classificados corretamente ficou em torno de 93,3%.
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4.3. Segmentacio sem a etapa do watershed

A Figura 33 apresenta um exemplo sem a utilizacdo do watershed, apenas com a
utilizacdo do k-médias.

De acordo com o especialista, a imagem com menor nivel de ruido se aproxima
mais da regido correspondente a neoformacédo 0ssea. Por isso, a etapa de segmentacao

do watershed foi importante para alcancar melhores resultados.

Figura 33: Classe (sem aplica¢do do watershed) Figura 34: Classe (com a aplicagéo do watershed)
correspondente & Figura 31. correspondente & Figura 31.
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5. DISCUSSAO E CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um método de segmentagdo nado-supervisionada
de imagens que sofreram processo de regeneracao Ossea através da aplicagao de
enxertos Osseos, realizando a detec¢dao e o calculo da area da regido de interesse,

conforme descrito na se¢ao 1.2.

A crescente utilizagdo de métodos computacionais na area de saude e a
necessidade de automagao do processo de delimitagdo de regides de estudo em imagens

médicas ajudaram a proporcionar a criacao deste trabalho.

Para alcangar os objetivos propostos, foi feito um estudo com alguns dos
principais algoritmos de segmenta¢@o a fim de encontrar uma melhor forma de isolar a

regido de interesse nas imagens usadas nesta pesquisa.

Foi entdo desenvolvido um novo método de segmentacdo que utiliza os
algoritmos watershed e k-médias. Eles estdo entre os mais bem conceituados
segmentadores e apresentaram Otimos resultados nos testes realizados em imagens de

enxertos 0Sseos.

Ao utilizar uma combinagdo desses dois algoritmos, pdde-se obter um melhor
aproveitamento do que cada um tem de melhor. Foi possivel usar o k-médias para
agrupar as regioes resultantes do watershed, reduzindo assim o efeito de super-

segmentacgao.

Além de segmentar, ¢ importante também identificar a classe que representa a
regido de interesse, para isso foi realizada uma andlise das imagens resultantes
utilizando o sistema de cores HSL. Isso foi possivel visto que a regido d6ssea que foi
regenerada apresenta-se com uma coloracdo caracteristica devido as aplicacdes de

corantes proprios para este fim.

Os resultados foram bem avaliados e aprovados por especialistas, que véem nele
uma ferramenta extremamente util para trabalhos futuros na area de histologia que agora
poderdo avaliar quantitativamente os efeitos de diferentes substancias e técnicas na

aceleragdo da recuperagdo Ossea.
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Esta segmentacdo também proporcionou um ganho de tempo em relacdo ao
método tradicional, ja que agora pode ser executada em poucos minutos. Um tempo
bem menor do que o método manual que poderia levar varios minutos, ou até horas em
imagens mais complexas. Fato este que acaba promovendo um ganho de produtividade

ao pesquisador que passa a obter o resultado de sua pesquisa em menos tempo.

A segmentagdo foi testada em todo o banco de 67 imagens fornecido pelos
pesquisadores, que continham imagens de enxertos dsseos de varios periodos de
maturacdo e com a aplicacdo dos principais tipos de corantes, e foi possivel segmentar e

identificar em todas elas a regido esperada.

Desse modo, o método de segmentacdo deste presente trabalho conseguiu
alcangar os objetivos especificos propostos na secdo 1.2, como forma de chegar ao

objetivo inicialmente proposto.
Esse método de segmentagdo de imagens proporcionou as seguintes vantagens:

1. Separacao automatica baseada na cor entre o 0sso neoformado e os demais
elementos como 0sso antigo e material exdgeno;

2. Segmentac¢do realizada de forma menos subjetiva;

3. Resultado comparavel a de um pesquisador;

4. Alta velocidade de segmentacdo em comparagdo ao tempo gasto na

segmentacao manual.

O método proposto permite uma andlise mais precisa e imparcial dos resultados,
uma vez que a segmentagdo correspondente aos diferentes elementos da imagem
dispensa totalmente o método manual, que era tradicionalmente realizada pelo
pesquisador ou avaliador. Portanto, os erros inerentes as interferéncias humanas no

processo sao minimizados.

A contagem de pixels nas imagens para o calculo da area possibilita mensurar a
evolucdo da area 0ssea neoformada de uma forma exata, em vez da simples avaliacao

visual. Isto torna a avaliacao dos resultados da pesquisa ainda menos subjetiva.
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5.1. Trabalhos Futuros

Apesar dos testes realizados ja tiverem alcan¢ado o seu objetivo geral, ainda ¢
possivel melhorar a segmentagdo da regido de interesse encontrando de forma
automatica o numero ideal de classes em cada segmentacdo. Nesta pesquisa este valor
foi encontrado dentro de um intervalo entre cinco e dez, onde os valores seis e sete

foram os mais bem avaliados.

J& que este valor pode variar dependendo de cada imagem, a escolha de um
nimero de classes com base na andlise automatica da imagem faria com que o

segmentador pudesse atingir um grau de eficiéncia ainda maior.

Como uma forma de fazer com que este método seja amplamente utilizado
também ¢ proposta a criacdo de uma ferramenta completa para que os pesquisadores
possam visualizar a neoformacgdo dssea no momento da captura pelo microscopio no

proprio laboratorio.
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