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Resumo

O diagnostico clinico é cada vez mais baseado em métodos imagiologicos
complementares, muitos deles dependentes de radiacdo ionizante como seja 0 Raio-X.
Este tipo de procedimento tem provado aumentar a dose de radiacdo dos pacientes,
tornando-se preocupante principalmente no caso de jovens pacientes cujo organismo em

crescimento é potencialmente mais afetado pelas radiagdes.

Em contrapartida, a imagiologia baseada em ultrassons, para aléem de ndo-ionizante,
constitui um metodo mais econdmico e de facil utilizacdo, requerendo contudo maior
experiéncia por parte do técnico. Com o objetivo de facilitar o diagnostico de eventuais
fraturas 6sseas recorrendo a analise de imagens ultrassonicas desenvolveu-se nesta tese

um sistema automatico de detecdo de fraturas Osseas.

O sistema de detecdo de fraturas dsseas desenvolvido é composto por trés etapas
distintas: remocdo de ruido da imagem em analise, detecdo da linha de 0sso contida na

imagem, e, identificacdo da fratura/patologia associada a esse 0sso.

Um dos principais problemas de interpretacdo das imagens de ultrassom é o da
existéncia de ruido aleatério embutido na imagem causado pelas reflex6es microscopias
que ocorrem nas diversas estruturas internas do paciente. Sendo um ruido de dificil
eliminacdo, a sua diminuicdo pode ser obtida por filtragem. Foram testados quatro
filtros espaciais, considerados na literatura atual como os melhores para a remocao do

ruido em imagens de ultrassom, para além de permitirem rapida e facil computacéo.

Existindo na literatura apenas um método de detecdo de ossos longos em imagens de
ultrassom, foram complementarmente testados outros dois métodos baseados na
pesquisa de contornos de objetos em imagens. Sendo considerados nesta tese diversos
tipos de osso e de dimensbes variaveis, os métodos referidos revelaram pouco
desempenho pelo que foram desenvolvidos trés novos métodos de pesquisa de 0sso. Os

métodos propostos baseiam-se na analise das intensidades dos pixéis das imagens.

No que concerne a identificacdo da fratura/patologia associada ao 0sso da imagem
ultrassonografica foi desenvolvido um método que pondera os resultados obtidos pelos
métodos de pesquisa de linha de 0sso propostos. Baseando-se nas intensidades de pixéis

de 0sso, permite assinalar na imagem original de ultrassom os locais onde poderé existir
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uma fratura/patologia recorrendo a uma representacdo de trés figuras geométricas
nomeadamente bola, quadrado e cruz que identificam probabilidade alta, média e baixa

de ocorréncia de fratura dssea, respetivamente.

Com o intuito de facilitar a tarefa do utilizador foi desenvolvido um sistema de apoio ao
utilizador. Este sistema comeca por permitir a escolha da zona do esqueleto a que
pertence 0 0sso0 cuja imagem de ultrassom se pretende analisar e, de forma automatica
seleciona, para cada um dos algoritmos relativos as trés etapas de processamento, as
variaveis de parametrizacdo que por testes exaustivos provaram apresentar melhor

desempenho.

A aplicacdo do sistema desenvolvido a 44 imagens de ultrassom disponiveis livremente
na internet com fraturas/patologias 6sseas devidamente identificadas permitiu identificar
42 linhas de osso tendo classificado 39 como sendo fortemente provavel a fratura 0ssea,
13 como tendo probabilidade média de fratura e 7 como tendo fraca probabilidade de

fratura.

Considerando as identificacbes feitas pelo sistema com a classificacdo de forte
probabilidade face a classificagcdo do tipo de fratura ou patologia verifica-se que em 39
das 44 imagens (89%) as fraturas/patologias foram corretamente identificadas pelo que

se considera o sistema desenvolvido com muito boa performance.



Abstract

Clinical diagnosis is increasingly being based on complementary imaging methods,
many of them based on ionizing radiation such as X-ray. This type of procedure has
proven to increase patients’ radiation doses, becoming a major concern especially in the

case of young patients whose still growing body is more affected by radiation.

On other hand, ultrasound-based imaging is a non-ionizing method, more economic and
easier to use requiring, however, more experienced technicians. Aiming at easing the
task of the technicians in what concerns the diagnosis of bone fractures/pathologies on
ultrasonic images, an automatic system for bone fractures/pathologies detection and

identification was developed.

The developed system consists of three distinct steps: image’s noise removal, detection
of the bone’s line contained in the image, and, identification of fracture / pathology

associated with this bone.

One of the main problems of ultrasound images’ interpretation is the presence of
random noise embedded in the image, caused by microscopy reflections occurring in
various internal structures of the patient. Being difficult to eliminate this noise, its
decrease can be obtained by filtering. Four spatial filters, selected among existing
literature as the best for ultrasound images’ noise removal have been selected and

tested.

Since only one method for detection of long bones in ultrasound images was available
in literature, two other methods based on general object detection were additionally
tested. These methods demonstrated very low performance in detecting the whole range
of types of bones considered in this thesis therefore three new methods were developed.

The proposed methods are based on the analysis of the intensities of the pixels.

Regarding the identification of fracture/pathology of the bone associated with the
ultrasound image a new method is proposed. The proposed method weighs the pixel
intensity levels calculated by the proposed bone line searching methods and identifies
the fracture/pathology on the original ultrasound image by showing a signaling

representation. These signaling representations consist of three geometric figures: a ball,
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a square and a cross, to differentiate high, medium and low probability of occurrence of

a bone fracture/pathology respectively.

To enable a friendly user interface a computer aid diagnostic system was developed.
The system begins by allowing the choice of the skeletal bone area of the ultrasound
image to analyze and then automatically selects, for each of the algorithms of the three

processing steps, the best performed parameters as identified during this work.

The developed application system was tested on 44 clinically commented ultrasound
images, acquired from free access internet sites. The proposed system identified 42 bone
lines classifying 39 as presenting high probability of presenting bone fracture, 13 as

having average probability of fracture and 7 as having low probability of fracture.

Considering the system’s identification of fracture/pathology according to the type of
fracture and pathology results demonstrated the correct identification of 39 out of 44
images (89%) proving that the proposed system presents very good performance.
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1 Capitulo 1 - Introducdo

1.1 Motivacéo

O diagnostico clinico atual é fortemente suportado por modalidades de imagiologia
médica ionizantes como a tomografia computorizada (TC) e os raios-X. O aumento do
recurso a métodos de diagnostico por imagiologia radioldgica tem contudo sido um dos
maiores contribuintes do dramatico aumento de exposi¢do a radiacdo por parte da

populacgéo [1].

Varios estudos tém sido feitos questionando as doses de radiagéo, as suas consequéncias
e as medidas a tomar [2] [3]. Em contrapartida, a imagiologia ndo-ionizante baseada em
ultrassons (US), apesar de tdo antiga como o0s raios-X, ainda ndo constitui pratica
corrente no diagnostico de fraturas Osseas, campo em que 0s raio-X e TC sdo
sistematicamente utilizados. A consulta de bibliografia reporta experiéncias
relativamente recentes de utilizacdo dos US como meio de diagndstico em lugares
remotos [4] [5], em alguns casos de emergéncia médica [6] [7], e, em emergéncia
pediatrica [8] [9]. Fatores como a dificuldade de interpretacdo das imagens de US [10]

constituem entraves a aplicacdo generalizada dos US na identificacdo de fraturas dsseas.

Para obviar estes fatores limitativos, promovendo a minimizacdo dos padrdes de
ionizacdo dos pacientes e consequentemente a saude publica, propde-se nesta tese dar
continuidade ao estudo de sistemas de apoio ao diagndstico clinico de imagens de
fraturas Gsseas de ultrassom, no laboratério de Processamento de Sinal Biomédico do
Departamento de Engenharia e Telecomunicagfes da Faculdade de Ciéncias e

Tecnologia da Universidade do Algarve.

1.2 Objetivos

Com base na metodologia de detecdo de fraturas 6sseas desenvolvidas na tese de Nuno
Fernandes [11] pretende-se nesta tese melhorar o procedimento de detegdo e
identificacdo da fratura Ossea, validar a metodologia a propor para uma gama mais
abrangente de imagens de ultrassom e desenvolver uma interface de utilizador que

facilite a utilizacao destas metodologias de apoio ao diagnostico clinico.
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1.3 Organizacao do relatério

No capitulo 1 descreve-se o enquadramento deste trabalho na tematica do ultrassom e a
sua relacdo com os objetivos desta tese. Apresenta-se a descri¢cdo sumaria do contetdo

deste relatdrio e ressaltam-se as contribuicdes propostas.

O capitulo 2 descreve a teoria subjacente a este trabalho. Inicia-se por uma descricao
genérica dos conceitos do ultrassom e as consequéncias na deterioragdo das imagens
ultrassonicas (speckle noise), segue-se a descricdo dos métodos de remocdo de ruido

considerados e dos métodos de identificacdo da linha de osso.

No capitulo 3 é apresentado o método proposto, especificando-se a metodologia seguida
para reducdo de ruido das imagens ultrassonicas e os procedimentos propostos para

identificagdo da linha de osso e identificagdo, nessa linha, das zonas de fratura.

O capitulo 4 comeca por apresentar o conjunto de imagens utilizado para avaliacdo das
metodologias testadas e propostas (quarenta e quatro imagens de ultrassom de varios
tipos de o0sso) e descrevem-se 0s sucessivos resultados para diferentes valores de

parametros dos algoritmos utilizados. Estes resultados s&o comparados e discutidos.

No capitulo 5 apresentam-se conclusbes finais e sugerem-se linhas futuras de

investigacao.
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2 Capitulo 2 — Fundamentos Teoricos

2.1 Introducéo

Neste capitulo serdo abordados os fundamentos tedricos do ultrassom e alguns dos
métodos possiveis de ser usados para processamento de imagens ultrassonicas. Na
seccao de ultrassom é apresentado um pouco da sua histéria, o processo pelo qual as
imagens de ultrassom séo formadas e um dos seus grandes problemas, o speckle noise.
Depois sdo apresentados alguns métodos de remocgdo de ruido frequentemente
encontrados na literatura atual para este tipo de imagem em particular. Apés a descricao
de métodos de extracdo do ruido s@o expostos trés possiveis métodos de procura da
linha do 0sso ja existentes: a procura por fronteiras numa imagem de Canny; o modelo
ativo de procura de contornos de um objeto numa imagem denominado de SNAKE, e, 0

método de procura da linha do 0sso proposto na dissertacdo de Nuno Fernandes.

2.2 Ultrassom

Nesta seccdo é apresentada uma breve histdria sobre as origens do ultrassom, como o0
ultrassom é formado, como as imagens ultrassénicas sdo geradas e o tipo de ruido

intrinseco as imagens ultrassonograficas, o ruido designado por speckle noise.

2.2.1 Histéria do ultrassom

O ultrassom vem sendo usado desde a antiguidade como um instrumento indispensavel
para a navegacdo do morcego, em que 0s ecos sdo interpretados para evitar objetos e
permitir a sua orientacdo durante a sua vida noturna. Por semelhancga aos morcegos, e no
sentido de descobrir métodos de evitar obstaculos invisiveis, 0s governos de varios
paises financiaram investigacdo em ultrassom durante a segunda guerra mundial, tendo
os ultrassons passado a ser mais divulgados desde entéo [12]. Apesar do ultrassom ter
sido proposto pelo senhor S.Y. Sokolov para uso de diagnéstico em 1937, nenhuma

tentativa de aplicacéo clinica havia sido bem sucedida até meados de 1950 [13].

A maioria dos equipamentos utilizados na época eram aparelhos de ultrassom do tipo

industrial, sendo maioritariamente usados para a detecdo de metais [14]. Inventou-se um
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tipo de equipamento chamado de “ ultrassonoscOpio ” desenhado especialmente para
diagnostico médico [13]. Durante a Gltima década, o ultrassom tem vindo a ser cada vez
mais uma ferramenta imprescindivel para o diagndstico médico, em que 0s seus
métodos de processamento e equipamento béasico tém vindo a ser cada vez mais
melhorados proporcionando maior precisdo e rapidez de examinagdo, satisfazendo

assim os requisitos da medicina atual [15].

As principais vantagens destes equipamentos séo a sua natureza ndo-ionizante e 0 Seu
custo relativamente barato quando comparado com outros métodos de imagiologia
médica [16].

2.2.2 Principios do Ultrassom

Ultrassom tal como o nome indica é um som a uma frequéncia superior aquela que o
ouvido humano pode perceber, ou seja acima dos 20 kHz. Aparelhos ultrassonicos
operam dos 20 kHz até varios GHz [17]. De forma geral o ultrassom é formado quando
cristais de quartzo puro vibram a uma certa frequéncia (em aplicacdes de diagndstico as
frequéncias usadas séo de 1 a 10 MHz [18]). As ondas geradas pela vibragéo dos cristais
propagam-se da mesma maneira que as ondas sonoras audiveis, ou seja, como ondas
mecanicas. Atendendo as suas caracteristicas de propagacdo os ultrassons interferem
com o meio onde se propagam sofrendo de fendmenos de reflexdo, refracdo, difracdo e

interferéncia de acordo com as impedancias acusticas desses meios.

A escolha do comprimento da onda (a distancia percorrida pelo som entre dois pontos
idénticos num ciclo da onda, sendo o comprimento de onda inversamente proporcional a
frequéncia) a usar em cada exame de ultrassom é um dos principais fatores que afetam a
resolucdo da imagem resultante. Contudo, tendo em atencdo que a impedancia acustica
do meio a ser atravessado pelo ultrassom é que determina a quantidade de som refletido
(e como tal, a quantidade a ser processada para compor a imagem de ultrassom) pode
dizer-se que quanto menor for o comprimento de onda (portanto maior a frequéncia),
maior serd a resolucdo. Porém, maior frequéncia corresponde também a menor
penetracdo (distancia percorrida pela onda até ao objeto/6rgdo em estudo), portanto as
sondas sonoras com a frequéncia mais alta produzem uma melhor resolucéo de imagem

mas s6 podem ser usadas em estruturas superficiais ou em criangas. Sondas com menor

17



frequéncia (2 a 5 MHz) proporcionam o estudo de 6rgdos mais profundos mas com a

agravante de menor resolucédo da imagem [17] [18].

A reflexd@o do feixe de som é chamado de eco, e a producédo e detecdo de ecos é a base
da imagem de ultrassom. O fendmeno de reflexdo ocorre na fronteira entre dois meios
que apresentem impedancias acusticas diferentes (a impedancia acustica é o produto da
densidade do meio pela velocidade de propagacdo da onda no mesmo meio). Quando
dois meios consecutivos tém a mesma impedancia acustica nenhum eco é produzido na
passagem da onda sonora de um meio para o outro. Se a diferenca da impedancia
acustica dos dois materiais for baixa sera formado um eco fraco, e complementarmente
se a diferenca de impedancias for grande produzir-se-a um eco forte. No caso de se
pretender observar a imagem ultrassonica de um 0sso, 0 ultrassom ao atravessar 0S
tecidos moles da superficie do corpo até atingir 0 0sso produz um eco de baixa
intensidade. Pode ver-se na Tabela 1 a percentagem de som refletida em alguns tipos de

barreiras entre tecidos humanos e/ou meios ambientes [18] [19].

Barreira (material 1 /material 2) | Percentagem refletida
Gordura/Musculo 1.08

Gordura/Figado 0.6

Tecido mole/Agua 0.2

Gordura/Osso 49

Tecido mole/Ar 99

Tabela 1- Percentagem de ultrassom refletida entre 2 barreiras bioldgicas.

2.2.3 Ultrassonografia

A formacdo da imagem ecografica depende da capacidade de conversdo do som
refletido (eco) em intensidade e luminosidade de cada ponto da imagem a ser visivel

num monitor [20].

A criacdo de uma imagem digital a partir de som da-se em 3 etapas: producédo da onda

sonora, rececdo do eco e interpretacdo do eco recebido [21] [22].

Uma onda sonora € produzida tipicamente por um transdutor. Fortes e curtos impulsos
elétricos originados no aparelho de ultrassom fazem com que o transdutor emita som
numa determinada frequéncia. O som é direcionado pelo formato da sonda, o

direcionamento produz em geral uma onda sonora em forma de arco. O técnico de
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ultrassom deve tentar que o angulo de incidéncia do ultrassom no material a observar

seja de 90° para possibilitar uma maior reflexdo do ultrassom [20] .)

A onda propaga-se para o interior do corpo do paciente e atinge o objeto/6rgdo em
analise numa determinada profundidade. O retorno da onda sonora a sonda segue 0
mesmo tipo de metodologia que a observada na emissdo do som, s6 que no sentido
contrério. A captacdo das ondas retornadas (ecos) faz vibrar o transdutor, que
transforma as vibrages em impulsos elétricos, 0s quais sdo transmitidos para o sistema

de processamento de imagem.

O sistema de processamento de imagem processa 0s impulsos elétricos e transforma-os
numa imagem digital. O sistema de processamento de imagem sonografico determina
trés informacgdes de cada eco recebido: o tempo consumido desde a transmissdo até a
rececdo do eco, a distancia (profundidade) onde o eco se formou tendo em consideracao
a parametrizacdo inicialmente estabelecida, e a intensidade do eco. Como podemos ver
na Figura 1 estes sdo os tons de cinzentos estabelecidos internacionalmente para cada
tipo de informacdo processada no sistema de processamento de imagem sonografico
[23].

BONE TISSUE FLUID

Figura 1- Tons de cinzento internacionalmente estabelecidos para interpretacdo de

imagens sonograéficas.
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2.2.4 Speckle noise

Devido a incorreta suposicao que a onda de ultrassom viaja sempre em linha reta, desde
0 momento da sua emissdo até ao seu retorno como eco, normalmente o ruido é
ignorado na modelacdo matematica dos sistemas ultrassénicos, mas em experimentacéo
pratica o ruido é fortemente visivel principalmente em imagens de ultrassom onde a
frequéncia das ondas sonoras é baixa [24]. Este ruido é formado pelas reflexGes
microscopias que ocorrem nas diversas estruturas internas e que criam uns “salpicos”
espalhados por toda a imagem em tons de cinzento. Este ruido € imprevisivel e dificil de

remover [11].

Matematicamente ha dois tipos de modelos basicos de ruido: o ruido aditivo e o ruido
multiplicativo. O ruido aditivo pode ser modelado facilmente e por consequéncia pode
ser reduzido e até facilmente removido [24]. Por outro lado o modelo matematico para o

speckle noise pode ser dado pela equacéao seguinte [25] :
g =fapu@p+eiy (@

Onde g(i,j) é a imagem observada, u(i, j) é o ruido multiplicativo e &(i,j) é o ruido
aditivo, o i e j correspondem ao numero da linha e coluna respetivamente da referida

imagem.

Para imagens de ultrassom, so é considerado o ruido multiplicativo e o ruido aditivo é

ignorado, logo a equacao anterior pode ser modificada:

9@ ) = f(@, ). uij) )

2.3 Alguns métodos de processamento de imagem ultrassonica

A ilustracdo da Figura 2 permite uma visdo geral dos passos necessarios para processar

uma imagem ultrassénica de 0ssos.

Imagem _| Pré-Processamento da imagem _| Processamento da imagem
Original "| (Remocdo de ruido) | (encontrar a linha do 0ss0)

Figura 2- llustracdo dos passos necessarios ao processamento de uma imagem

ultrassonica de 0ssos.
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Pretende-se nesta seccdo apresentar 4 métodos referenciados na literatura para redugédo
de ruido: Simple Splecke Removal (SSR), Mean Filter, Median Filter e Gamma Filter.
Estes métodos sdo considerados os melhores para a reducdo de ruido segundo a
literatura atual [11], para além de serem filtros espaciais, logo apresentando uma mais
répida e facil computacdo. Depois, sdo especificados trés possiveis métodos de procura
da linha do osso ja existentes: a procura por fronteiras huma imagem de Canny; o
modelo ativo de procura de contornos de um objeto numa imagem, método denominado
de SNAKE; e a procura da linha do 0sso apresentada na dissertacdo de mestrado em

Engenharia Eletronica e Telecomunicag¢Bes de Nuno Fernandes.

2.3.1 Reducao do ruido

Existem inUmeros métodos para minimizar o speckle noise de imagens ultrassonicas,
cujo objetivo principal é a preservacdo da informacdo radiométrica, a preservacdo da
informacdo presente nos contornos e a preservacdo da resolucdo espacial da préopria
imagem. Infelizmente estes métodos de reducdo de ruido s6 podem ser testados e
comprovados como bons métodos através de uma classificacdo visual humana, pois
nenhum modelo matematico existe para comprovar que o ruido foi totalmente removido
sem haver perdas de informagdo. Assim sendo, recorreu-se a métodos encontrados na
literatura e considerados como apresentando bons resultados de reducdo de ruido para

integracao no presente trabalho.

2.3.1.1 Simple Speckle Removal (SSR)

O algoritmo SSR, usado neste projeto de dissertacao foi proposto por Nuno Fernandes
[11]. Este método recorre a uma matematica simples, de facil computacdo e
implementacdo, onde todos os célculos sdo feitos no dominio do tempo evitando assim

transformadas ou expressdes demasiado complexas.

O algoritmo assenta no pressuposto que as imagens de ultrassom de fraturas Gsseas

apresentam trés zonas distintas conforme se pode observar na Figura 3.
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Zona de ruido (SN)

Zona do osso

Zona de sombra

Figura 3- llustracéo das zonas tipicas de uma imagem ultrassom de 0sso.

A zona do topo do diagrama corresponde & zona mais superficial do corpo, contendo
musculo e outros tecidos gordos, constituindo assim uma zona com maior abundancia
de ruido. A zona central do diagrama, identificada na Figura 3 como ‘zona do o0sso’,
corresponde & zona onde se espera visualizar 0 0sso. A parte inferior do diagrama,
identificada como ‘zona de sombra’ corresponde a uma zona onde poucas ondas do
ultrassom chegam visto que a maioria das ondas sdo refletidas pelo 0sso. De notar que,
em algumas das imagens usadas neste estudo esta ultima zona ainda contem variacoes
de tons de cinzento, quer devidas a artefactos quer devidas a passagem de ondas
ultrassénicas quando 0 0sso tem interrupgdes acentuadas.

No trabalho de mestrado anteriormente realizado [11] determinou-se por observacédo e
de forma experimental que a zona de ruido em imagens de ultrassom de osso longo
estava compreendida entre os primeiros 20% de altura e 80% de largura da imagem de

ultrassom em andlise conforme esquematizado na Figura 4.

ruido exclusivo 20%

80%

(imagem com ruido contendo o o0sso)

Figura 4-Representacao grafica da percentagem e localizagcdo na imagem de ultrassom
de ossos longos das zonas de maior ruido.
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Apo6s a identificacdo na imagem em estudo da zona acima definida como ‘ruido
exclusivo’, 0 algoritmo procede calculando o valor médio da intensidade dos pixeis

nessa zona, recorrendo & expressao:

var =5, 5w ®)
Onde Vdr € o valor médio do ruido, i e j traduzem respetivamente as linhas e colunas
da matriz I representativa das intensidades dos pixeis da imagem, N; e N; representam
0 numero total de linhas e colunas da area escolhida (20% de altura e 80% de largura)
respetivamente.
Apds determinado o valor médio do ruido é calculada uma nova matriz representativa
da imagem filtrada, matriz esta obtida por subtracdo, pixel-a-pixel do valor Vdr a cada

valor inicialmente existente na matriz I, ou seja:

I (i) = 1(0,)) —vdr  (4)

Onde Iy, designa a imagem filtrada, i e j representam as linhas e colunas

respetivamente dessa mesma matriz e Vdr € o valor médio do ruido.

2.3.1.2 Mean Filter

Este método, muito vulgar na literatura de filtragem de imagens com ruido usa uma
abordagem ainda mais simples e generalista que a do método SSR. O método SSR extrai
a todos os pixeis da imagem apenas a quantidade de ruido identificada na zona de ‘ruido
exclusivo’ (Figura 4). Contudo, no caso de imagens em que a zona de sombra (parte
inferior da imagem — ver Figura 3) também contém mais ruido do que apenas a sombra
do 0sso, 0 método SSR nédo leva em consideragdo esse excesso de ruido. Nesses ultimos
casos, ou seja, em imagens de ultrassom onde o ruido é evidente ndo s6 na zona de
ruido como na zona de sombra, a experiéncia demonstra que deve ser aplicado o0 Mean

Filter em vez do SSR.
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O algoritmo do Mean Filter comeca por calcular o valor médio de todos os pixeis da

imagem US, usando a seguinte expressao:

M; oM; IGj
vmp =5 Sy ©)

Onde o Vmp é o valor médio do pixel, i e j traduzem as linhas e colunas da matriz I,
respetivamente, M; e M; representam o numero total de linhas e colunas da imagem US

respetivamente.

Ap0s a obtencao do valor médio do pixel é feita uma subtracdo pixel-a-pixel desse valor

pelo valor de cada pixel da imagem original, usando a seguinte expressao:

Iy (i, j) = 1(i,j)) —Vmp (6)

Onde Iy, € a imagem filtrada, i e j representam respetivamente as linhas e colunas da

matriz e Vmp € o valor médio do pixel calculado no passo anterior obtendo-se assim a

imagem filtrada.

SSR plus Mean (SSR mais Mean filter)

Como foi descrito anteriormente, o Mean filter pelo facto de calcular o nivel de ruido a
retirar da imagem considerando a imagem como um todo pode ser incluido no algoritmo
global como um complemento ao SSR. Como podemos ver na Figura 5, os exemplos de
imagens US em que a zona de sombra é evidente, a aplicagdo do SSR evidencia a zona
de sombra (imagem da direita na Figura 5), o 0sso localiza-se na zona central e a zona

de ruido é claramente na parte superior.

Figura 5- Imagem em que é visivel a separacgdo das trés zonas indicadas na Figura 3. A

imagem da esquerda é a original e a da direita e a sua versao filtrada pelo método SSR.
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SSR
= -

Mean Filter

Figura 6-Exemplo de imagem (& esquerda) em que a separacdo das trés zonas da

Figura 3 ndo deve ser seguida; No lado esquerdo tem-se o efeito da aplicacdo do SSR
(imagem do topo esquerdo) e da aplicacdo do Mean Filter (imagem de baixo do lado

esquerdo).

No entanto, se se considerar a imagem de US do lado direito da Figura 6 onde todas as
zonas da imagem estdo corrompidas com ruido, a utilizacdo do Mean Filter (imagem da
direita em baixo na Figura 6) evidencia a linha do osso mais claramente e a zona de
sombra aparece como tal, enquanto que na imagem esquerda superior a zona de sombra

apos a aplicacdo do SSR ainda apresenta ruido.

Ambos os filtros (SSR e Mean filter) removem o ruido com sucesso mas dependendo do
tipo da imagem de ultrassom em analise um pode remover melhor o ruido do que outro.
Visto que se pretende um método de reducdo de ruido o mais autbnomo possivel ira
calcular-se a relagdo de Sinal-Ruido em cada imagem para se determinar qual o filtro
mais adequado a essa imagem. Formalizando as expressfes que traduzem esse processo

tem-se:

M; . L.
VPoriginal = Zj=]1 2?111 Ioriginal(l:]) (7)
_ Mj Mi P
VPssr - ijl Zi=1lssr(lf]) (8)

M; ; . .
VPean = ijll Zlivill Imean(l,]) (9)
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VPgsr

SNssr - VPoriginal (10)
VPmean
SNmean - VPoriginal (11)

se SNssr > SNmean Ifiltradaﬁnal = Imean

I¢; = 12
filtradagina { se SNssr < SNmean Ifiltradaﬁnal = Issr ( )

Em que VP, iginat » VPssr € VPpeqn S30 respetivamente, o valor do somatorio dos
pixeis da imagem original, da imagem filtrada pelo SSR e da imagem filtrada pelo
Mean Filter. Ioriginat » Issr © Imean COrrespondem respetivamente a imagem original, a
imagem filtrada pelo SSR e a imagem filtrada pelo Mean Filter, i e j corresponde as
linhas e colunas respetivamente das matrizes representativas das imagens em questéo.
SNgsr € SNoean representam a relagdo sinal-ruido da imagem filtrada pelo SSR e da

imagem filtrada pelo Mean Filter, respetivamente. E por fim Itittradagip,, é a imagem

final filtrada que ira ser posteriormente processada para determinacgéo da linha de 0sso.

Apesar dos resultados obtidos nesta fase de eliminacao de ruido terem demonstrado que
esta estratégia era eficaz, a mesma serd adiante modificada em virtude do algoritmo
global de identificacdo de fratura ter demonstrado que o uso de um filtro
especificamente determinado em funcdo do tipo de 0sso e imagem em analise era mais
conveniente para a obtencéo de maior desempenho no passo de identificagdo da linha do

0SS0.

2.3.1.3 Median Filter

O Median Filter suprime o ruido isolado sem desfocar as pontas dos objetos das
imagens. E particularmente eficaz na remogédo do ruido do tipo “salt and pepper” [26].
O algoritmo de Median Filter comega por ordenar numericamente os pixeis de uma
determinada janela a volta de um determinado pixel. O valor da intensidade desse pixel
é entdo substituido pelo valor do meio do resultado da ordenacgéo dos valores dos pixeis
da janela em causa. Ao que este processo € repetido para todos os pixeis da imagem
[27] [28].
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y[m,n] = median{x[i,j], (i,j) € w} (13)

Onde y[m,n] é a imagem final filtrada, sendo m e n representativos das linhas e
colunas respetivamente, x[i, j] representa a imagem original onde i e j correspondem as

linhas e colunas, respetivamente, dentro da janela w.

Por exemplo, considerando o pixel com o valor 150 na Figura 7 e 0s seus pixeis

vizinhos numa janela 3x3:

Figura 7- Valores de uma seccéo de uma imagem.

A sua representacao matricial seria:

120 150 125

124 126 127
M1 =
115 119 123

Proceder-se-ia a ordenacédo por ordem crescente dos valores dos pixeis dessa janela:
M, 40 = (115;119; 120; 123; 124; 125; 126; 127; 150)

Logo, o valor a atribuir ao elemento da matriz que inicialmente continha o valor 150
passa a ser o valor 124 pixel (pixel central em M,,.4.,-)-Caso seja uma janela em que
mxn é um numero par, o que dara um vetor de ordenacdo também par, os dois valores
do meio sdo somados e o seu resultado dividido por dois. Caso o pixel em questdo esteja
nos limites da imagem (logo, a janela ndo ira ter todos os pixeis vizinhos incluindo na
janela mxn) é acrescentada uma linha ou coluna ao limiar da imagem em causa, sendo
os valores dos pixeis a cOpia espelhada dos valores da linha e coluna (respetivamente)
da imagem [26].
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2.3.1.4 Gamma Map Filter

O filtro Gamma MAP (méaxima a posteriori) desenvolvido por Lopes et al. € uma
adaptacdo do filtro Kuan MAP desenvolvido por Kuan et al., sendo que este Gltimo
filtro requeria um conhecimento prévio da funcéo densidade de probabilidade. Segundo
Shi e Fung [29], esta distribuicdo ndo podia ser realista, assim sendo, Lopes et al.
modificou o filtro Kuan MAP assumindo uma distribuicdo gama e definindo dois
limiares, abaixo designados por C,,.x € Cp, que se acreditam ser mais adequados para
casos reais [30] [29]. A expressdao final do Gamma Filter é dada pelas equages

seguintes:

I(x,y) se Cyj < Cp

U(x,y (14)

o se Cb < CI(x,y) < Cmax

(
) = 4 (a—L—1).I(x,y)+J(l(x,y)2).(a—L—1)+4.a.L.I(x,y)
l I(x,y) se Cl(x,y) > Cinax

Onde:

Cinax = /2.Cp (15)

2
1+Cy, (16)

Clixy)~Ch
1 2
L= NEL = (C—) (17)

Onde U(x,y) ¢é a imagem final e x e y traduzem as linhas e colunas respetivamente.
I(x,y) representa a imagem original, C, representa o limite inferior € C,,q, 0 limite
superior das amplitudes dos pixeis para eliminacdo do ruido da matriz final, Cy(
representa o valor do pixel localizado da imagem original na linha x e colunaye L é 0
namero de looks (O numero de looks (NEL) numa imagem de intensidade é a medida
estatistica de flutuacGes introduzidas pelo efeito speckle [29]) e C,, € um coeficiente de

variacao.
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2.3.2 Meétodos para detetar a linha do 0sso

Nesta seccdo descrevem-se trés possiveis métodos de procura da linha do 0sso. Um dos
métodos foi desenvolvido especialmente para a procura da linha do 0sso (0ssos longos
do corpo humano), método de Nuno Fernandes, e dois outros, de SNAKE e de Canny,
baseados na pesquisa de contornos de qualquer tipo de objetos em imagens. Para além
destes dois ultimos métodos existem outros na literatura, contudo ndo foram incluidos
nesta tese porque, apos experimentagcdo com as imagens consideradas como teste neste
trabalho verificou-se que 0s mesmos apresentavam muito baixa performance na detecéo

da linha de osso.

2.3.2.1 Algoritmo de Canny

O algoritmo de Canny é conhecido por muitos como o melhor detetor de fronteiras em
imagens. O objetivo deste método é identificar descontinuidades bruscas numa imagem.
A intencdo de Canny foi a de melhorar os algoritmos de procura de fronteiras existentes
na altura, tendo-se revelado um algoritmo bem-sucedido conforme atesta o artigo “A

Computational Approach to Edge Detection” [31].

A metodologia seguida é a de considerar linhas da matriz representativa das
intensidades dos pixeis da imagem e calcular as derivadas dos pontos consecutivos
nessas linhas por forma a identificar as fronteiras [32], como se pode observar

esquematicamente no exemplo da Figura 8.
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Representagdo bidimensional da intensidade

= Primeira derivada da curva de intensidades.
dos pixeis ao longo da vermelha.

Imagem Original

X |

Identificacdo das fronteiras.

Figura 8- Exemplo da procura de fronteiras pelo algoritmo de Canny. Imagem da
esquerda- imagem original identificando a vermelho a linha em andlise; imagem ao
centro- representacdo bidimensional da intensidade dos pixeis ao longo da linha
vermelha da imagem a esquerda; imagem da direita- curva representativa da derivada
da curva da imagem do centro, assinalando-se as fronteiras identificadas na curva da

imagem do centro.

No artigo acima referido Canny aplicou uma lista de critérios para melhorar a detecdo
de fronteiras existentes tentando que todas as fronteiras fossem detetadas e que néo

houvesse falsos positivos. Salientam-se:

1. O utilizador deve estabelecer dois limites, um inferior e um superior,
correspondentes ao valor da intensidade do pixel, os quais permitirdo
identificar uma fronteira.

2. Deve percorrer-se toda a matriz da imagem para identificar as transigdes
bruscas de intensidade, por linha ou por coluna; Os pixeis que verifiquem
transi¢Oes bruscas sdo marcados como fronteira.

3. Apo6s uma fronteira ter sido detetada de acordo com os limiares
estabelecidos, percorre-se 0 resto da imagem a procura da diferenca de
intensidades entre o ponto em causa e a intensidade da fronteira assumindo
gue ha uma margem de variacdo para a fronteira dada pelos limiares acima
estabelecidos; Se a intensidade do pixel em causa for inferior ao limite
inferior estabelecido, o algoritmo avanca para a analise de outro pixel, se
essa diferenca estiver entre os limiares estabelecidos considera-se que esse
pixel é um ponto a averiguar quanto a sua caracterizacdo como fronteira ou
ndo (adiante designado por pixel fraco), e, se a diferenca for superior ao

limite superior estabelecido, o pixel considera-se corresponder efetivamente
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a uma fronteira (adiante designado como pixel forte); Desta forma garante-se
a identificacdo de fronteiras com baixa taxa de erro.

4. Deve estabelecer-se ainda que uma fronteira s podera ser detetada uma vez.

De acordo com o critério 2, 0 método de pesquisa da fronteira comecga por encontrar
descontinuidades entre valores dos pixeis mediante o célculo do gradiente da matriz da
imagem; havendo a possibilidade de identificacdo de varias fronteiras para uma mesma
regido da imagem, a selecdo de uma dessas fronteiras como fronteira efetiva € feita
analisando a dire¢do do gradiente. Os pixeis com mesma diregdo de gradiente que

apresentem maior intensidade sdo considerados fronteira efetiva.

Na implementacdo do critério 3 é ainda feita uma selecdo automatica dos pixeis fracos
cuja direcdo do gradiente seja coincidente com a direcdo do gradiente de pixeis fortes,

estes pixeis fracos serdo incorporados na fronteira.

Encontrar os gradientes

O algoritmo de Canny basicamente considera as fronteiras encontrando as
descontinuidades entre valores da escala de cinzentos. Estas areas sdo encontradas
através do gradiente da imagem. O gradiente de cada pixel da imagem suavizada é
determinado através do operador de Sobel [33]. O primeiro passo é aproximar o

gradiente da direcdo x e y aplicando as seguintes mascaras:
-1 0 1 1 2 1
Kex=|-2 0 2 Key=|0 0 0
-1 0 1 -1 -2 -1

As magnitudes do gradiente (também conhecidos por “edge strenghts”) podem ser

determinadas atraves da funcéo distancia euclidiana:

|G| = ’G,ZC+G§, (18)

Onde G,e Gyrepresentam o gradiente nas diregdes X e y respetivamente.

Uma imagem das magnitudes do gradiente pode indicar claramente a localizacdo das
fronteiras, ndo localizando porém onde as verdadeiras fronteiras se encontram, para isso

é preciso saber a direcdo das fronteiras através da seguinte equacéo.
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0 = arctan (%) (29)

A Figura 9 exemplifica o anteriormente descrito no caso de uma imagem com

diferentes tons de cinzento.

- T

Figura 9- Detecéo da direcao da fronteira.

Supressdo dos ndo maximos

O propésito deste passo é converter as fronteiras mais fracas na imagem das magnitudes
do gradiente em fronteiras fortes. Basicamente este passo corresponde a guardar o valor
méaximo num determinado local a volta de um pixel na imagem do gradiente e apagar

todos os outros valores, através dos seguintes passos:

1. Arredondar os valores da direcdo do gradiente (8) considerando um passo de 45
graus e assumindo arredondamento por defeito para valores inferiores a 22.5
graus e por excesso para valores a 22.5 graus (por exemplo: O graus para valores
entre 0 e 22.5 graus), para haver uma procura Unica nos 8 pixeis adjacentes ao

pixel em questao.

2. Comparar entdo o valor do pixel com o do pixel na direcdo do gradiente e com o

do pixel oposto ao pixel em questéo.

3. Manter o que tiver maior valor e eliminar o que tiver menor valor.

Um simples exemplo da supressdo dos ndo maximos pode ser visto na Figura 10,
demostrando que a direcdo do gradiente é mais forte para a cima, logo sdo comparados

os valores acima e abaixo para determinar qual o pixel com maior valor. Nesta figura,
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representaram-se com contornos a branco os pixeis escolhidos para este exemplo por

forma a clarificar a exemplificacao.

Figura 10-Exemplo da supressdo dos ndo maximos na procura de Canny.

Limite duplo

Apos a aplicacdo dos procedimentos anteriormente descritos, havera ainda muitos pixeis
marcados como pixeis ‘fortes’. Muitos destes ndo sdo realmente fronteiras, suspeitando-
se que possam ser ruido. Entdo sdo estabelecidos dois limites para os valores dos pixeis,
um limite inferior e um limite superior. Pixeis acima de um limite superior sdo
marcados como pixeis fortes, pixeis abaixo do limite inferior sdo eliminados e por fim
pixeis entre os dois limites s&o marcados como pixeis fracos. Os valores desses limites
sdo variaveis e sdo calculados quando uma certa percentagem escolhida pelo utilizador é

multiplicada pelo pixel de valor mais alto da imagem.

Rastreamento de fronteira por histerese

Os pixeis fracos se tiverem “ligados” a um pixel forte serdo considerados como pixeis
fortes (isto &, se entre os 8 a sua volta haver uma pixel forte, esse pixel fraco passa a ser
também um pixel forte). Por consequéncia os pixeis isolados de ruido serdo descartados

devido a ndo estarem ligados a nenhum pixel forte.
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Apresenta-se de seguida um exemplo da implementacdo do algoritmo de Canny numa

imagem simples.

Imagem Original

Figura 11-Exemplo de aplicacdo do método de Canny (imagem da direita) numa

imagem simples (a esquerda).

2.3.2.2 SNAKE

Este método de identificacdo de contornos é também conhecido por SNAKE. Baseia-se
na deformacdo de curvas de energia minimizada que se vao encaixando em certos
contornos da imagem pelo que costuma ser designado por um modelo ativo de
contorno. Por meio de interacdes ao longo do tempo o algoritmo procura encaixar essas
curvas de energia nos contornos da imagem [34], como podemos ver na exemplificacdo

da figura seguinte (Figura 12).

Snake atual
(tempo =1t}

Nova Snake:
(empo=t+1)

Movimento

E—

Contorno
N

Figura 12-Exemplificacdo do procedimento do algoritmo SNAKE na identificacdo de

um contorno.
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Este método tem como base a soma de duas energias, a energia externa e a energia
interna. Durante a pesquisa bibliografica neste tema encontraram-se varias abordagens,
algumas indo mesmo ao ponto de alterar as formulas das energias. Outras abordagens
concentraram-se no estabelecimento dos parametros, adaptando-os aos caso-estudo. De
mencionar como relevante a interpretacdo apresentada por C. Tauber et al intitulada

“Robust B-Spline Snakes for Ultrasound Image Segmentation” [35].

Apds varias experiéncias com diversas abordagens recolhidas da literatura, foi
encontrada uma formula do método SNAKE que apresentou melhor desempenho nas
imagens ultrassonicas usadas neste trabalho. Esta versdo é devida a D. Kroon da
Universidade Twente (Setembro de 2009) [36], o qual a tornou publica, motivo pelo
qual a mesma € aqui referenciada para futuros desenvolvimentos deste trabalho.

Tratando-se de um algoritmo complexo, nem sempre claramente descrito
analiticamente, apresentam-se de seguida as formulas matematicas e suas interpretacdes
bem como se descrevem passos do método baseados na interpretacdo do cédigo Matlab

que implementa as funcdes sobre 0 método SNAKE de acordo com a referéncia [36].

Escolha dos guatro pontos

Primeiramente escolhem-se quatro pontos de uma imagem sendo que 0S mesmos devem
estar por ordem no sentido dos ponteiros do relégio (normalmente esses quatro pontos
sdo as arestas da imagem), e colocam-se 0s pontos numa matriz representativa da

imagem de tal forma que os pontos estejam da esquerda para a direita e de cima para

baixo.
(x1,¥1) (x2,¥2)
(x4,J’4) (x3' y3)

Figura 13- Representacdo dos 4 pontos iniciais a estabelecer ao algoritmo de SNAKE.
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A matriz atras referida, para o caso dos pontos representados na Figura 13, toma o

seguinte aspeto:

X1 Y1

_ X2 Y2
Pyyy = X3 Y3

X4 Y4

Interpolacdo dos pontos

E feita uma interpolacéo entre os 4 pontos referenciais de forma a obter um total de 100
pontos dispostos tal que representem a forma de um ‘baldo’ na imagem, como é

demostrado na figura seguinte:

*1y)| g0 ®®® ©00ee,., o | *26:Y26)

o ¢

o °

o °

o °

i °

o °

°
¢ °

‘o.......o.. (%51, ¥51)

(x76,¥76)

Figura 14-Algoritmo de SNAKE: representacdo dos 100 pontos em forma de baldao

circundando os 4 pontos iniciais.

A matriz anterior passa a assumir a forma:

X1 Y1
X2 Y2
P(xi'yi) - : :
X100 Y100

Vindo s0 a ser utilizada mais adiante no algoritmo.

Energia externa

A energia externa é definida como o gradiente negativo da imagem, pois quando

calculada para uma imagem faz com que os pixeis proximos de brancos na imagem
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original fiquem ainda mais brancos na matriz de energia externa, e,
complementarmente, 0s pixeis proximos de preto passem a uma representacdo ainda
mais preta que a inicial. O calculo da energia externa de uma imagem permite aumentar

0 contraste da imagem.
Atribui-se um valor a um parametro sigma contido no algoritmo [36]:

o=10

Criam-se duas matrizes de 61x61 com os seguintes valores:

/—30 -30 .. =30 —30\ /—30 —-29 .. 29 30\
—-29 —-29 . _29 _29 -30 =29 .. 29 30
x(i,) = : P y@i,j) =] : S P
29 29 . 29 29 —-30 —-29 .. 29 30
30 30 . 30 30 —-30 —-29 .. 29 30

Em que:
Lj=12.... 61)

Para cada valor das matrizes anteriores sdo calculadas as seguintes formulas:

2. y2
TRYRG D)
Dgausx(xi,jv yi,]') (2”;4) e 2 (20)
+y
Yij —
Dgausy(xi,j: yi,j) = - (211';4) : e( 202 ) (21)
ll+yl]
Dgausxx(xl]:yU) 04 (02 1) e 20% T2 ) (22)
_ 1 v y”)
Dgausyy (xi,j' yi,j) = oot (az 1) e 207 (23)
11 yl]
gaus, ijrij 2166 " Ui Yij o*
Dgaus,, (%ijs Vij) = 55 Xije Vi e a7 ) (24)
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Apo6s calculados os valores acima filtra-se a imagem recorrendo a uma funcdo do
Matlab chamada de imfilter (A, B,OPTION1,O0PTION2), em que a imagem A é
filtrada com o filtro B, as op¢Oes usadas foram respetivamente a op¢cdo symmetric
(para que que quando a filtragem for referente a zonas fora dos limites da imagem, seja
feita uma cdpia espelhada da mesma) e a opcdo conwv (que significa que se ira fazer

uma filtragem multidimensional usando a convolucéo). Logo obter-se-a:

I,(i,j) = imfilter(I,D 44,5, conv',’symmetric’)
I,(i,j) = imfilter(I, D yqus, conv’, 'symmetric’)
I.(i,j) = imfilter(I,D yqus, ., conv','symmetric’)
Iy (i,j) = imfilter(l, D gqus,,' conv’, 'symmetric")

Ly (i,j) = imfilter(I, D yqus, ' cONV', 'symmetric’)

Em que o i e o j sdo as linhas e colunas respetivamente das imagens resultantes.

Criam-se depois 3 fungdes bem distintas Eserm, Ecage € Eline:

1221, L Ly + Ly 1%

, . Iyy.
Eierm(ij) = - 3 (25)
(1+12+12)2
Eedge(i'j) = /1§ + I%, (26)
Ejine(i,)) = Igaus (27)

Para permitir o calculo da variavel I 44, temos que seguir os seguintes passos:

E criado um vetor com os seguintes valores:

g=(-30,-29...... 29,30) (28)
92

H(g) = 22 (29)
_ _H@

Hs(9) = sy (0

Em que o vetor g apresenta dimensdo W.
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Depois é usada uma funcdo de Matlab chamada de reshape(x,[M N]) , que devolve
uma matriz com os mesmos elementos de x mas com o tamanho de M por N, logo:

H, =reshape(H,, [W 1))

H, = reshape(H, [W 1])

E por fim é aplicada a funcdo de Matlab imfilter(A, B,OPTION1,0PTION2), em
que desta vez as opcdes sdo, replicate (em que quando o filtro ultrapassa os limites da
imagem é feita uma copia do ultimo valor antes do limite) e same (em que o tamanho

da mariz de saida é igual a da entrada).

L.(i,j) = imfilter(I(i,j), H,,' same','replicate")

I44us(i,j) = imfilter(I,, H),'same’, 'replicate’)

Sendo i e j as linhas e colunas da imagem a ser tratada, respetivamente
Estando ja calculados Eterm, Eedge © Eiine, POdem escrever-se a funcgéo final para a

energia externa:

IEexterna(ivi) = Wline X Eline(i' ]) - wedge X Eedge(irj) - Wterm X Eterm(irj) (31)

Em que Wiine, Weqge € Wierm S0 parametros ajustaveis. Apos varios testes com as

imagens clinicas usadas neste trabalho conclui-se que os melhores resultados foram

obtidos com os seguintes valores:

Wline = 0,24
Wedge =2
Wierm = 0,01

Campo de forca externa da energia externa

Atribui-se um valor a um sigma, pardmetro ajustavel contido no algoritmo:
g1 = 20
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Criam-se duas matrizes de 121x121 com os seguintes valores:

-60 —-60 .. —60 -—60 —-60 —-59 .. 59 60

-59 -59 ... =59 -59 —-60 =59 .. 59 60
x(i,j) = : : : : y(i,j) = : ; ] :

29 29 .. 59 59 —-60 =59 .. 59 60

60 60 .. 60 60 —-60 =59 .. 59 60
Em que:

ij=(12....121)

Para cada valor das matrizes anteriores sdo calculadas as seguintes formulas:

x (—"izﬁyiz,i)
_ ij 2642
Dgaus1, (Xijp Yij) = (211014) e =1 (32)
SarTAeLY
D _ Yij ez ) 33
gausly(xi,j: yi,]') - 2moqt -€ (33)

Em que:
Lj=12.... 121)

Posto isto a imagem calculada através da energia externa é filtrada usando de novo a
funcdo do Matlab chamada de imfilter(A, B,OPTION1,OPTION2), em que a
imagem A é filtrada com o filtro B, as op¢bes usadas foram respetivamente a opcao

symmetric e aopg¢do conv, obtendo-se:

. - . 7 ./
F,(i,j) = imfilter (Igexternas D gaus1,,’ conv',’symmetric’)

F,(i,j) = imfilter (Igexterna, D gauslyJ, conv',' symmetric’)

Sendo 0 i e 0 j as linhas e colunas respetivamente da imagem a ser tratada, e a Igexterna
¢ a imagem ja calculada anteriormente pela energia externa, (equacéo (31)).

Finalmente criam-se duas funcdes:

Fyy(i,J) = —2.042.F, (i, ) (35)
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Gradient vector flow (GVF)

O GVF atribui como pixeis de contorno os que apresentam valores de (i,j) mais
distanciados para que o SNAKE possa chegar a regides concavas. Comeca por se

calcular a magnitude das duas func¢des anteriormente apresentadas.
Smag (L)) = Fax(i, )% + Fyy (i, J)? (36)
E feita uma copia dos valores de F,, e F,,, para as seguintes variaveis:
u(i,j) = Fux(i,))
v(i,)) = Fyy(i))

Onde u e v vao sendo alterados ao longo de varias interagdes como € demostrado no

diagrama seguinte (neste caso serdo 100 interagdes, valor atribuido pelo autor [36]).

Interacdo
100?

Atualizar as matrizes u e v

v

Y'Y Calcular o lanlaciano

Figura 15-Diagrama esquematico do ciclo de calculos de GVF (gradient vector flow).
O bloco ‘Calcular o laplaciano’ obriga a atribuicdo de um valor a um sigma:

0'2=1

De seguida criam-se duas matrizes de 7x7 com o0s seguintes valores:

/—3 -3 .. =3 —3\ -3 -2 2 3\
-2 =2 .. =2 =2 -3 -2 2 3
x@p=|: o i ly@p=| i |
\2 2 ...22/ \—3—2 23/
3 3 .. 33 -3 =2 2 3
Em que:
Lj=(12.... 7)
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Para cada valor das matrizes anteriores sdo calculadas as seguintes formulas:

x”-+yi2‘j)

2

Dyausz, (%ij,yij) = Zm,24 ( )e 202 (37)
ylgj x%ﬁ;’f,-)

Dgausz,, (%ij Vij) = 211024 G, z'_l)-e 202 (38)

Posto isto as matrizes u e v sdo filtradas pelas formulas acima descritas usando funcéo
do Matlab imfilter(A,B,OPTION1,0PTION?2), em que a imagem A é filtrada com

o filtro B, as op¢Oes usadas foram respetivamente a opcdo symmetric e a opgéo

conv. Logo iremos ter:

Uy (i, j) = imfilter(u, D jqu52, ., cOnv','symmetric’)

Uyy (i) = imfilter(u, Doy, conv','symmetric’)

Vix(i,j) = imfilter(v, D gqys2,,, conv',’'symmetric’)

Vyy(i,j) = imfilter(I, D gqus2,,, conv','symmetric’)

Em que i e j sdo os valores correspondentes ao numero de linhas e colunas

respetivamente das matrizes u e v.

Por fim as matrizes u e v sdo atualizadas através das seguintes equacdes:

unovo(ivj) = uantigo(irj) + Mu- (Uxx(i:j) + Uyy(i;j)) -
~Smag(i.1). (Wantigo(01) = Fax(0J))  (39)
vnovo(i'j) = vantigo(i;j) + Mu- (Vxx(i'j) + Vyy(i;j)) -

~Smag(Q. ). (Vantigo@)) = Fyy(Bf))  (40)
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Forca interna

Cria uma matriz chamada de matriz da forca interna, que restringe 0 movimento dos

pontos para obter contornos mais suaves.

Sdo atribuidos valores a duas varidveis, que sdo parametros ajustaveis contidos no

algoritmo:

Usam-se entéo essas duas variaveis para calcular as seguintes formulas:
B,=8 (41)

B,=—(a+4.8) (42)
B;=2(a+6.8) (43)
B, =B, (44)
Bs = B, (45)

Cria-se depois uma matriz de identidade de 100 pontos:

[1 0 .. 0 0]
[0 1 .. 0 0]
Iloo(i,j) = I : : . : : I
[0 0 -~ 1 OJ
O 0 - 0 1

Posto isto, a matriz identidade ira ter uma rotacdo usando um funcdo do Matlab
chamada de circshift(A,n), onde A é a matriz e n o nimero de rotagdes. Se por exemplo

a matriz A tiver os valores:
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Ao aplicar a funcéo circshift(A,1), obtém-se:

7 8 9
B = circshift(4,1) =|1 2 3
4 5 6

Iremos entéo calcular as seguintes equag6es usando a fungéo circshift(A,n) do matlab:
Ao(i,j) = By.circshift(I1149,2) (46)
A;(i,)) = Ao(i,j) + B,. circshift(I100,1) (47)
A,(i,)) = A4(i,j) + B3.circshift(I100,0) (48)
A3(i,j) = Ay(i,)) + By.circshift(I199,—1)  (49)
A4(i,j) = A3(i,j) + Bs.circshift(I199,—2)  (50)
Por fim obtemos a matriz final da forca interna:
S, J) = (A4, )) +v.1100)™"  (51)
Onde i e j representa a linha e coluna, respetivamente da matriz identidade.

Movimento do SNAKE

Sao atribuidos valores a trés variaveis, que sdo parametros ajustaveis contidos no

algoritmo:
y=1
K=2
6=0.1

Os 100 pontos iniciais que temos em forma de “baldo”, calculados na seccéo
denominada de “escolha dos quatro pontos”, vao ter os seus valores alterados para
encontrar os contornos dos objetos através de varias iteracfes, nesta caso serdo 600
iteragBes, valor atribuido pelo autor.
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1 Sim

—>

21 Pontos Movimento Snake

Iteragao

—>

Novos Pontos 600?

Figura 16- llustragdo do ciclo de célculo das iteracdes do movimento SNAKE numa

segunda fase do processo.

Os pontos iniciais séo:

X1 Y1
X2 Y2
P(xiJ’i) = :
X100 Y100
Onde:
X1 Y1
X
pP.=|"7 e P, =|"2
X100 Y100

Usando a funcdo do Matlab chamada de interp2 (V,Xa,Ya) que devolve os valores
interpolados de fungdes de duas variaveis onde V é a matriz inicial, Xa corresponde aos

valores da primeira varidvel e Ya aos da segunda variavel.
Fexe1(i) = K. interp2(unopo, Py, Py) (52)
Fex2 (i) = k. interp2(Vyopo, Py, Py) (53)

Onde U000 € Vnovo S0 0S Valores ja calculados no passo do GVF e i = 1,2, ....100 .
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Sé&o criados dois vetores de tamanho 100 com os seguintes valores:

No un
I
¥

f(u): 100 Eb(u): 1

95
L 96

T
B wWNR O

E para cada posigéo de u séo calculados os seguintes valores:

Aoy = Px(fan) = Px(bay)  (54)

d}'(u) = P}’(f(u)) - Py(b(u)) (55)

Para cada posicdo de u é feita uma normalizacdo dos pontos anteriormente calculados

L(u) = dyzc(u) + d%’(u) (56)
dy(u)
Nx(u) i — (57)
L@
N, (u) = 2 58
y(u) = Tu) (58)
Onde:
u=12..100
De seguida criam-se quatro equacgoes:
Fext3 (u) = 4. Nx(u) (59)
Fext4(u) = 6. Ny(u) (60)
ssx(u) = y.P,(u) + Foyp () + Fopy3(u) (61)
Ssy(u) =Y. Py(u) + Fexez (w) + Fext4(u) (62)
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Por fim os pontos séo atualizados
PyoroW) = S(, J). ssx(u) (63)
P,  (u)=S(ij).ssy(w) (64)
Onde S(i,j) é a matriz da forca interna i, j e u variam de 1 a 100 de 1 em 1.

Este processo é repetido varias vezes até que o contorno seja encontrado, como

podemos ver no exemplo a seguir em que o processo foi repetido 600 vezes:

Imagem Original Apbs Snake

Figura 17-Exemplo do funcionamento do método SNAKE, imagem original lado

esquerdo, contornos detetados pelo SNAKE lado esquerdo ap6s 600 iteragdes.

2.3.2.3 Algoritmo de Nuno Fernandes

Este método de procura do osso foi proposto pelo Nuno Fernandes [11], para a detencéo
de ossos longos em imagem de ultrassom, apds a imagem ter sido filtrado pelo SSR. O

algoritmo é fundamentalmente constituido pelos seguintes passos:

1. Estabelecer um limite que delimite se o0s pixeis sdo brancos ou pretos,

eliminando ou alterando os pixeis cinzentos.

2. Fazer atuar o algoritmo de preenchimento, para que se possa unir pixeis brancos

proximos quando entre estes exista alguns pixeis pretos.
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3. Calcular o histograma da imagem para conhecer quantos pixeis brancos existem

por linha da matriz representativa da imagem.

4. Percorrer a sequéncia de pixeis brancos para encontrar a linha 6ssea.

Descrevem-se de seguida cada um destes passos.

Threshold (limite)

O estabelecimento do threshold permite controlar o brilho que se assume permissivel na
visualizacdo do 0sso na imagem em estudo. Os pixeis cuja intensidade seja acima do
threshold estabelecido sdo considerados brancos e valores abaixo sdo considerados

pretos.

Monotone

Corresponde a verificar-se as descontinuidades entre pixeis brancos. Devido ao passo
anterior, alguns pixeis que possam conter informacéo poderao ter sido apagados quer na
vertical ou na horizontal. Procede-se entdo da seguinte forma: caso entre dois pixeis
brancos haja um numero pequeno de pixeis pretos, estes sdo substituidos por pixeis
brancos. A atuagdo desta substituicdo depende de se estar a considerar linhas ou
colunas: se a analise for feita por linhas, ou seja, na horizontal, entdo 0 nimero maximo
de pixeis pretos entre os brancos é 15; contudo se a analise for na vertical, apenas se

permite um maximo de 3 pixeis pretos entre os pixeis brancos.

Histograma

Neste passo, € feito um histograma que dara a quantidade de pixeis por linha, querendo
isto indicar que, se determinada linha tiver grande numero de pixeis brancos, o 0sso
passara por essa linha, ao que a pesquisa pelo 0sso deve ser iniciada por essa linha. Na
Figura 18 pode ver-se um exemplo: o maximo de intensidade do histograma verifica-se
na linha 170 da imagem em estudo, no caso uma imagem de ultrassom de fratura de

tibia, logo existe uma forte probabilidade do 0sso passar por essa linha.
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Histograma da fratura da tibia (5)
S T T T T T

Quantidade de pixeis brancos por linha

0 I 1 1 I 1
1} 50 100 150 200 250 300
Linha

Figura 18-Histograma de imagem filtrada referente & fratura na tibia (5).

Procura do 0sso

Depois de determinada a linha inicial de pesquisa de 0sso para prosseguir a linha de
0ss0 € iniciada uma busca na primeira coluna de cima para baixo, até que numa
determinada linha seja encontrado o pixel branco. Caso ndo seja encontrado, a pesquisa
segue para a coluna seguinte. Assim que o pixel é encontrado, 0 passo seguinte é
verificar se o pixel imediatamente & direita desse também é branco, se for, o processo
repete-se para a direita. A imagem seguinte, demostra esse processo em gue as setas a

cinzento indicam o pixel onde comecgou a pesquisa do caminho, a estrela a negro indica

qual o pixel em andlise e a seta a negro indica o sentido de pesquisa do proximo pixel

4

Figura 19-Processo de pesquisa da linha de 0sso: Procura segue para a direita.

Caso o pixel a direita ndo seja branco é verificado o pixel acima, se for branco a
pesquisa prossegue para cima como se pode ver na ilustragdo seguinte (Figura 20) onde
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se mostra que a procura Segue para cima uma vez que ndo ha continuidade a direita do

pixel assinalado com a estrela.

Figura 20- Processo de pesquisa da linha de 0sso: Procura segue para cima.

Se ndo for nem a direita nem acima € verificado o pixel abaixo. Se este for branco a
pesquisa continua para baixo. Podemos ver na imagem seguinte uma ilustracdo da
procura gque segue para baixo visto que o pixel em analise ndo tem continuidade nem a

direita (primeiro), nem para cima (depois).

Figura 21- Processo de pesquisa da linha de 0sso: Procura segue para baixo.

Quando se esta perante um pixel isolado, ou seja, um pixel em que ndo tem mais
caminho para nenhum dos sentidos a ndo ser para tras, ou ele préprio (Figura 22), é
feita a contagem da dimensdo do caminho percorrido e, se esse for o maior caminho até
ao momento, o caminho é guardado num vetor bidimensional temporario, contendo as

coordenadas de cada pixel de caminho.
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Figura 22- Processo de pesquisa da linha de osso: Pixel em analise é um pixel isolado.

No final sdo apresentados todos os caminhos encontrados, que permitem a visualizagdo

da linha do osso encontrada, como se pode observar na imagem seguinte.

Ori-tibia stress fracture callus 5 Bone SSR Nuno-tibia stress fracture callus 5

Figura 23-Imagem original (lado direito), linha do osso encontrada (lado esquerdo).

2.4 Conclusao

Neste capitulo apresentou-se uma breve explicacdo da historia do ultrassom, o processo
pelo qual o mesmo é formado e a criacdo das imagens de ultrassom, sendo depois

descrito o problema do speckle noise que degrada as imagens US.

Sdo apresentados depois métodos para remover o speckle noise recorrendo a filtros
espaciais. Deu-se preferéncia aos filtros espaciais pois estes apresentam uma
matematica simples e por consequéncia uma computacdo rapida. Séo classificados na
literatura atual como sendo os melhores filtros para a remocdo do ruido speckle. Os
filtros descritos neste capitulo foram: Simple Speckle Removal (SSR), apresentado pelo
Nuno Fernandes da sua tese de mestrado, filtro em que o procedimento base parte de
uma generalizacdo do processo de remocdo de ruido pelo que, para imagens que nao

satisfacam essas condicBes de generalizacdo, a sua performance ndo é a mais desejada.
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O Mean Filter, um filtro que calcula o valor médio da intensidade de todos os pixeis da
imagem e retira esse valor a todos os pixeis da mesma, motivo pelo qual pode ocorrer a
remocdo de informacdo que seja importante. O filtro designado por Median Filter, em
que a maéscara criada ir4 percorrer toda a imagem retirando os valores de maior
intensidade contidos na mascara. Por fim, o Gamma Filter, um filtro espacial onde se
estabelecem dois limites, um superior e um inferior, em que somente os valores de

intensidade compreendidos entre os dois limites sao alterados.

Apo6s esses métodos de remocdo de ruido terem sido apresentados, sdo descritos trés
métodos possiveis para encontrar a linha ou o contorno do osso. O método de Canny,
desenvolvido para encontrar fronteiras em imagens, encontra todas as fronteiras numa
imagem mas podera encontrar mais que 0 0sso em imagens de US, visto que o ruido do
tipo ‘speckle’ nunca é totalmente removido. O modelo ativo de contornos designado por
método de SNAKE, em que se preferéncia a busca de contornos fechados de um
determinado objeto, motivo pelo qual a procura da linha de osso pode falhar caso esta
ndo comece proximo da localizagdo do osso. O ultimo método considerado foi 0 método
de procura de o0ssos longos criado de Nuno Fernandes, um método rapido e de facil

computacdo mas que pode falhar caso os 0ssos nas imagens US ndo sejam longos.

No capitulo seguinte expde-se a metodologia proposta nesta tese para a identificacdo da

linha de o0sso e possivel fratura em imagens clinicas de ultrassom.
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3 Capitulo 3-Metodologia proposta para identificacdo de fratura na linha de

0SSO

3.1 Introducgéo

Neste capitulo sdo propostos trés métodos de procura da linha do osso. Depois da
imagem ja filtrada por um dos algoritmos de remoc¢&o de ruido a imagem é filtrada de
novo por um segundo “filtro” (ja explicado num capitulo anterior), designado nesta tese
por filtro de energia externa. Depois a imagem ja filtrada pelos dois filtros, é posta na
sua forma matricial, e é somado todos os valores existentes em cada linha dessa matriz.
Sendo de seguida apresentados trés métodos de procura da linha do osso: Leftright,
Middle e 3split+middle. Também é proposto um método para encontrar e identificar a
fratura que tem em conta a grossura de cada tipo de 0sso para a sua procura. Por fim, é

descrito um sistema de apoio ao utilizador desenvolvido para a escolha do 0sso.

3.2 Energia externa

A Energia Externa ¢ um “filtro” que ¢ usado para outro tipo de filtragem chamada de
The Active Contour Model (Modelo ativo de contorno ou SNAKE), usada para
determinar contornos de objetos em imagens, conforme explicado no capitulo 2. A
energia externa é definida como o gradiente negativo da imagem, permitindo aumentar

o0 contraste da imagem. Aqui é relembrada a formula matematica da energia externa:

IEexterna(i: ]) = wline X Eline(i»i) - wedge X Eedge(ifj) - wterm X Eterm(i'j)

Em que Eterm, Eedge € Eqine S80 parametros ja definidos anteriormente € Wijpe, Wegge

e Werm S80 pardmetros ajustaveis. Apos varios testes com as imagens clinicas usadas

neste trabalho conclui-se que os melhores resultados foram obtidos com os seguintes

valores:

Wiine = 0,24
Wedge = 2
Wierm = 0,01
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3.3 Determinacéo da linha inicial de pesquisa de 0sso

Depois de serem aplicados os filtros (Mean, SSR, Median ou Gamma) e o filtro da
energia externa é feito um somatério dos pixeis de cada linha. Para melhor exemplificar
0 procedimento analise-se o grafico da Figura 24 em que as ordenadas representam o

numero de linhas da imagem e as abcissas o valor da soma dos pixeis de cada linha.

Histo-tibia stress fracture callus 5

300
250 |
2001
£ 150|
=
100 |
50 |
Search ] 2 4 3 8 10 12 14
Sum of the pixels
L 1 ]
I T 1
0% 50% 100%

Figura 24-Exemplo de uma procura num grafico de somatorio de pixeis.

Nesta representagdo considera-se a numeragdo das linhas da imagem em estudo do
canto inferior esquerdo para o canto superior esquerdo, fazendo corresponder ao canto

inferior esquerdo a linha 1 e ao canto superior esquerdo a linha 300.

A determinacdo da linha de inicio da pesquisa da linha de osso faz-se percorrendo esta
representacdo da imagem (patente na Figura 24) da linha 0 até a linha 300 para
identificar o nimero da linha a que corresponde um valor de intensidade que se encontre
dentro de uma certa percentagem, denominada isline. Basicamente procura-se
identificar a linha que nos indique a proximidade do osso. Por exemplo, imagina-se que
se estabelece um valor de isline=50%; comecando a pesquisa de baixo para cima, ira
encontrar-se uma linha perto da linha nimero 100 indicando que se deve iniciar o

processo de identificacdo do 0sso a partir da linha 100.
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3.4 Tipos de pesquisa de 0sso

Depois de identificada a linha da matriz da imagem US onde se prevé encontrar 0 0SS0
da-se inicio a pesquisa da linha do 0sso. Sdo propostos trés tipos de procura de 0sso:
-Procura simples da esquerda para a direita (leftright)

-Procura simples comecando no meio da imagem e depois para os lados, esquerda e
direita (middle)

-Procura em que a imagem considerada € dividia em trés partes e é aplicada a

metodologia de procura pelo meio (3split+middle)

Antes de comecar a procura da linha de 0sso é preciso primeiro definir uma varidvel L
que indica a area em que ira ser feita a procura. O valor de L deve corresponder a uma
linha que esteja situada acima da linha escolhida para iniciar a pesquisa (identificada
anteriormente pela anélise do somatdrio dos pixeis), como podemos ver na ilustracao

seguinte:

Ori-tibia stress fracture callus 5

Search Line

Figura 25-llustracao de localizacdo da variavel L na imagem em estudo.

Os motivos pelo qual se alarga a zona de procura da linha do o0sso séo devidos ao facto
de por vezes a percentagem escolhida ndo corresponde exatamente ao 0sso, mas sim a
ruido, ou, por a pesquisa pela linha identificada ndo permitir o acompanhamento de
curvatura que o 0sso possa eventualmente demonstrar. Os valores da variavel L e da
variavel isline atribuidos para os casos em estudo nesta tese serdo descritos mais

adiante.
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3.4.1 Pesquisa leftright

A procura inicia-se no lado esquerdo da imagem, isto é na primeira coluna, e nessa
primeira coluna apos termos a linha inicial e o valor de L é procurado o valor maximo
de intensidade pixel dentro dessa “area” L e marcado o local; essa “area” e valor de L
sdo descartados depois. De seguida é procurada na coluna seguinte o valor de
intensidade maximo nos trés pixeis adjacentes (pixel da mesma linha, linha acima e
linha abaixo) repetindo-se este procedimento até ao fim da imagem. Caso as
intensidades dos pixeis em analise forem iguais a pesquisa continua para o lado direito,
caso as intensidades dos pixeis em analise sejam iguais na linha acima e abaixo o valor
escolhido é o da linha abaixo (pois para baixo temos menos probabilidade da procura se
perder no ruido).Se o valor dos trés pixeis em analise forem simultaneamente zero o
valor é descartado e a pesquisa passa para a coluna seguinte, seguindo-se a metodologia
atras descrita. Esquematicamente podemos acompanhar a pesquisa conforme as setas

indicadas na Figura 26.

A 4/ 4/ 6/ 5/ 6/ 5 4 5 5 6| 7 6
578665566=:8288
L::>99877667837§6
Start 5 62?% 9 7 8 95?6 7 6
54 5 6 66:?7565
o0o0o11001 112 21
A4
N
Search Line

Figura 26-Exemplo de uma procura simples da esquerda para a direita.

3.4.2 Pesquisa middle

Neste caso a metodologia de pesquisa de linha de 0sso é a mesma do caso anterior
quanto a identificacdo da direcdo do varrimento da imagem apenas diferindo no

processo inicial sendo que agora a primeira coluna a ser considerada é a coluna
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correspondente ao meio da matriz da imagem. A metodologia anterior € aplicada para a
esquerda e direita dessa linha média.

Se tivermos uma imagem com um numero de colunas par (por exemplo 100) a coluna
escolhida para iniciar o processo € a mais a esquerda do meio (coluna 49). Denotar que
por testes se verificou que o resultado obtido era sempre o mesmo, independente da
coluna escolhida para iniciar o processo ser a da esquerda ou a da direita. A descricdo
acima pode ser visualizada no diagrama da Figura 27.

Ao que no final iremos ter algo assim:

4 4 6|5 6/ 5/ 4 5/ 5 6/ 7 6
5 7 8 6 6 5 5 6 6|8 82:8>
9 9 8 7 7 6 6 7 8 5 5 6
< <<

7 6%@&;9 7 8 9ﬁ7 6 7 6
5 4 6<:7=<?6 /777 5 6|5
O 0111001112 21

Search Line

Figura 27-Exemplo de uma procura simples comecando do meio e depois para 0s

lados.

3.4.3 Pesquisa 3split+middle

Primeiro ¢ feita a divisdo da imagem em trés partes, caso a imagem nao seja divisivel
por trés, as duas primeiras partes terdo 0 mesmo tamanho de colunas e a terceira parte
tera as restantes colunas, esta escolha deve-se & verificacdo por experimentacdo pratica
que, independente do nimero de colunas em cada uma das partes, desde que haja uma
distribuicdo uniforme pelas trés partes da imagem os resultados obtidos serdo 0s

mesmaos.

57



4 4 6 5 6 5 4/ 5/ 5 6 76/ 4 4 6
5 7 8 66 5| 5| 6/ 6 8 8 8 5 7/ 8
9 9 8 7 7 6 6 7 8 7 7.6 9 9 8
7.6/ 7 8 9 78 9 76 7.6 7 67
5 4 5 67 6| 6| 7/ 7 5 6/ 5| 5 4 5
00110 o1/ 11 2 2110 0 1

| | | |

Figura 28-Exemplo de uma imagem partida em trés.

De seguida aplica-se o somatdrio dos pixeis a cada uma das partes da imagem, e por fim
aplica-se a procura simples comecando no meio e depois para os lados, esquerda e
direita (procura middle), métodos ja explicados anteriormente e esquematicamente

representados na Figura 29.

4] 4] 6] 5] 6 5/ 4] 5/ 5/ 6 7 6] 4] 4] 6

5 7 8 6 6 55 6 6 8 8 8 5 7 8

9<:9:<%77 6'678? §'§9'98

?6 g '7'8<%:?6 7 3‘6:?
oS <A

5 45 6 7 6 6 7 7 5 6 55 4 5

000 1 1 0 0/ 1/ 1 1] 2 210 0 1

| | | |

Figura 29-Aplicacdo do método 3split+middle as trés partes da imagem original

conforme o exemplo da Figura 28.

E por fim é s0 juntar novamente as imagens:

446/ 5 6/ 5 4/ 5/ 5 6/7 6 44 6
57 86 6/ 556 6 8 8 85 7 8
| =
9 9877667877409 98
767V8978<:9:> 6| 71 6 7 6 7
54 5 6 6 6 7/ 7 56 55 45
000 1100111 2/2 1001

Figura 30-Exemplo da aplicacéo do passo final da metodologia 3split+middle.
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3.5 Identificacdo da fratura

A linha de osso calculada por uma das trés metodologias anteriormente descritas
corresponde a uma sequéncia de pixeis numa linha e numa coluna da matriz
representativa da imagem. Para a visualizacdo desta linha de 0sso vai considerar-se a
mesma sobreposta a imagem original filtrada por um dos filtros espaciais. Deixou pois
de ser considerada aqui a vers@o de imagem filtrada pela energia externa. Na Figura 31
é apresentado um exemplo de uma fratura da tibia, onde uma linha a branco (linha de

0sso calculada) é sobreposta a imagem filtrada por um dos filtros espaciais.

tibia stress fracture callus 5

linha

coluna

Figura 31- Exemplo da sobreposic¢éo da linha do 0sso encontrada na imagem original

filtrada por um filtro espacial.

Conforme se pode verificar na Figura 31, a linha branca é tracada a meio do que se
visualiza ser 0 0sso na imagem de ultrassom. Testada esta metodologia nas outras
imagens, verificou-se 0 mesmo tipo de localizacdo. Uma vez que ha alguns pixeis a
volta da linha branca que se assumem pertencer a contornos irregulares do 0sso,
decidiu-se ‘alargar’ a linha branca mediante adigdo de valores acima e abaixo da
mesma. A quantidade de valores a adicionar depende do tipo de 0sso em andlise sendo
os valores estipulados para cada 0sso apresentados mais adiante nesta tese. O resultado

do ‘alargamento’ da linha de osso da Figura 31 esta patente na Figura 32.
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linha

tibia stress fracture callus 5

coluna

Figura 32- Alargamento da linha de osso representada na Figura 31.

Com a linha de osso totalmente calculada procede-se a soma dos valores de pixeis dessa

linha de osso para cada coluna e € feita uma representacdo grafica com os resultados.

Podemos ver como exemplo, a figura seguinte que soma todos os pixeis da linha de

0sso para cada coluna da Figura 32.

Soma das intensidades dos pixeis de 0sso

700«

600

500

400

300

200

100

tibia stress fracture callus 5

1

r

r

H\

|

P \‘“‘v
I
A |

n

I
I d\
B

/

f FW

r r

M m \

| /4‘

100

200

300

400 500
coluna

600

700

Figura 33- Representacdo gréafica da soma por coluna das intensidades dos pixeis da

linha de osso do exemplo da Figura 32.
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Podemos ver pelo exemplo da Figura 33, que perto da coluna 310, existe um minimo,
que podera significar que naquela coluna existira uma fratura, no entanto podera ser
simplesmente um valor baixo de intensidades dos pixeis. Para eliminar esta
ambiguidade calcula-se a média de todos pixeis de 0sso existentes e abaixo dessa média
é escolhida uma percentagem, denominada isfract. Considera-se entdo que sO 0S
minimos abaixo desse valor sdo considerados uma fratura dssea. A Figura 34
exemplifica a aplicacdo do valor isfract. A linha de cima indica o valor médio dos
pixeis da linha de o0sso e a linha de baixo o valor a partir do qual é considerado a

existéncia de fratura.

tibia stress fracture callus 5

700 [ |8 L L |8 |8 L
Valor médio de
o 600 -| todos os pixeis de
%)
9 0SS0
3
N b |
X m LI Aﬂ A
o BNE Vv [ A100%
8 400 i
%))
[
kS Percentagem
S 300 f .
@ abaixo do valor
E meédio (isfract)
@ 200 |
©
o 4
e
C% 100 - f
Valores onde é
v considerado
£ r r r r r r10% L.
0 existirem fraturas
0 100 200 300 400 500 600 7(

coluna

Figura 34-Apresentacgdo das linhas do valor médio e da linha isfract.

Uma das condicdes para que exista uma fratura é que esta esteja contida na linha de
0ss0. Logo quando é encontrado um minimo pesquisam-se os valores a esquerda e a
direita desse minimo para verificar se 0s mesmos apresentam valores na média de
valores. Caso tal ndo aconteca esse minimo € descartado e pesquisa-se um novo minimo
abaixo da linha isfract. A Figura 35 exemplifica a existéncia de um minimo que

significa a existéncia de uma possivel fratura.
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tibia stress fracture callus 5
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Figura 35- Exemplificacdo de um minimo encontrado entre o valor medio da linha de

0Ss0.

Nesta figura € possivel verificar que este minimo esta entre 0 0sso, € marcado o local, e
todos os valores a esquerda e a direita do minimo séo descartados (incluindo o préprio
minimo). E feita uma nova procura de minimo abaixo da linha isfract (uma vez que
podera haver multiplas fraturas numa imagem de ultrassom de 0sso). Para que haja uma
distincdo entre as fraturas, o valor mais baixo abaixo da linha isfract € marcado com
uma bola na imagem original, o imediatamente a seguir com um quadrado e por fim os

restantes com uma cruz. Os varios simbolos tém o seguinte significado:

e Bola- existe uma probabilidade alta de ser uma fratura simples
e Quadrado- existe uma probabilidade média que seja uma fratura

e Cruz- existe uma probabilidade baixa que seja uma fratura

Podemos ver na imagem seguinte a continuacdo do exemplo da Figura 35 onde é

marcado na imagem original onde se encontra a fratura.
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tibia stress fracture callus 5

Figura 36-Imagem original com a fratura identificada.

3.6 Visao geral do algoritmo

O algoritmo geral para a dete¢do do 0sso combina os métodos anteriormente referidos.
Uma vez introduzida a imagem de ultrassom para analise e o tipo de 0sso no diagrama
auxiliar do corpo humano existente no sistema de apoio ao diagnostico (adiante
descrito), é removido o ruido por aplicacdo do SSR, Mean Filter, Median Filter ou
Gamma Filter, e temporariamente a aplicacdo de filtros de energia (conforme
anteriormente explicado). Passa-se entdo a pesquisa da localizacdo do 0sso. Apos testes
exaustivos foram identificados os valores das sucessivas variaveis dos algoritmos, sendo
estes parte integrante do algoritmo final. Para melhor compreensdo da sequéncia de

passos do algoritmo completo observe-se a Figura 37.

Escolha do tipo de osso

v

Imagem Original
Reducdo de SN
v

Identificacdo do osso

v

Identificagdo da fratura

Figura 37-Visdo geral do algoritmo de detecdo de fraturas ésseas em imagens de

ultrassom.
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3.7 Sistema de apoio ao utilizador

Durante o desenvolvimento e teste das diferentes metodologias de remogédo de ruido,
pesquisa da linha de osso e identificacdo de fratura Osseas verificou-se ndo justificar a
escolha de uma metodologia Unica para cada uma das etapas face ao beneficio de
desempenho que se poderia ter se essas metodologias fossem escolhidas de acordo com
0 tipo de osso em estudo. Assim sendo, foi desenvolvido um sistema de apoio ao
utilizador. Ao correr o programa € apresentada uma imagem com as instru¢es de

utilizacdo, conforme exemplificado na figura seguinte:

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N

N de A QRSP B L0 m O

Escolha do tipo do osso:

Procedimento:

* Apdsestaexplicacdoirad apareceraimagem de um esqueleto humano;

e Deve fazerum clique com o botdo direito do rato no osso pretendido;

e (Caso 0 0ss0 que procura ndo sejavisivel, clique com o botdo direito do rato na drea em
que ele se encontra, para que seja feito umzoom da zona;

* Depoisdo osso escolhido, ird serpedido para carregar aimagem de ultrassom;

* Nofinal é mostrada a imagem original com o osso encontrado

(clique com o lado direito do rato neste texto para continuar...)

Figura 38- Janela inicial do programa de apoio ao utilizador.

Apos o clique com o lado direito do rato no texto, o utilizador tem de localizar no
diagrama do esqueleto humano o tipo de 0sso que pretende analisar clicando na zona do
esqueleto a localizagdo do osso em estudo. Caso a zona identificada inclua mais do que
um 0SSO 0 sistema apresenta um zoom na area onde esse 0SSO Se encontra, apresentando
ao utilizador outra imagem com os tipos de 0ssos encontrados; Sobre esta imagem o
utilizador especifica qual o osso em estudo. A Figura 39 mostra um exemplo de

utilizagdo dessa interface.
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File Edit View Inset Tools
DNEES A AKEDPE L

Desktop Window  Help

2|08 aDd

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
DEdS | KR @VDPL- S| 0E | el

Fibula

Tibia

Figura 39-Exemplo de utilizacdo do zoom no sistema de apoio ao utilizador para

diferenciacdo do osso em analise.

Depois de identificado o tipo de osso a analisar, os algoritmos especificos e a sua

parametrizacdo sdo automaticamente estabelecidos para dar continuidade ao programa.

De seguida é pedido ao utilizador que carregue a imagem pretendia a ser analisada.

Organizar = MNova pasta =~ [0 @
- Favoritos
B Ambiente de trak
v Dropbox
£l Localizagfes
& Transferéncias ORI_fibula_fractu ORI_fibula_fractu ORI_metatarsal5_ ORI_metatarsal5_ e
L re_l re_2 stress_frac_callus stress_frac_callus 1
3 1 2
- Bibliotecas
3 Documentos
=/ Imagens
@ Misica
B videos
ORI_metatarsald_ ORI_metatarsald_ ORL_proximal_he ORL_proximal_he
o tad stress_frac_callus stress_frac_callus rmerus_shaft_fract rmerus_shaft_fract
= omputador 3 4 ure 1 ure_2
& Disco Local (C2) = 2
Mome do ficheiro: - ’ (*Jpg) "]
[ Abrir |v] ’ Cancelar I

Figura 40- Visualizacdo da caixa de carregamento da imagem US no sistema de apoio

ao utilizador.
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E no final é apresentado ao utilizador a imagem ja com o 0sso e a fratura identificados.
Na figura seguinte podemos ver o diagrama esquematico da implementacdo do sistema

de apoio ao utilizador.

@ Escolha do tibo de osso

Selecdo automatica dos métodos

A 4

A 4

A\ 4

Carregamento da imagem

\ 4

Processamento da imagem

A 4

Apresentacado dos resultados

Figura 41-Diagrama esquematico do funcionamento do sistema de apoio ao utilizador.

3.8 Conclusodes

Neste capitulo foram apresentados os métodos propostos para a identificacdo de fraturas
6sseas em imagens de ultrassom e a sequéncia de aplicacdo dos mesmos. A imagem a
analisar € inicialmente processada para remover o ruido do tipo speckle, recorrendo-se
aos filtros SSR, Mean Filter, Median Filter ou Gamma Filter. Como auxiliar da
determinacdo da linha inicial de pesquisa da linha de osso é aplicado temporariamente
um filtro de energia externa. A pesquisa da linha de 0sso na matriz representativa da
imagem ultrassonica é feita recorrendo a 3 métodos: pesquisa leftright, middle e
3split+middle. Uma vez encontrada a linha de 0sso, esta é percorrida analisando a soma
por coluna das intensidades dos pixeis para encontrar a possivel fratura. A fratura pode
ser detetada pela interrupcao Unica da linha de 0sso, ou, pode ocorrer a dete¢do da zona

de fratura caso esta ndo seja Unica.

Para facilitar a comunicagé@o do utilizador com o programa de detecdo de fraturas foi
desenvolvido um sistema de apoio ao utilizador, descrito neste capitulo, o qual contém
ja os valores dos parametros dos diversos algoritmos que provaram ter melhor
desempenho em cada tipo de o0sso. Estes parametros serdo especificados no capitulo

seguinte.
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4  Capitulo 4-Procedimento experimental e analise de resultados

4.1 Introducéo

A metodologia e os algoritmos desenvolvidos e/ou utilizados nesta tese e descritos nos
capitulos anteriores foram testados em imagens retiradas de bases de dados on-line e de
livre utilizacéo. O tipo de imagens utilizadas e a sua proveniéncia sdo explicados neste

capitulo.

Os testes das metodologias e algoritmos efetuados sdo igualmente descritos neste
capitulo, especificamente os testes realizados para cada tipo de filtro de remocdo de
speckle noise sendo apresentados os resultados obtidos com as seis metodologias
implementadas para a pesquisa da linha 0sso. De seguida apresentam-se 0s resultados
obtidos com o método de identificacdo de fratura. Apresentam-se também diferentes
valores de parametrizacdo dos métodos por forma a elucidar as decisGes tomadas para

escolha dos métodos a integrar o algoritmo global.

4.2 Imagens de ultrassom utilizadas para teste

Todas as imagens de ultrassom utilizadas nesta tese foram retiradas de duas bases de
dados publicas, “ultrasound-images.com” e “ultrasoundcases.info” [37] [38]. Estas
bases de dados contém uma grande variedade de imagens US, de varias partes do corpo
humano, incluindo ossos. Todas as imagens retiradas sdo imagens em que 0 seu método
de obtencdo é obtido através de um varrimento longitudinal através do eixo sagital.
Foram escolhidas as imagens de US de o0ssos de varios tamanhos e de varios tipos de
fratura que contivessem indicacao explicita do local da fratura e do tipo de classificacdo

clinica da fratura em causa.

Assim, foram selecionadas quarenta e quatro imagens de ultrassom para testar a
metodologia de identificacdo de fratura 6ssea em imagens de US. Por forma a permitir o
teste do algoritmo em imagens variadas, selecionaram-se as imagens sumariadas na
Tabela 2, dando-se indicacdo dos diferentes tipos de 0sso e respetivos tipos de
patologias. A coluna da direita desta tabela indica o0 nimero de imagens de cada tipo

que foram selecionadas para uso nesta tese.
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Tipo de 0sso e patologia Namero de imagens

Fratura de costela com interrupcédo da cortical

Fratura de costela com formag&o de calo 6sseo

Hemangioma do cranio com uma irregularidade cortical

Hematoma subperiosteal do fémur

Hematoma subperiosteal calcificado do fémur

Fratura de stress no peronio (fibula) distal

Fratura cominutiva do peroénio (fibula) com interrup¢do da cortical dssea

Fratura de stress da tibia distal com calo periosteal

Fratura da diafise proximal do Gmero

Fratura de stress do terceiro metatéarsico com formacéo de calo 6sseo

Fratura de stress do quinto metatarsico com calo periosteal

Wl B BB NN N NN BN

Fratura da extremidade distal do cruiris com formac&o de calo 6sseo

Total: 44

Tabela 2-Tipos de osso, patologia e nimero de imagens.

De notar que 8 das 44 imagens ndo tém fratura mas apresentam patologias do tecido

cortical.

Procedeu-se ao agrupamento destas imagens por tipo de o0sso, conforme se indica na
tabela seguinte (Tabela 3):

Tipo de 0sso Numero de imagens
Costela 10

Cranio

Fémur

Peronio (fibula)
Tibia

Diafise proximal do Umero

Terceiro metatarsico

R S B B N

Quinto metatarsico

Cruiris 3

Tabela 3-NUmero de imagens por cada tipo de 0sso.

Visto ser uma quantidade consideravel de imagens decidiu-se incluir nesta tese apenas
algumas das imagens representativas da problematica associada ao processamento das

mesmas, sendo remetido para anexo os resultados obtidos na globalidade das imagens.
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Assim sendo, foram escolhidas as seguintes imagens:

-Uma com hemangioma do cranio com uma irregularidade cortical

-Uma com fratura de stress da tibia distal com calo periosteal

-Uma com fratura cominutiva do peroénio (fibula) com interrupcao da cortical 6ssea

-Uma com fratura de costela com interrupgéo da cortical

Algumas das imagens recolhidas da base de dados continham uma seta a apontar para o
local da fratura/patologia, para as que ndo continham seta foi possivel identificar a
fratura/patologia pelo texto explicativo de onde foram retiras e por exemplos
semelhantes da imagem em questdo. Por forma a dispor de uma imagem de referéncia
para avaliar o desempenho dos métodos em estudo, foi tracado, a mdo, uma linha
delimitativa da linha de osso (linha a branco em cima da imagem original). As figuras
seguintes séo elucidativas deste processo manual efetuado para posterior avaliacdo dos
métodos, em que a imagem do lado esquerdo corresponde a retirada da base dados e a
imagem do lado direito da figura corresponde a imagem original com a linha do 0sso
tracada a médo. Essas imagens da Figura 42, a contar de cima para baixo, correspondem
a hemangioma do cranio com uma irregularidade cortical, a fratura de stress da tibia
distal com calo periosteal, a fratura cominutiva do peronio (fibula) com interrupgdo da

cortical dssea e a fratura de costela com interrupcdo da cortical, respetivamente.
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Figura 42-Imagens originais (lado esquerdo) com as setas a apontar para a fratura e
imagens com o0 0sso tracado a mao (lado direito), correspondentes a, de cima para
baixo: hemangioma do crénio com uma irregularidade cortical, a fratura de stress da
tibia distal com calo periosteal, a fratura cominutiva do perénio (fibula) com
interrupcdo da cortical 6ssea e a fratura de costela com interrupgdo da cortical,

respetivamente.
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Como pré-processamento das imagens das bases de dados, foram retiradas as setas das
imagens originais bem como as molduras a preto a volta da imagem. As setas foram
eliminadas usando uma cépia dos valores a volta das mesmas, tendo-se produzidos
copias das originais de acordo com as imagens de referéncia da Figura 42 agora

apresentadas na Figura 43.

Ori-skull hemangioma 1

Ori-tibia stress fracture callus 5

Ori-fibula fracture 1

Ori-rib fracture 2

Figura 43-Cdpia das quatro imagens originais (lado esquerdo da Figura 42) apds

remocao dos marcadores de utilizador.

4.3 Visdo geral dos testes efetuados

No diagrama seguinte (Figura 44) é apresentado o procedimento seguido para testar 0s
diversos métodos utilizados neste trabalho para a detecdo do osso. Para cada tipo de
osso foi aplicado um dos filtros de remocéo de ruido e, para cada imagem US ap06s a
filtragem foi aplicado um dos métodos de pesquisa de contornos: 0 método de Canny
tendo-se testado varios limites, 0 método de SNAKE tendo-se testado varios pontos

iniciais, 0 método do Nuno Fernandes, e, 0s trés novos métodos Leftright, Middle e
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3split+middle, tendo-se verificado para cada um deles variagdes nos valores da variavel

isline e no valor da variavel L a selecionar.

Remocgdo de Detegdo do

speckle contorno do 0sso

L Canny —| Variacdo dos limites

SNAKE —»{ Variacdo dos pontos iniciais

Identificagdo

N. Fernandes da fratura

Escolha do
0SS0 Median

Middle Variacdo de isline e L

3split+middle

Métodos propostos

Figura 44-Viséo geral do procedimento de teste efetuado

4.4 Remogao do ruido speckle noise

As figuras seguintes apresentam, respetivamente, a aplicacdo dos filtros para remocéo

do ruido SSR, Mean, Median e Gamma.

SSR-skull hemangioma 1 Mean-skull hemangioma 1
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Median-skull hemangioma 1 Gamma-skull hemangioma 1

Figura 45- Imagem de ultrassom do hemangioma do cranio com uma irregularidade
cortical ap6s a aplicacdo dos filtros: SSR (canto superior esquerdo), Mean (canto
superior direito), Median (canto inferior esquerdo) e Gamma (canto inferior direito).

SSR-tibia stress fracture callus 5 Mean-tibia stress fracture callus 5

Median-tibia stress fracture callus 5 Gamma-tibia stress fracture callus 5

Figura 46-Imagem de ultrassom da fratura de stress da tibia distal com calo periosteal
apbs a aplicacdo dos filtros: SSR (canto superior esquerdo), Mean (canto superior
direito), Median (canto inferior esquerdo) e Gamma (canto inferior direito).
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SSR-fibula fracture 1 Mean-fibula fracture 1

Median-fibula fracture 1 Gamma-fibula fracture 1

Figura 47- Imagem de ultrassom da fratura cominutiva do perénio (fibula) com
interrupcdo da cortical Ossea ap6s a aplicacdo dos filtros: SSR (canto superior
esquerdo), Mean (canto superior direito), Median (canto inferior esquerdo) e Gamma

(canto inferior direito).

SSR-rib fracture 2 Mean-rib fracture 2
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Median-rib fracture 2 Gamma-rib fracture 2

Figura 48- Imagem de ultrassom da fratura de costela com interrup¢éo da cortical
apos a aplicacdo dos filtros: SSR (canto superior esquerdo), Mean (canto superior

direito), Median (canto inferior esquerdo) e Gamma (canto inferior direito).

Comparando os resultados obtidos da aplicacdo do método SSR nos quatro tipos de
ossos referenciais pode observar-se que filtro o SSR consegue remover bem o ruido
speckle, no entanto quando o processo de generalizacdo aplicado ndo esta adaptado a
imagem em causa € possivel observar algum ruido ainda na parte inferior da imagem,
conforme comprova a imagem de ultrassom da costela (canto superior esquerdo da
Figura 48). O filtro Mean produziu resultados semelhantes ao SSR, no entanto é
possivel ver que no caso da imagem de costela este método distingue-se do SSR, pois
visualmente foi removido mais ruido. O filtro Median removeu muito pouco ruido, e até
desfocou um pouco qualquer uma destas imagens de referéncia. O filtro Gamma
aparenta ter sido o0 que mais ruido removeu nas quatro imagens apresentadas, no entanto

na imagem da tibia pouco efeito teve na remogéo do ruido.

Foram também calculados os tempos de execucdo computacional para cada filtro
remover o ruido de cada uma das imagens originais, fazendo-se uma média do tempo
consumido para as 44 imagens a serem processadas pelo algoritmo especifico.
Conforme a Tabela 4 pode verificar-se que o filtro com mais rapido processamento foi

o filtro Mean e o mais lento foi o filtro Gamma.

Filtro SSR | Mean | Median | Gamma
Tempo médio (milissegundos) | 67,45 | 0,05 | 91,62 647,8

Tabela 4- Tempo médio de processamento para cada tipo de filtro.
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4.5 Pesquisa da linha de 0sso, recorrendo a métodos da literatura

45.1 Procurada linha do osso usando o0 método de Canny

Como foi referindo, um dos possiveis métodos de encontrar a linha do 0sso era o
método de detencdo de fronteiras de Canny (descrito no capitulo 2). Também foi
referido nessa seccdo que o método de Canny usa dois limites, um inferior e um
superior para a detecdo de fronteiras, ao que nos testes que foram efetuados, esses
limites foram testados com trés valores diferentes para identificar qual o que
corresponderia a uma maior precisdo na procura do 0sso. Apos alguns testes iniciais

resolveu considerar-se como representativos os seguintes limites:

e 10% inferior e 20% superior
e 10% inferior e 40% superior

e 10% inferior e 60% superior

O limite inferior nunca é alterado pois, ap6s os testes preliminarmente efetuados
verificou-se que se esse limite fosse alterado para um valor superior perder-se-ia muita
informacdo em alguns pixeis de baixo valor que estavam junto a pixeis com elevado
valor de intensidade e, por outro lado, se fosse alterado para um valor inferior a 10%
ndo havia alteragcdo na imagem em questdo. O limite superior é considerado em trés
valores para que se possa contemplar a situacdo em que alguns pixeis pudessem ser
suprimidos se ndo estivessem juntos a pixeis fortes, basicamente para permitir a

remocao de pixeis que ndo seriam parte do 0sso.

Nas figuras seguintes sdo apresentados alguns dos resultados obtidos para as quatro
imagens de selecdo, filtradas com o filtro Gamma e com os limites a variar, em que 0

suposto 0sso encontrado esta apresentado com uma cor branca na imagem original.

Bone+Ori Gamma Canny 10%-20%-skull hemangioma 1




Bone+Ori Gamma Canny 10%-20%-fibula fracture 1

Bone+Ori Gamma Canny 10%-20%-rib fracture 2

Figura 49- Método Canny, com os limites 10%-20%, aplicado a imagem filtrada pelo

método Gamma (imagens da Figura 43).

Bone+Ori Gamma Canny 10%-40%-skull hemangioma 1

Bone+Ori Gamma Canny 10%-40%-fibula fracture 1

Bone+Ori Gamma Canny 10%-40%-rib fracture 2

Figura 50- Método Canny, com os limites 10%-40%, aplicado a imagem filtrada pelo

método Gamma (imagens da Figura 43).
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Bone+Ori Gamma Canny 10%-60%-skull hemangioma 1

Bone+Ori Gamma Canny 10%-60%-fibula fracture 1

Bone+Ori Gamma Canny 10%-60%-rib fracture 2

Figura 51- Método Canny, com os limites 10%-60%, aplicado a imagem filtrada pelo

método Gamma (imagens da Figura 43).

Da analise destas figuras pode ver-se que quanto maior o limite superior, mais ruido é
eliminado, no entanto também € perdida a informacao sobre o 0sso. Nos limites 10%-
20%, o método encontra todas as fronteiras demarcando também muito ruido, logo estes
valores de limites ndo sdo viaveis. Nos limites 10%-40% pode ver-se que se encontra
corretamente 0 0sso na imagem de cranio e, no caso da fratura da fibula, a detecdo é
muito aproximada, no entanto ainda é demarcado muito ruido na imagem da tibia e ndo
é encontrada a linha da costela. Nos limites 10%-60%, pode ver-se que se esta perto de

encontrar o 0sso na tibia, mas ndo se encontra nada nos outros.

A razéo de nédo se estarem a considerar nesta tese outros valores de limites prende-se
com o fato de em alguns tipos de 0sso se dispor de muitas imagens ainda com muito
ruido e no entanto haver outras imagens que ja haviam perdido totalmente a informacéo
atil, como seja por exemplo nas imagens de costelas, que nos limites 10%-40%, ja se

tinham perdido a informacéo por completo.
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A tabela seguinte mostra 0 numero de vezes que 0 0sso é encontrado na totalidade de
imagens disponiveis para esse tipo de 0sso, variando-se os limites inferior e superior do
método de Canny e tendo em consideracdo 0s quatro métodos de remoc¢do de ruido

anteriormente descritos.

Limites 10%-20% 10%-40% 10%-60%

Tipo de | SSR | Mean | Median | Gamma | SSR | Mean | Median | Gamma | SSR | Mean | Median | Gamma
osso\filtros

Costela 0/10 | 0/10 | 0/10 0/10 0/10 | 0/10 | 0/10 0/10 0/10 | 0/10 | 0/10 0/10
Cranio 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 1/4 0/4 1/4 1/4 0/4
Fémur 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 2/4 2/4 0/4
Peronio 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 1/4 0/4 1/4 1/4 1/4 0/4
(fibula)

Tibia 0/7 017 0/7 0/7 017 0/7 17 017 3/7 3/7 217 0/7
Diafise 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 1/4
proximal

do Umero

Terceiro 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4
metatarsico

Quinto 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 2/4 0/4
metatarsico

Cruiris 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3
Total 0/44 | 0/44 0/44 0/44 0/44 | 0/44 2/44 1/44 4/44 | 7/44 5/44 1/44

Tabela 5- Identificac@o da linha de osso pelo método Canny.

Na tabela as células a sombreado foram as combinagGes com melhores resultados para
cada tipo de osso. Verifica-se que no cranio, fibula e diafise proximal do Umero no
méaximo foi encontrado um dos quatro 0ssos, no quinto metatarsico foram encontrados
no méximo dois dos quatro ossos. Na tibia foi onde houve os melhores resultados em
que trés ossos foram localizados dos sete possiveis. No entanto podemos ver que para o
tipo de 0sso, costela, terceiro metatarsico e cruiris ndo se encontrou vez alguma o 0sso.
No total o maximo de imagens encontradas foram sete das quarenta e quatro na

combinacao filtro Mean com o método de Canny usando os limites 10%-60%.

Também foi calculado o tempo médio que o método de Canny necessitou para processar
cada imagem, recorrendo a media aritmetica dos tempos de computacdo de cada

imagem:

tcanny = 117,92 milessegundos
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45.2 Procura da linha do osso usando o método SNAKE

No método SNAKE (no capitulo 2) ¢ referida a escolha dos quatro pontos iniciais para
comecar a procura dos contornos. Inicialmente foi testado se esses pontos poderiam ser
as arestas da imagem US, ao que ndo foram obtidos resultados satisfatérios. Foram
entdo introduzidos manualmente os pontos, localizando-os junto ao 0sso, para testar se
com uma procura mais proxima do contorno desejavel seria possivel utilizar este

algoritmo para encontrar 0 0Sso.

Nas figuras seguintes sdo mostrados alguns resultados obtidos para as quatro imagens
de selecdo (imagens da Figura 43), em que se recorreu ao filtro Median. Na Figura 52
considera-se que 0s quatros pontos sdo as arestas da imagem US, e na Figura 53 0s
quatro pontos sdo marcados manualmente préximos do 0sso. O suposto 0sso encontrado

estd apresentado com uma cor branca na imagem original.

Bone+Ori Median Snake No Points-skull hemangioma 1

Bone+Ori Median Snake No Points-tibia stress fracture callus 5

Bone+Ori Median Snake No Points-fibula fracture 1

Bone+Ori Median Snake No Points-rib fracture 2

Figura 52- Aplicacéo do método SNAKE as imagens da Figura 43 mediante a filtragem

com o filtro Median com pontos de partida correspondentes as arestas da imagem.
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Bone+Ori Median Snake Points-skull hemangioma 1

Bone+Ori Median Snake Points-tibia stress fracture callus 5

Bone+Ori Median Snake Points-fibula fracture 1

Bone+Ori Median Snake Points-rib fracture 2

Figura 53- Aplicacdo do método SNAKE as imagens da Figura 43 filtradas pelo filtro

Median com os pontos escolhidos manualmente.

Claramente no caso em que se consideram 0s pontos iniciais coincidentes com as
arestas da imagem US, a procura SNAKE “perde-se” no meio de tanto ruido, delineando
0s contornos do 0sso como sendo a parte superior da imagem, devido ao ruido ser mais
abundante nessa regido. Quando os quatro pontos escolhidos estdo perto do 0sso,
podemos ver um melhoramento na delimitacdo do 0sso, encontrando por exemplo o

0sso da costela com sucesso, mas no entanto falhando na procura de outros 0ssos.

Na Tabela 6 sdo mostrados 0 nimero de sucessos (0sso delineado) obtidos para as
quarenta e quatro imagens para cada tipo de filtro aplicado considerando o caso dos
pontos iniciais coincidirem com as arestas da imagem e o caso dos pontos serem
inseridos manualmente. Tal como na tabela anterior assinalam-se as células a
sombreado correspondentes ao melhor resultado obtido face ao nimero total de imagens

existentes para esse tipo de 0sso.
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Pontos Pontos nas arestas Pontos inseridos manualmente

Tipo de osso\filtros SSR | Mean | Median | Gamma | SSR Mean Median Gamma
Costela 0/10 | 0/10 0/10 0/10 3/10 1/10 2/10 1/10
Crénio 0/4 0/4 0/4 0/4 1/4 0/4 0/4 0/4
Fémur 0/4 0/4 0/4 0/4 3/4 2/4 2/4 2/4
Perénio(fibula) 0/4 0/4 0/4 0/4 2/4 2/4 0/4 0/4
Tibia 017 017 017 017 5/7 417 417 U7
Diéfise proximal do imero 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4
Terceiro metatarsico 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4 0/4
Quinto metatarsico 0/4 0/4 0/4 0/4 1/4 0/4 0/4 0/4
Cruiris 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3
Total 0/44 | 0/44 0/44 0/44 15/44 9/44 8/44 4/44

Tabela 6- Identificacé@o da linha de o0sso pelo método SNAKE.

Como era de esperar, quando 0s quatro pontos iniciais séo as arestas da imagem US,
dificilmente é encontrado algo, mesmo depois da aplicacdo do filtro ainda existe muito
ruido por onde o algoritmo SNAKE se possa “perder”. Quando os quatro pontos sdo
escolhidos manualmente foram encontrados bastantes contornos de 0ssos, em VArios
tipos de 0sso. Na costela e no fémur foram encontrados no méaximo trés contornos de
0ss0 com sucesso, na fibula s6 foram encontrados no méximo dois, a procura falha nos
ossos diafise proximal do Umero, no terceiro metatarsico e no cruiris. O melhor
resultado foi obtido na tibia em que foram encontrados com sucesso o maximo cinco

contornos de 0sso.

Fazendo uma analise global da aplicacdo deste método a todas as imagens a melhor
combinacdo de meétodo de remocdo de speckle noise e pontos inseridos permitiu
encontrar a linha de 0sso em no maximo quinze das quarenta e quatro imagens,
correspondendo esta combinacdo a da aplicacdo do filtro SSR com os quatro pontos

inseridos manualmente.

Também foi calculado o tempo médio que o método necessitou para processar cada

imagem usando 0 mesmo processo que no caso do método Canny:

tsnake = 59,64 segundos
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45.3 Procura da linha do osso usando o método do Nuno Fernandes

Como foi descrito no capitulo 2 seccdo 2.3.2.3, um dos métodos para encontrar a linha
do osso, foi especialmente desenvolvida para 0ssos longos, ao que foi testado para os
varios tipos de o0sso disponiveis nesta tese. Nas figuras seguintes sdo mostrados alguns
dos resultados obtidos com as quatro imagens selecionadas (imagens da Figura 43) das
quarenta e quatro, usando o filtro SSR. Também na Figura 54 se assinala a linha de 0sso

encontrada com uma cor branca sobre imagem original.

Bone+Ori SSR Nuno-skull hemangioma 1

Bone+Ori SSR Nuno-tibia stress fracture callus 5

Bone+Ori SSR Nuno-fibula fracture 1

Bone+Ori SSR Nuno-rib fracture 2

Figura 54- Aplicacdo do método de procura de osso do Nuno Fernandes nas imagens
da Figura 43.

Como era de esperar o0 melhor resultado foi obtido para a imagem de fratura da tibia
(um osso longo), mas para a imagem relativa ao cranio podemos ver que esta perto de
encontrar 0 0sso detetando mesmo assim um pouco de ruido contido na imagem. Para a
imagem de fratura de fibula, um osso longo também, devido & complexidade desta
imagem US, o algoritmo ndo encontra 0 0sso com sucesso. No caso da imagem de

fratura de costela, como era de esperar, o algoritmo também ndo encontra o 0sso, quer
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devido ao fato de se tratar de um 0sso de dimensdes médias como também por ser uma

das imagens com bastante ruido acima e abaixo do 0sso.

Na tabela seguinte sdo mostrados os resultados obtidos com este método para cada um

dos filtros previamente aplicados.

Tipo de osso\filtros

SSR

Mean

Median

Gamma

Costela

2/10

2/10

1/10

0/10

Cranio

0/4

0/4

0/4

0/4

Fémur

0/4

0/4

1/4

0/4

Perénio(fibula)

1/4

1/4

0/4

0/4

Tibia

27

or7

017

or7

Diéfise proximal do mero

0/4

0/4

0/4

0/4

Terceiro metatarsico

1/4

0/4

0/4

0/4

Quinto metatarsico

0/4

0/4

0/4

0/4

Cruiris

0/3

0/3

0/3

0/3

Total

6/44

3/44

2144

0/44

Tabela 7-Resultados obtidos com o método do Nuno Fernandes para detecéo da linha

de 0sso.

As células a sombreado na tabela indicam uma vez mais os melhores resultados para

cada tipo de osso. Nas imagens de costela e tibia foram encontras no maximo duas

linhas de 0sso. Nas imagens de fémur, da fibula e do terceiro metatarsico, para qualquer

tipo de filtro de remocéao de speckle noise, foram encontrados no maximo uma linha de

0sso0; este metodo falha nos ossos do cranio, diafise proximal do Umero, no quinto

metatarsico e no cruiris. O melhor resultado foi obtido pela combinacdo do filtro SSR

em que foram encontrados seis linhas de 0ssos do total de quarenta e quatro.

Também foi calculado o tempo médio que o método consumiu a processar cada

imagem, sendo esse valor de:

thuno = 25,78 segundos
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4.6 Procedimento proposto para identificacdo da linha de osso e detecdo de
fraturas 0sseas

Remocédo do ruido

No capitulo 2 foram apresentados quatro métodos de remocdo de ruido tendo-se
verificado experimentalmente que o seu uso para cada tipo de 0sso esta dependente do

método de pesquisa de linha de 0sso.

Pesquisa da linha de 0sso

No capitulo 3 foram apresentados trés métodos de procura da linha do osso, leftright,
middle e 3split+middle. Estes métodos dependem do estabelecimento de duas variaveis,
a variavel isline (capitulo 3 sec¢do 3.4) e uma variavel L, que apds conhecida a linha

inicial, permite definir uma area acima da linha encontrada para iniciar a procura.
O procedimento para teste dos algoritmos pode delinear-se nos seguintes passos:

1. Selecionar de entre os varios tipos de 0sso (nove categorias - Tabela 3) de um
determinado tipo;

2. Dentro desse conjunto de imagens, por exemplo com x imagens de um dado tipo

de 0ss0;

Seleciona 1 dos 4 filtros (SSR, Mean Filter, Median Filter ou Gamma Filter);

Seleciona 1 dos 3 tipos de procura (leftright, middle e 3split+middle);

Seleciona um valor para a variavel isline;

o g > w

Ir testando a aplicacdo de diferentes valores de L até ao nimero maximo de

linhas da matriz representativa de cada uma das imagens desse conjunto;

7. ldentificar o valor de L que permitiu o reconhecimento de maior nimero de
linhas de 0sso nas x imagens em teste;

8. Alterar o valor de isline no ponto 5 repetindo os passos 6 e 7;

9. Alterar o tipo de procura no ponto 4 repetindo os passos 5,6,7 e 8;

10. Alterar o tipo de filtro no ponto 3 repetindo os passos 4,5,6,7,8 € 9;

11. Memorizar no programa os valores de isline e de L que correspondam a

combinacdo de tipo de procura e filtro que identifique o maior nimero de linhas

de osso em imagens US no tipo de osso selecionada no ponto 2;

12. Selecionar outro tipo de 0sso no passo 1 e repetir os passos 2 a 11.
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Devido ao vasto numero de testes efetuados, serdo sd apresentados os valores dos

parametros para os quais foram obtidos os melhores resultados, tendo para tal sido

estabelecidos os seguintes critérios:

Quando varios métodos de pesquisa de 0sso atingem o mesmo nivel de
desempenho tendo a imagem sido filtrada por varios tipos de filtros, da-se
preferéncia a combinagdo de processos em que o filtro Mean tenha sido usado:
este critério foi estabelecido tendo em conta que o filtro Mean apresentou, em
média, 0s menores tempos de execucdo. Logo pela Tabela 4 podemos ver que
guando é encontrada a linha de 0sso para diferentes tipos de filtro o escolhido é

0 que tem menor tempo de processamento;

Quando os trés tipos de procura tiverem identificado a linha de osso com igual
performance, da-se preferéncia ao método leftright ou middle; se apenas estes
dois altimos tiverem melhor desempenho, e idéntico, a preferéncia de selecdo
vai para o método middle. O primeiro critério é baseado no fato de, por repetidas
experiéncias, se ter verificado que os metodos leftright e middle apresentam um
tempo de computacdo idéntico e mais baixo que o do método 3split+middle. O
segundo critério baseia-se na suposicdo de que, o método middle ter4& melhor
desempenho em qualquer outra imagem que se venha a considerar neste sistema
de detecdo automatica de fraturas dsseas;

Quando para varios valores de percentagens na variavel isline se identifique a
linha de osso com idéntico desempenho, entdo a decisao recaira sobre o valor de
percentagem mais elevado. Tal critério surge para prevenir a inclusdo de outras
imagens no sistema desenvolvido que possam eventualmente apresentar maiores
niveis de ruido na parte inferior da imagem (abaixo do 0sso0) que os atualmente
testados. No caso particular de analise de ossos longos, apesar de ndo ser forcosa
a aplicacdo deste critério, 0 mesmo foi aplicado.

Quando para varios valores da variavel L, sejam encontradas todas as linhas de
0sso de um determinado tipo de 0sso, o valor de L escolhido serd o menor; este
critério permite restringir a pesquisa a uma area de imagem menor evitando que
em futuras imagens a pesquisa se possa ‘perder’ em ruido, bem como, para

minimizar o tempo de calculo.
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Na tabela seguinte sdo apresentadas as melhores combinag6es para encontrar a linha de

0SS0 NOs Varios tipos de 0sso.

Tipo de 0sso0 Filtro Isline (%) L Tipo de procura
Costela Mean Filter 15 50 middle

Cranio SSR 5 5 middle

Fémur Mean Filter 20 50 3split+middle
Peronio(fibula) SSR 20 20 3split+middle
Tibia SSR 40 50 leftright

Diafise proximal do imero | SSR 10 20 leftright
Terceiro metatarsico Mean Filter 5 50 3split+middle
Quinto metatarsico SSR 5 20 middle

Cruiris Mean Filter 10 20 3split+middle

Tabela 8-Tipo de 0ssos e as variaveis a aplicar aos algoritmos de pesquisa de linha de

0SS0.

A Tabela 9 sumaria o numero total de linhas de osso encontradas para as combinagdes

de métodos identificadas na Tabela 8:

Tipo de 0sso Linhas de osso encontradas/

namero total de imagens

Costela 8/10
Cranio 4/4
Fémur 4/4
Peronio (fibula) 4/4
Tibia 717
Diafise proximal do Umero 4/4
Terceiro metatarsico 4/4
Quinto metatarsico 4/4
Cruiris 3/3
Total 42/44

Tabela 9- Numero de linhas de 0sso encontradas com os métodos propostos face ao

total de imagens desse tipo de 0sso.

Como se pode observar na Tabela 9 foram obtidos muitos bons resultados, encontrando-
se muitas mais linhas de osso do qualquer outro método acima descrito atuando
isoladamente. Também foram registados os tempos médios que cada um dos algoritmos
de pesquisa de linha de osso propostos consumiu para identificar o 0sso em cada

imagem, sendo estes sumariados na Tabela 10:
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Tipo de pesquisa Leftright | Middle | 3split+middle
Tempo (milissegundos) | 292,57 283,34 | 383,45

Tabela 10-Tempo medido para cada um dos métodos de pesquisa de linha de 0sso

propostos.

Como era de esperar o0 método que levou mais tempo de processamento foi o
3split+middle, devido a ter que partir a imagem em trés e aplicar a cada uma o método
middle.

Identificacdo da fratura

Apos a linha do osso ter sido identificada, passa-se entdo a identificacdo da fratura.
Como foi explicado no capitulo 3.5, primeiro é aplicado um valor acima e abaixo da
linha de osso para que todos os pixeis de 0sso sejam usados para identificacdo da
fratura. Também € considerada uma percentagem abaixo da média de pixéis de 0sso
(variavel chamada de isfract), para que sé valores acima dessa percentagem sejam
considerados fratura. Apds varios testes, os melhores valores para 0 nimero de pixeis
para cima e para baixo da linha do 0sso a considerar e a percentagem abaixo da média

dos pixeis de 0sso a ser tida em consideracdo foram os seguintes:

Tipo de osso Numero de pixeis abaixo da | NUmero de pixeis acima da | Isfract (percentagem abaixo

linha de osso linha de osso da média dos pixeis de 0ss0)

Costela 45

Cranio 5

Fémur 90

Perénio(fibula) 40

Tibia 30

Diéfise proximal do Gtmero 20

Terceiro metatarsico 5

Quinto metatarsico 5

PR N O N NN N
O O N Bl N N N N w

Cruiris 10

Tabela 11- Parametros a usar no algoritmo de detecéo de fratura proposto.

Foi referido que poderia haver maltiplas fraturas numa mesma linha de osso, tendo-se

definido trés tipos de formas geométricas para identificar uma fratura desta natureza:

e Bola- existe uma probabilidade alta de ser uma fratura simples
e Quadrado- existe uma probabilidade média que seja uma fratura

e Cruz- existe uma probabilidade baixa que seja uma fratura
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Ao que no final foram obtidos os seguintes resultados para cada tipo de osso das

quarenta e quatro imagens, em que 0 positivo e 0 negativo simbolizam se esta na zona

da fratura ou ndo tendo como referéncia a identificagéo existente nas imagens originais:

Tipo de 0sso Bola Quadrado Cruz
Positivo Negativo Positivo Negativo Positivo Negativo

Costela 8/10 2/10 0/10 4/10 2/10 1/10
Crénio 4/4 0/4 1/4 1/4 1/4 1/4
Fémur 2/4 2/4 2/4 1/4 1/4 1/4
Perénio(fibula) 4/4 0/4 2/4 0/4 0/4 1/4
Tibia T 017 417 017 17 7
Diéfise proximal do imero 3/4 1/4 0/4 2/4 0/4 0/4
Terceiro metatarsico 4/4 0/4 3/4 0/4 214 0/4
Quinto metatarsico 4/4 0/4 0/4 4/4 0/4 3/4
Cruiris 313 0/3 1/3 1/3 0/3 1/3
Total: 39/44 5/44 13/44 13/44 7144 9/44

Tabela 12-Resultados obtidos na identificacdo de fraturas nas imagens dos diversos

tipos de 0ssos considerados.

Podemos ver que a bola obteve mais resultados positivos, pois é a identificacdo com a

probabilidade mais alta de ser fratura. As outras identificagdes mostram que ainda existe

probabilidade de ocorréncia de outra fratura, pois algumas imagens de ultrassom de

0ssos contém duas fraturas. Por vezes as trés identificacdes sdo assinaladas no local de

uma fratura. Isto deve-se ao facto de, se na zona de fratura existirem varios fragmentos

de osso partido, como foi estabelecida a regra que uma fratura estd sempre localizada

entre linhas de 0sso, a localizacdo simultanea de identificacdo ocorre.

Também foi calculado o tempo que leva este método a processar e identificar cada

fratura, como podemos ver na tabela seguinte.

Ndamero de fraturas

Uma

Duas

Trés

Tempo (milissegundos)

2,9

17,5

73

Tabela 13-Tempo para as identificagdes das fraturas.

Como era de esperar quando mais fraturas existirem, mais tempo leva 0 método a

identifica-las.
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4.6.1 Exemplos da aplicacdo do método proposto para identificacdo da fratura

Nesta seccdo sdo apresentados alguns exemplos da aplicagdo do método proposto para
identificacdo de fraturas, usando as quatro imagens de selecdo e os valores apresentados
nas tabelas acima. Os resultados também sdo apresentados passo a passo para melhor

compreensao.

4.6.1.1 Remocéo do ruido

Recorde-se que as quatro imagens de selecéo séo:

-Uma hemangioma do cranio com uma irregularidade cortical
-Uma fratura de stress da tibia distal com calo periosteal
-Uma fratura cominutiva do perénio (fibula) com interrupcéo da cortical 6ssea

-Uma fratura de costela com interrup¢éo da cortical

Em que os melhores resultados obtidos para a remogao do ruido para cada tipo 0sso
podem ser vistos na Tabela 8, logo para o créanio, fibula e tibia seré o filtro SSR e para a
costela sera o Mean Filter. Podemos ver os resultados obtidos para as quatro imagens
acima referidas nas figuras seguintes em que no lado esquerdo esta a imagem original e

no lado direito a imagem filtrada.

Ori-tibia stress fracture callus 5 SSR-tibia stress fracture callus 5

Figura 55-Imagem selecionada de fratura da tibia vs a mesma imagem filtrada pelo
SSR.
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Ori-skull hemangioma 1 SSR-skull hemangioma 1

Figura 56-Imagem selecionada de fratura do cranio vs a mesma imagem filtrada pelo
SSR.

Ori-fibula fracture 1 SSR-fibula fracture 1
- -

Figura 57-Imagem de selecéo da fibula vs imagem filtrada pelo SSR.

Ori-rib fracture 2 Mean-rib fracture 2

Figura 58-Imagem selecionada de fratura da costela vs a mesma imagem filtrada pelo
Mean Filter.
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4.6.1.2 Pesquisa da linha de 0sso

Exemplo de aplicacdo de pesquisa leftright

Das quatro imagens de selecdo uma delas é da tibia, que usa o filtro SSR e a procura

leftright com os valores de 40% para a variavel isline e 50 para o valor da variavel L.

Apos a filtragem pelo filtro ¢ feita uma segunda filtragem pelo “filtro” da energia

externa, ao que obtemos o seguinte resultado:

Exter-tibia stress fracture callus 5

Figura 59-Imagem da Figura 55 apds a passagem pelo “filtro” de energia externa.

O que se observa, apds a aplicacdo do filtro da energia externa, é que os pixeis mais
proximos de preto ficaram ainda mais pretos e os proximos de branco ficaram ainda
mais proximos do branco, o que permite uma visdo do o0sso clara e evidenciada. Em
contrapartida outras estruturas circundantes também foram realcadas, facto que pode

complicar a atuacgdo da fase seguinte do algoritmo.

Ja tendo aplicado o filtro da energia € feito agora o somatorio dos pixeis em cada linha.

No caso desta mesma imagem da tibia obtém-se o gréafico representado na Figura 60.

Histo-tibia stress fracture callus 5

50

6
Sum of the pixels

Figura 60-Somatorio por linhas dos pixeis da imagem da Figura 59.
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De seguida é feita a procura por linhas de baixo para cima assumindo uma certa

percentagem (valor da variavel isline) desse somatorio. Para este caso aplicou-se 40%.

Histo-tibia stress fracture callus &
T T T T

S0

0 2 4 B 8 10 12 14
109% Sum of the pixels

Figura 61-Somatdrio por linhas dos pixeis com a identificacdo da linha de inicio de

pesquisa do 0sso na imagem da Figura 59 face a uma percentagem de 40%.

Apo6s a linha inicial ter sido encontrada é aplicado o valor da variavel L. Uma vez
identificado o inicio da procura do 0sso, agora é aplicada a metodologia de procura
leftright na imagem e identifica-se 0 caminho do osso. Como se pode verificar na
Figura 62, este procedimento permite encontrar e delinear a linha de 0sso, sendo que do
lado esquerdo se apresenta apenas a linha do osso encontrada e do lado direito se

sobrep6s essa linha a imagem original.

Bone of-tibia stress fracture callus 5 Bone+Ori-tibia stress fracture callus 5

Figura 62-Caminho do o0sso encontrado da imagem da Figura 55 (lado esquerdo)
utilizando a pesquisa leftright e a sua representacéo sobre a imagem original (lado
direito).

Pode observar-se que o o0sso foi corretamente encontrado podendo notar-se uma certa
elevacdo no meio da imagem correspondente a fratura de stress da tibia com a formacéo

de calo.
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Exemplo de aplicacdo da pesquisa Middle

Das quatro imagens atrds identificadas como exemplificativas da aplicacdo deste
método de pesquisa de 0sso, consideram-se as do cranio e da costela para exemplificar a
aplicacdo do método de middle. A imagem de cranio apresenta melhor reducdo de
speckle noise recorrendo ao filtro SSR, com o valor 5% na variavel isline e o valor 5 na
variavel L. A imagem de costela apresenta melhor desempenho com o filtro Mean, e

usando o valor 15% na variavel isline e o valor 50 na variavel L.

Apos a filtragem pelo respetivo filtro ¢ feita uma segunda filtragem pelo “filtro” da
energia externa, ao que obtemos os resultados da Figura 63:

Exter-skull hemangioma 1
Exter-rib fracture 2

Figura 63- Imagens da Figura 56 e Figura 58 apds a passagem pelo “‘filtro” de energia

externa, imagem de cranio do lado esquerdo e de costela do lado direito.

Ja tendo aplicado o filtro da energia ¢ feito a 0 somatdrio dos pixeis em cada linha. Para

as imagens anteriores obtém-se a Figura 64.

Histo-skull hemangioma 1 Histo-rib fracture 2
350 T 350

300 o | 300
250 { 250

200 . | 200

Line
Line

0 5 10 15 0 2 4 6 8 10 12 14
Sum of the pixels Sum of the pixels

Figura 64- Somatorio por linhas dos pixeis das imagens da Figura 63: imagem do

cranio (esquerda) e imagem da costela (direita).
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De seguida é feita a procura de baixo para cima da linha de inicio de pesquisa,
considerando-se as seguintes percentagens da variavel isline:

-Créanio - 5%

-Costela — 15%

Histo-skull hemangioma 1 Histo-rib fracture 2

3580 350

3001 q 300 F

2801 q 250+

200 q 200+

Line
Line

150 q 150 +
1D[Ji q 100 +

0 q S0

1}

. . 1 . L . . .
5 10 15 0 F 4 B 8 10 12 14
Sum of the pixels 15% Sum of the pixels

Figura 65- Somatdrio de pixeis com a identificacdo da linha de inicio de pesquisa do
0ss0 nas imagens da Figura 63 face as percentagens, de 5% para a imagem de cranio

(esquerda) e de 15% para a imagem de costela (direita).

Apos a linha inicial ter sido encontrada é aplicado o valor da variavel L seguido da
aplicacdo do procedimento middle. Os resultados estdo expressos na Figura 66, sendo
as imagens do topo correspondentes ao cranio e as de baixo a costela. Do lado esquerdo
da figura apresentam-se os caminhos de 0sso calculado e do lado direito a sobreposi¢édo
da linha de osso sobre a imagem original. Pode observar-se que o caminho do o0sso foi
identificado corretamente em ambos os exemplos. No exemplo da imagem de cranio
(imagens de topo da Figura 66) no centro ndo existe 0sso, mas sim o hemangioma, logo
existe uma perda de caminho em que a linha de osso € confundida com a patologia

devido aos “salpicos” de branco que existem na imagem.

Bone of-skull hemangioma 1 Bone+Ori-skull hemangioma 1

95



Bone of-rib fracture 2 Bone+Ori-rib fracture 2

Figura 66- Caminho do osso encontrado das imagens da Figura 56 e Figura 58

utilizando a pesquisa middle.

Exemplo de aplicacdo da pesquisa 3split+middle

Das imagens selecionadas escolhe-se para exemplificar a aplicacdo deste método a da
fratura de fibula. Utiliza-se o filtro SSR, com a procura 3split+middle em que a variavel

isline assume o valor de 20 e o valor da variavel L é 20.

Apobs a segunda filtragem pelo “filtro” da energia externa, obtém-Se a imagem da

Figura 67.

Exter-fibula fracture 1

Figura 67- Imagem da Figura 57 apds a passagem pelo “‘filtro” de energia externa.

Uma vez aplicado o ‘filtro de energia’, a imagem ¢ segmentada em trés partes como se

indica na Figura 68.
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fibula fracture 1 - part 1 fibula fracture 1 - part 2 fibula fracture 1 - part 3

Figura 68- Imagem da Figura 67 ap0s ser partida em trés.

De seguida é feito o somatdrio por linha dos pixeis de cada uma das imagens.

Stuls fracture 1- part 1 fibula fracture 1 - part 2 fibula fracture 1- part 3

400 00 0
. —
= \\ = \\ = \
00 L. 0 —— 00 —_—
— - &
%0 - o e "' o
20 ff_f = //_/_—) 0 /_/_/—/,_—’_/_/
B o ¢
100 | | ¢
> P . R
100 100 r_,(——H | S —
e =
0

Figura 69- Somatdrio por linhas de pixeis da imagem da Figura 68, para cada uma das

partes Figura 63.

Posto isto, é feita a procura de baixo para cima da linha de inicio de pesquisa em cada
parte da imagem de US, tendo em conta que, neste caso, a percentagem da variavel

isline do somatoério escolhida foi de 20%.
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Figura 70- Somatorio de pixeis com a identificacdo da linha de inicio de pesquisa do

0ss0 na imagem da Figura 68 para isline = 20%.

Com a linha inicial encontrada, é aplicado entdo o valor da varidvel L. Uma vez
identificado o inicio da procura do 0sso para cada parte da imagem, é aplicada a procura

middle em cada imagem, definindo-se assim o caminho do 0sso para cada uma delas.

fibula fracture 1 - part 1 fibula fracture 1 - part 2 fibula fracture 1 - part 3

Figura 71-Caminho do 0sso encontrado nas imagens da Figura 68.

Por fim unem-se as trés partes da imagem ficando com a linha de osso identificada.
Como se pode ver na Figura 72 em que a esquerda se mostrado a linha do 0sso
calculada e depois se sobrepBe esta a imagem original, ha claramente uma interrupcao

da linha de 0sso, evidenciada na imagem da esquerda.
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Bone+Ori-fibula fracture 1

Bone of-fibula fracture 1

Figura 72- Caminho do 0sso encontrado da imagem da Figura 57 utilizando a pesquisa

3split+middle.

4.6.1.3 ldentificacdo da fratura

Usando as quatro imagens anteriormente selecionadas, apés a linha do o0sso ter sido
encontrada, passa-se entdo a identificagdo de todos os pixeis de 0sso dando um numero
fixo de pixeis acima e abaixo da linha de 0sso, em que esse valor fixo depende do tipo
de 0sso, Nestes quatro casos especificos os valores atribuidos estdo expressos na Tabela
14,

Tipo de 0sso NUmero de pixeis abaixo | Namero de pixeis acima
da linha de osso da linha de osso

Costela 4 3

Crénio 2 2

Perdénio(fibula) 2 2

Tibia 2 2

Tabela 14-Valores para o numero de pixeis acima e abaixo da linha de 0sso para as 4

imagens de selecé@o na fase de identificacdo de fratura.

Na Figura 73 podemos ver no lado esquerdo a linha de 0sso encontrada sobreposta a
uma imagem filtrada por um dos filtros espaciais e no lado direito podemos ver a linha
do osso mais os pixeis de 0sso sobrepostos na imagem filtrada por um dos filtros

espaciais.

99



Agora é feita a soma de todos os pixeis de 0sso para cada coluna e apresentado num
grafico, e no mesmo gréafico sdo apresentadas duas linhas: uma linha correspondente ao

valor médio da soma de todos os pixeis de 0sso e a outra € um valor denominado isfract

que é uma percentagem abaixo da linha da anterior.

Na Figura 74 sdo apresentadas os graficos para cada um dos exemplos apresentados da

Figura 73, igualmente ordenados os tipos de 0sso do topo para baixo.

skull hemangioma 1 skull hemangioma 1

linha
linha

coluna coluna

tibia stress fracture callus 5 tibia stress fracture callus 5

fibula fracture 1 fibula fracture 1

linha
linha

coluna coluna
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rib fracture 2 rib fracture 2

Figura 73-Imagens filtradas pelos filtros espaciais com a linha do osso (lado esquerdo)
e a linha do osso mais os pixeis de osso (lado direito); De cima para baixo
representam-se as imagens de: hemangioma do cranio com uma irregularidade
cortical, fratura de stress da tibia distal com calo periosteal, fratura cominutiva do

peronio (fibula) com interrupcdo da cortical dssea e fratura de costela com interrupgéo

da cortical.
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Soma das intensidades dos pixeis de osso

Soma das intensidades dos pixeis de osso
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Figura 74- Apresentacdo dos gréaficos das quatro imagens de selecdo, para a

identificacdo das fraturas; De cima para baixo representam-se as imagens de:

hemangioma do crénio com uma irregularidade cortical, fratura de stress da tibia

distal com calo periosteal, fratura cominutiva do perénio (fibula) com interrupcéo da

cortical dssea e fratura de costela com interrupcdo da cortical.

Podemos ver que nos gréficos da costela e da fibula existem dois minimos que néo estéo

entre 0 0sso, logo ndo sdo contabilizados como fratura, os outros minimos sao

apresentados por ordem crescente na imagem original de acordo com o seu grau de

probabilidade de serem fraturas (critério estabelecido na seccéo 3.5).

Na Figura 75 podemos ver os resultados obtidos na identificacdo das fraturas de cada

uma das imagens consideradas.
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skull hemangioma 1

tibia stress fracture callus 5

fibula fracture 1

rib fracture 2

Figura 75- Identificacdo das fraturas nas quatro imagens de selecdo. De cima para
baixo da esquerda para a direita representam-se as imagens de: hemangioma do cranio
com uma irregularidade cortical, fratura de stress da tibia distal com calo periosteal,
fratura cominutiva do peronio (fibula) com interrupgdo da cortical éssea e fratura de

costela com interrupcéo da cortical.

Podemos comprovar que nestes quatro exemplos, foram identificadas bem as fraturas,
estando mesmo no local da fratura ou muito perto. Todas as quarenta e quatro imagens
originais com a fratura identificada podem ser encontradas no anexo B e para efeitos de
comparagdo as imagens originais com a seta a indicar a localizacdo da fratura/patologia

retiradas dos websites estardo ao lado.

104



4.7 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos pelo uso combinado dos quatro
filtros (SSR, Mean, Median e Gamma) e pelos métodos de procura da linha do 0sso,
sendo trés deles métodos ja existentes na literatura (método de procura de fronteiras de
Canny, método de procura de contornos SNAKE, método de procura de osso de Nuno
Fernandes), e os outros trés desenvolvidos no ambito desta tese: leftright, middle e
3split+middle.

Os filtros recolhidos da literatura provaram que conseguem remover a maioria do ruido,
mas nunca na sua totalidade, visto que 0 0SSO por vezes apresenta a mesma cor que o
ruido. Apesar destes métodos terem sido descritos como os melhores para remocgéo de

ruido speckle noise.

O método de procura de fronteiras de Canny, obteve bons resultados, encontrando bem
a linha do o0sso, no entanto identificou também muito ruido o que faz dele um método
ndo viavel de procura de linha de osso, em imagens de US corrompidas com o ruido

speckle noise.

O método de procura de contornos SNAKE, s6 atingiu bom desempenho quando eram
escolhidos os pontos de inicio de pesquisa manualmente e perto do 0sso. No entanto,
para além de ndo ter encontrado todos os 0ssos € um algoritmo que consome muito
tempo de processamento devido a ter muitas iteracOes e, a sua aplicagdo neste trabalho
obrigaria & colocacdo de uma janela de utilizador adicional para a identificacdo manual
dos pontos de inicio de pesquisa, 0 que contraria 0 pressuposto base deste trabalho, ou
seja, 0 de desenvolver um sistema que permita a identificacdo automatica de fraturas

Osseas em imagens de ultrassom.

O método de procura de 0ssos longos de Nuno Fernandes, encontrou a linha do 0sso nas
imagens de 0ssos longos consideradas neste trabalho e ainda em imagens de 0ssos de
menor comprimento. Devido a ser um algoritmo desenvolvido unicamente para 0Ss0s

longos, este método nao consegue encontrar 0 0ss0 na maioria dos restantes casos.

Os melhores resultados foram obtidos com os métodos propostos nesta tese sendo de
referir que, sumariando os resultados obtidos pelas trés metodologias propostas se

atingiu a identificacdo de quarenta e duas linhas de osso das quarenta e quatro imagens
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US disponiveis. Os métodos propostos apresentam como desvantagem a necessidade de
teste dos valores dos parametros que melhor desempenho produzem em imagens
especificas mas o seu resultado comprova a sua utilidade. Todas as linhas de 0sso
encontradas sobrepostas na imagem original podem ser encontradas no Anexo A desta
tese.

O método de identificacdo de fratura também apresentou bons resultados, encontrando
com maior probabilidade de fratura trinta e nove imagens, treze com um grau de
probabilidade médio e sete com o grau de probabilidade baixa. Recorde-se que, das 44
imagens, 8 nao continham fratura mas sim alteracdo do tecido cortical por hemangioma

ou outro tipo de patologia.
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5 Capitulo 5-Conclusbes e trabalho futuro

5.1 Conclusdes

De acordo com os resultados obtidos no capitulo anterior conclui-se que 0s objetivos
propostos inicialmente foram alcancados. Ao comparar 0 maximo namero de linhas de
0ss0 encontradas para cada tipo de 0sso e para cada método podemos ver que o
algoritmo desenvolvido foi o que teve melhores resultados, conforme se pode

comprovar pelos valores descritos na Tabela 15.

Tipo de osso\método Canny | SNAKE | Nuno | Métodos propostos
Costela 0/10 3/10 2/10 | 8/10
Crénio 1/10 1/4 0/4 4/4
Fémur 2/4 3/4 1/4 4/4
Peronio(fibula) 1/4 2/4 1/4 4/4
Tibia 3/4 5/7 217 717
Diafise proximal do imero | 1/4 0/4 0/4 4/4
Terceiro metatarsico 0/4 0/4 1/4 4/4
Quinto metatarsico 2/4 1/4 0/4 4/4
Cruiris 0/3 0/3 0/3 3/3
Total 10/44 | 15/44 7144 | 42/44

Tabela 15- Comparacao de linhas de osso encontradas para cada método para cada
tipo de o0sso. Valores indicativos de nimero de sucessos/ nimero de imagens desse tipo

de 0sso e método.

Ao observar a tabela anterior podemos comprovar que o melhor método da literatura
atual para encontrar linhas de osso é o algoritmo de SNAKE. Isto deve-se aos pontos
iniciais terem sido localizados manualmente perto do 0sso, logo a procura da linha foi
facilitada. Contudo o método proposto foi o que se obteve melhores resultados entre
todos, encontrando quarenta e duas linhas de osso das quarenta e quatro imagens US.
Apresenta duas falhas das dez imagens de costela, devido a diversidade de imagens
existente sobre US de costelas, ao contrario dos outros tipos de 0sso, que parecem
seguir um padréo de aquisicdo. Nas costelas parece ndo existir tal padréo, o que torna

dificil definir as variaveis corretas para encontrar a linha do 0sso.

Ao comparar os tempos de processamento, Tabela 16, podemos comprovar que o

método de Canny tem um rapido processamento, devido a ser um algoritmo simples de
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implementacdo, ao contrério do método SNAKE que implica um processamento mais

demorado devido a ser uma algoritmo que contém varias iteracdes.

Métodos propostos
Método Canny | SNAKE | Nuno Leftright | Middle | 3split+middle
Tempo (segundos) | 0.11792 | 59.64816 | 25.77632 | 0.29257 0.28334 | 0.38345

Tabela 16-Tempos médios de computacdo para cada método de procura de linha de

0Ss0.

Para a identificacdo das fraturas e os seus graus de probabilidade de serem fraturas,
podemos ver a Tabela 17 que apresenta trés colunas, sendo cada uma delas o grau de
probabilidade de ser fratura. Dentro dessas colunas sao incluidas mais duas colunas que
mostram se 0 método encontrou positivamente a fratura ou ndo, ficando assim patente o

numero de casos em que 0 métodos ndo conclusivos.

Grau de probabilidade | Bola Quadrado Cruz

Tempo 2,9 17,5 73

(milissegundos)

Positivo Negativo | Positivo Negativo | Positivo Negativo

39/44 5/44 13/44 13/44 7144 9/44

Tabela 17-Resultados finais para a identificagio da fratura.

Uma das raz0es para que o tempo de execugdo aumente tanto para quantas mais fraturas
existirem na imagem € porque o método tem que descartar todos os valores da fratura
anterior, por exemplo quando é detetada uma segunda fratura (quadrado) tem que
descartar todos os valores da fratura anterior (bola), e se haver uma terceira fratura tem

que descartar os valores das duas anteriores (da bola e do quadrado).

Uma andlise mais detalhada das imagens disponiveis neste estudo permite identificar
que das 44 imagens consideradas 19 apresentam uma fratura simples, 17 contém fratura
de stress, 4 reportam a existéncia de hemangioma e 4 apresentam hematoma. Tendo em
conta estes grupos de imagens a Tabela 18 sumaria os resultados obtidos considerando
apenas os resultados da identificagdo com maior probabilidade de ocorréncia, ou seja, 0s

casos em que o sistema identifica a forma geométrica bola nas imagens.

Conforme se pode observar na Tabela 18, o sistema proposto possibilitou a
identificacdo correta (casos positivos) de 84% das fraturas simples, 100% das fraturas

de stress, 100% dos hemangiomas e 50% dos hematomas. No geral foi possivel
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identificar a fratura ou patologia em 39 das 44 imagens de ultrassom em estudo, ou seja,
0 sistema de apoio ao diagnéstico automatico de fraturas/patologias 6sseas permitiu a

identificacdo de 89% dos casos considerados neste estudo.

Tipo de patologia NUmero de imagens NUmero de imagens com forte
disponivel probabilidade de identificacdo
Fratura 19 16 (84%)
Fratura de stress 17 17 (100%)
Hemangioma 4 4 (100%)
Hematoma 4 2 (50%)
Total: 44 39 (89%)

Tabela 18- Resultados obtidos para identificacdo com forte probabilidade
(identificacdo na imagem pela forma geométrica bola) de fratura/patologia

5.2 Trabalho futuro

Apesar de ter se ter chegado a resultados bastante positivos, existem aspetos do

algoritmo que podem ser melhorados.

e A implementacdo de um meétodo de remocao de ruido mais geral para imagens
US, para a melhor detecdo da linha do osso.

e Testar os métodos propostos para um leque mais variado de imagens US, e
definir novos valores para as variaveis para 0s outros tipos de 0sso, a considerar
seria ainda conveniente a implementacédo do algoritmo numa méaquina em tempo
real, para que a linha do 0sso pudesse ser detetada ao mesmo tempo que

estivesse a ser visualizada pelo utilizador.
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AnNexos

Anexo A

As quarenta e quatro imagens com a linha do 0sso sobreposto a imagem original,
usando os métodos propostos.

Bone+Ori-rib fracture 1

Bone+Ori-rib fracture 2

Bone+Ori-rib fracture 3 Bone+Ori-rib fracture 4

Bone+Ori-rib fracture 5 Bone+Ori-rib fracture 6




Bone+Ori-rib fracture 7

Bone+Ori-nib fracture 8

Linha do osso em fratura de costela com interrupcao da cortical.

Bone+Ori-rib fracture callus 1 Bone+Ori-rib fracture callus 2

Linha do osso em fratura de costela com formacéo de calo 6sseo.

Bone+Ori-skull hemangioma 1 Bone+Ori-skull hemangioma 2

Bone+Ori-skull hemangioma 3
Bone+Ori-skull hemangioma 4

Linha do osso em hemangioma do cranio com uma irregularidade cortical.



Bone+Ori-femur hemantoma 1

Bone+Ori-femur hemantoma 2

Bone+Ori-femur subperiosteal haematoma 2

Linha do osso em hematoma subperiosteal calcificado do fémur.

Bone+Ori-fibula distal stress fracture 1

Bone+Ori-fibula distal stress fracture 2

Linha do osso em fratura de stress no peronio (fibula) distal.



Bone+Ori-fibula fracture 1 Bone+Ori-fibula fracture 2

Linha do osso em fratura cominutiva do perdnio (fibula) com interrupcéo da cortical

ossea.

Bone+Ori-tibia stress fracture callus 2
Bone+Ori-tibia stress fracture callus 1

Bone+Ori-tibia stress fracture callus 3 Bone+Ori-tibia stress fracture callus 4

Bone+Ori-tibia stress fracture callus 6
Bone+Ori-tibia stress fracture callus 5




Bone+Ori-tibia stress fracture callus 7

Linha do osso em fratura de stress da tibia distal com calo periosteal.

Bone+Ori-proximal hemerus shaft fracture 1 Bone+Ori-proximal hemerus shaft fracture 2
= e

Bone+Ori-proximal hemerus shaft fracture 4

Linha do osso em fratura da diafise proximal do Umero.



Bone+Ori-third metarsal stress frac callus 2

Bone+Ori-third metarsal stress frac callus 1

Bone+Ori-third metarsal stress frac callus 4

Linha do osso em fratura de stress do terceiro metatarsico com formacéo de calo 6sseo.

Bone+Ori-metatarsal5 stress frac callus 1 Bone+Ori-metatarsal5 stress frac callus 2

— e e

Bone+Ori-metatarsal5 stress frac callus 4
Bone+Ori-metatarsal5 stress frac callus 3

Linha do osso em fratura de stress do quinto metatarsico com calo periosteal.

Vi



Bone+Ori-cruiris fracture 1

Bone+Ori-cruiris fracture 2

Bone+Ori-cruiris fracture 3

Linha do osso em fratura da extremidade distal do cruiris com formacao de calo dsseo.

vii



Anexo B

Identificacdo das fraturas sobrepostas as imagens originais sem seta (lado esquerdo) e

imagens originais com seta a indicar a zona da fratura (lado direito).

rib fracture 1

rib fracture 2

rib fracture 3

viii



rib fracture 4

rib fracture 5

rib fracture 6

rib fracture 7



rib fracture 8

Identificacdo das fraturas de costela com interrupcéo da cortical.

rib fracture callus 1

rib fracture callus 2

Identificacdo das fraturas de costela com formag&o de calo dsseo.



skull hemangioma 1

skull hemangioma 2

skull hemangioma 3

skull hemangioma 4

Identificagdo dos hemangiomas do cranio com uma irregularidade cortical.

Xi



femur hemantoma 1

femur hemantoma 2

Identificacdo dos hematomas do subperiosteal do fémur.

femur subperiosteal haematoma 1

xii



femur subperiosteal haematoma 2

Identificacdo dos hematomas do subperiosteal calcificado do fémur.

fibula distal stress fracture 2

Identificagdo das fraturas de stress no perénio (fibula) distal.

Xiii



fibula fracture 1

fibula fracture 2

Identificacdo das fraturas cominutivas do peronio (fibula) com interrupgéo da cortical

Ossea.

tibia stress fracture callus 1

Xiv



tibia stress fracture callus 2

tibia stress fracture callus 3

tibia stress fracture callus 4

tibia stress fracture callus 5

XV



tibia stress fracture callus 6

tibia stress fracture callus 7

Identificacdo das fraturas de stress da tibia distal com calo periosteal.

proximal hemerus shaft fracture 1

XVi



proximal hemerus shatft fracture 2
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(el

proximal hemerus shaft fracture 4

Identificacdo das fraturas da diafise proximal do Umero.

Xvii



third metarsal stress frac callus 1

third metarsal stress frac callus 2

third metarsal stress frac callus 3

third metarsal stress frac callus 4

Identificacdo das fraturas de stress do terceiro metatarsico com formacéo de calo dsseo

Xviii



metatarsal5 stress frac callus 1

metatarsalS stress frac callus 2

metatarsal5 stress frac callus 3

metatarsal5 stress frac callus 4

Identificacdo das fraturas de stress do quinto metatarsico com calo periosteal.

XiX



cruiris fracture 1

cruiris fracture 2

cruiris fracture 3

Identificacdo das fraturas da extremidade distal do cruiris com formacé&o de calo 6sseo.
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