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RESUMO

Neste estudo apresenta-se 0 processamento e analise na
segmentacdo de imagens voltadas ao diagndstico médico. Apresenta-
se a estrutura da andalise de imagem de Ressonancia Magnética

pelo Software Mazda.
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1- INTRODUCAO

Segundo Batista (2003) a tecnologia da informacdo € uma
referéncia constante no imaginario do homem contemporaneo,
habitante de uma sociedade cada vez mais governada pela
velocidade com que as informacfes circulam numa temporalidade
propria das ondas eletromagnéticas e das redes de fibra 6tica.

O processamento de imagens € certamente uma area em
crescimento. Podendo-se citar: a compreensao de imagens, a analise
em multi-resolucdo e em multi-frequéncia, a anélise estatistica, a
codificacdo e a transmissédo de imagens, etc.

Um dos objetivos fundamentais para diagnosticar pela
imagem é caracterizar os tecidos, isto é, determinar se o tecido de
uma regido de interesse possui caracteristica normal ou patolégica.
Um dos problemas principais em neurocirurgia € a localizacdo da
estrutura das regides criticas do cérebro que estad ao redor do tumor
para definir aproximadamente o local da cirurgia. A intervencgéao
cirurgica requisita uma localizacao cortical precisa, a definicdo exata
da trajetdria do alvo e a identificacdo das delimitacdes patoldgico-

anatdémicas. Hoje, as imagens médicas e as técnicas computacionais

estdo sendo utilizadas no auxilio em neurocirurgias.



O objetivo desse trabalho € usar os métodos disponiveis e
desenvolver outros novos em topologia digital para aplicar na area
médica com destaque na reconstrucdo e segmentacao de superficies
de imagens e no reconhecimento de padrbes. Operadores
Morfolégicos serdo aplicados para segmentar os dados da imagem.
Neste estudo, utiliza-se imagens de ressonancia magnética de
pacientes com lesdo neoplasica cerebral, incluindo tumores
primarios e metastaticos. A textura dos tecidos afetados pelo tumor é
analisada wusando segmentacdo de imagens obtidas pela
ressonancia magnética. Na ressonancia magnética a area tumoral é
segmentada em quatro partes: o nédulo, a edema, a area infiltrada e
o liguor. O resultado dessa analise pode auxiliar o neurocirurgido e o
oncologista em determinar o tipo de tratamento a adotar.

Inicia-se por apresentar os conceitos de imagem digital,
destacando os elementos de segmentacdo e processamento de
imagens segue-se pelo estudo pratico da anéalise das imagens por meio

do Software Mazda.



2- RESSONANCIA MAGNETICA

A ressonancia magneética produz imagens em todos os
planos do corpo, mostrando em detalhes o que se passa nos 6rgéaos
ou tecidos do paciente através de um magneto e do uso de ondas de
radio captadas por uma antena especial e enviadas a um computador.

De acordo com Santos (2004), Tomografia
Computadorizada (TC) é produzida com raio-X muito colimado que
atravessam o paciente e incidem sobre um detector, sendo que como
raio X é atenuado pelos tecidos que atravessa e esta atenuacdo é
diretamente proporcional a densidade do tecido, sabendo-se a
quantidade inicial de raios X e medindo-se a que "sobrou", pode-se
guantificar a densidade das estruturas. As medidas de densidade sao
feitas em linhas ao redor do paciente. Cada interseccdo é calculada,
compondo-se uma matriz de pontos de densidade. Cada elemento
desta matriz ter4d a espessura do corte e a largura dependente do

namero de linhas e colunas que o equipamento é capaz de fornecer.



Alta resolucédo espacial € conseguida com cortes finos, iguais a ou

menores que 3 mm, e uma matriz de 512 colunas por 512 pontos.

Cit.: 02):

J4 a Ressonancia Magnética, de acordo com (Santos Op.

A Ressonancia Magnética (RM) é€ um exame mais
versatil pois permite cortes em qualquer plano. O
processo de obtencdo de imagem da Ressonancia
Magnética é mais complexo e completamente diferente
do da TC. Na Ressonancia Magnética a imagem ¢é
construida a partir da resposta dos prétons nos
nucleos do hidrogénio a um pulso de radiofrequéncia
(RF), ap6s o paciente ter sido colocado num campo
magnético muito forte. De acordo com o arranjo
molecular, cada proton responde de maneira
diferenciada ao pulso de radiofrequéncia. Assim, o
proton de uma molécula de acido graxo responde mais
rapidamente que o de uma molécula de agua. Isto
ocorre porque a molécula "rigidamente organizada" da
gordura tem menor mobilidade que a da agua em

estado liquido. Entre estes extremos, ha toda uma
gradacdo de sinais, o que permite a diferenciacdo de
detalhes muito sutis entre os tecidos. A tendéncia
natural do proton apés ter recebido o pulso de

radiofrequéncia é realinhar-se em relacdo ao campo



magnético ao qual estd submetido. Isso é definido

como a caracteristica T1 do tecido.



2.1- Imagem Digital

Segundo Vicente (2004) sao consideradas imagens
eletrbnicas todas aquelas em que ha algum processo eletrénico na
sua geracao, como exemplo as imagens geradas por um aparelho de
ultra-som, ou as proprias imagens que recebemos pela televisao, que
sdo geradas por uma camera de video e transmitidas por ondas de
radio. Uma classe especial de imagens eletrébnicas € as imagens
digitais, que sdo obtidas eletronicamente, convertidas em dados
numeéricos e armazenadas ou manipuladas em um computador digital.

Um dos objetivos da éarea de Visdao Computacional é
determinacdo de caracteristicas dos objetos representados em uma
imagem. Uma grande variedade de problemas é obtida conforme a
natureza das imagens e as caracteristicas a serem obtidas a partir
delas.

Segundo Henriqgue Neto et. al. (2003: 03) a imagem

digital:

Refere-se a funcado bidimensional de intensidade de luz
f(x,y), onde x e y denotam as coordenadas espaciais e
o valor de f em qualquer ponto (x,y) € proporcional ao
brilho (ou nivel de cinza) da imagem naquele ponto. A
imagem digital pode ser considerada como sendo uma

matriz cujos indices de linhas e colunas identificam um



ponto na imagem, e o correspondente valor do
elemento da matriz identifica o nivel de cinza naquele
ponto. Os elementos dessa matriz digital séo
chamados de elementos da imagem, elementos da

figura “pixels”.

De acordo com Matarredonda (1994) a imagem
monocromatica, ou simplesmente imagem, refere-se a funcéo
bidimensional de intensidade da luz f(x,y), onde x e y denotam as
coordenadas espaciais e o valor f em qualquer ponto (x, y) €
proporcional ao brilho (ou niveis de cinza) da imagem naquele ponto.

Torna-se util a visualizacdo da funcdo da imagem em
perspectiva com um terceiro eixo representando o brilho.

Usando-se esta convencao para atribuir
proporcionalmente valores mais altos para &reas de maior brilho
obtém-se a altura dos componentes da figura proporcional ao brilho
correspondente na imagem.

Uma imagem digital € uma imagem f(x, y) discretizada
tanto em coordenadas espaciais quanto em brilho. Uma imagem
digital pode ser considerada como sendo uma matriz cujos indices de
linhas e de colunas identificam um ponto na imagem, e o
correspondente valor do elemento da matriz identifica o nivel de
cinza naquele ponto. Os elementos dessa matriz digital sao

chamados de elementos da imagem, elementos da figura, "pixels" ou



"pels”, estes dois Ultimos, abreviacbes de "picture elements”
(elementos de figura). Quanto mais pixels uma imagem tiver melhor é
a sua resolucao e qualidade.

As imagens digitais estdo diretamente vinculada ao
meétodo de obtencdo das mesmas, a area representada por um pixel é
determinada pela altitude do sistema sensor e pelos parametros do
campo de visada (IFOV)2 do mesmo (Schowengerdt, 1983). O
tamanho do IFOV e o espacamento entre os pixels sdo uns dos
fatores que caracterizam uma imagem digital de sensoreamento
remoto.

No processamento da imagem digital, segundo
Matarredonda (op. Cit.), o primeiro passo é a aquisicdo da imagem,
isto é, captura da imagem digital.

Para fazer isso, necessita-se de um sensor para
imageamento e a capacidade de digitalizar o sinal produzido pelo
sensor. Apo6s a obtencdo de uma imagem digital, o préximo passo
trata de pré-processar aquela imagem.

A funcdo chave no pré-processamento é melhorar a
imagem de forma a aumentar as chances para o sucesso dos
processos seguintes. Nesse exemplo, o0 pré-processamento
tipicamente envolve técnicas para o realce de contrastes, remocao de
ruido e isolamento de regides cuja textura indique a probabilidade de

informacé&o alfanumeérica.



Segundo Jensen (2000), o objetivo fundamental do
processamento digital de imagens envolve a deteccéo, identificacdo e
mensuracdo de objetos de uma cena através de aplicagbes multi-
conceitos (multiescala, multitemporal e multiespectral) que envolvem
principios estatisticos para reconhecimento de padrdes, modelagem,
sistemas de redes neurais, fotogrametria e interpretacdo de imagens.

O proximo estagio trata da segmentacdo que divide uma
imagem de entrada em partes, em objetos constituintes. Em geral, a
segmentacdo automatica € uma das tarefas mais dificeis no
processamento de imagens digitais.

Para Espindola (2005: 16):

As técnicas de segmentacdo sdo baseadas na
definicdo geral de Zucker (1976) que apresenta quatro
condi¢cbes bésicas para o processo: (a) todos os pixels
da imagem devem pertencer a uma regido, (b) as
regides devem ser conectadas, (c) todos os pixels de
uma dada regido devem ser considerados similares e
(d) o resultado final deve satisfazer todas as trés

condicbes enumeradas acima.

Por um lado, um procedimento de segmentacédo robusto
favorece substancialmente a solu¢cdo bem sucedida de um problema

de imageamento. Por outro lado, algoritmos de segmentacdo fracos



ou erraticos quase sempre asseveram falha no processamento. No
caso de reconhecimento de caracteres, 0 papel basico da
segmentacdo é extrair caracteres individuais e palavras do fundo da
imagem.

Para Matarredonda (op. Cit.) a saida do estagio de
segmentacdo é constituida tipicamente por dados em forma de pixels,
correspondendo tanto a fronteira de uma regido como a todos os
pontos dentro da mesma.

Em ambos os casos € necessario converter os dados para
uma forma adequada ao processamento computacional. A primeira

decisdo que precisa ser feita € se os dados devem ser representados

como fronteiras ou como regides completas.



2.1.1- Segmentacao de Imagem

A segmentacdo de imagem € uma técnica para dividir a
imagem nas regifes significativas que correspondem aos objetos
diferentes. Pode-se considerar para ser um processo aglomerando-se
onde os pixels sejam classificados em tipos atribuidos do tecido de
acordo com seus valores do cinzento-nivel e correlagdo espacial.

Para Albuquerque (2003) segmentar consiste na realidade
em dividir a imagem em diferentes regides, que serdo posteriormente
analisadas por algoritmos especializados em busca de informacdes
ditas de "alto-nivel". Por exemplo cada pixel na imagem pode ser
segmentadas em duas regibes: aqueles pertencentes as células e
aqueles pertencentes ao fundo da imagem. A imagem obtida neste
caso € composta por apenas duas regides, por exemplo uma regiao
branca (fundo) e outra preta (células/objeto). Esta imagem, com 2
niveis de cinza, € conhecida como Imagem Binaria. Devido as
grandes facilidades na manipulacdo deste tipo de imagens,
principalmente porque reduzimos significativamente a quantidade de
dados, elas sdo freqientemente utilizadas no processo de tratamento
da informacéo.

Segundo Wang (2001), o problema principal associado com

esta segmentacdo é que o erro de classificacdo é elevado quando as

imagens observadas de pixel sdo difusas. Entretanto, pode-se aplicar



funcdo como uma solucéao inicial desde que o erro de classificacao é
distribuido uniformemente.

Para Henrique Neto (op. Cit.: 03):

O estagio que trata da segmentacdo consiste em
dividir uma imagem de entrada em partes constituintes
para uma melhor caracterizacdo das regides de
interesse.

A saida do estadgio de segmentacdo €é constituida
tipicamente por dados em forma de pixels,
correspondendo tanto a fronteira de uma regido como
a todos os pontos de dentro da mesma.

A segmentacdo teve como finalidade extrair regides
de uma imagem colposcOpica anormal para uma
melhor analise apés sua individualizacéao.

Em alguns casos o0 processo de segmentagdo né&o
corresponde a uma tarefa simples. Alguns fatores

provenientes da aquisicdo das imagens tornam essa

tarefa dificil de ser conduzida a éxito.

De acordo com Gonzales (2000) a segmentacdo consiste
em usar o computador para definir na imagem recortes automaticos
ao redor de objetos de interesse. A segmentacdo subdivide uma
imagem em suas partes ou objetos constituintes. O nivel até o qual

essa subdivisdo deve ser realizada, assim como a técnica utilizada,



depende do problema que esta sendo resolvido. Os algoritmos de
segmentacdo permitem achar diferencas entre dois ou mais objetos, e
distinguir as particulas umas das outras e do fundo. Esta distingéo
permitira ao programa interpretar pixels contiguos e agrupa-los em
regides. Os algoritmos de segmentacao para imagens
monocromaticas sao geralmente baseados em uma das seguintes
propriedades basicas de valores de niveis de cinza: descontinuidade
e similaridade.

Baatz e Schape (2000) destacam que a eficiéncia do
algoritmo de segmentacdo esta vinculada a extracdo automética de
todos os objetos de interesse. Por outro lado, ja Beauchemin e
Thomson (1997) apresentam gue nédo existem algoritmos de
segmentacdo convenientes a todos os tipos de imagens, entretanto,
hda métodos que sdo adaptados a tipos particulares de aplicacéo.
Assim, a escolha do método de segmentacdo torna-se uma tarefa
estritamente importante na obtencdo de um algoritmo apropriado para

a segmentacao de imagens de sensoriamento remoto.



2.1.2- Compressao de Imagens

Segundo Henrique Neto (op. Cit.) uma grande quantidade

de dados é produzida quando uma funcdo de intensidade de luz

7

bidimensional € amostrada e quantizada para criar uma imagem
digital. Essa quantidade de dados gerada pode ser tdo grande que
inviabiliza o armazenamento, o processamento e a comunicacao.

Para Henrique Neto (op. Cit.: 02):

A compressdo de imagens tem como objetivo reduzir a
quantidade de dados necessarios para representar
uma imagem digital. A base do processo de reducao é
a remocao de dados redundantes. Do ponto de vista
matematico, isto consiste em transformar uma
matriz de pixels de duas dimensdes num conjunto de
dados estatisticamente descorrelacionados. As
técnicas de compressédo incluem duas

grandes categorias: com preservacado da informacao e
com perda. A categoria que trata da compressdo com
preservacdo é, indubitavelmente, imprescindivel para o
armazenamento de imagens meédicas, permitindo que a
imagem seja comprimida e descomprimida sem perder
informacédo, fator relevante que pode decidir

uma determinada impressédo diagndstica.



A compressao de imagens tem como objetivo reduzir a
guantidade de dados necessdaria para representar uma imagem
digital. A base do processo de reducdo é a remocao de dados
redundantes. Do ponto de vista mateméatico, isto corresponde a
transformar uma matriz de pixels de duas dimensdes num conjunto de
dados estatisticamente descorrelacionados. A transformacdo ¢é

aplicada antes do armazenamento ou transmissdo da imagem.



2.1.3- Analise

A andlise relaciona-se ao tratamento em que existe
uma descricdo da informacao presente na imagem.

Segundo Albuquerque (op. Cit.: 03):

Esta parte é chamada de parametrizacdo e é nela que
varias medidas quantitativas (parametros) sao
utilizadas para descrever diferentes informacdes
dentro de uma imagem. Algumas aplicacdes tipicas
sdo: a determinacdo do numero de células presentes
em um tecido biolégico, o célculo das formas dos
contornos de uma célula ou ainda a determinacédo da
distribuicdo de uma populacdo especifica de um
conjunto de células. As técnicas dedicadas a anéalise
de imagens podem variar significativamente segundo a
sua complexidade e a necessidade em tempo de
processamento. E nesta area que vamos encontrar um
nivel elevado de complexidade no tratamento da
informacdo. Um exemplo pratico e quando da
classificagcdo automatica de células doentes dentro de

um conjunto de células observadas em microscopia.

Para Bailey e Gatrell (1995), a definicdo da matriz de

proximidade, definida pelos elementos ij w, leva em consideracao as



medidas de proximidade espacial entre areas adjacentes, sendo que
estas medidas podem ser a distancia ao centréide da &rea, as
adjacéncias ou o tamanho das fronteiras de area para uma dada

configuracao espacial.



2.2- Topologia Digital

Segundo Falcdo (2005) a topologia digital € o estudo de
propriedades de objeto em imagem digital, as quais ndo sao afetadas
por transformacdes geométricas, exceto aquelas que envolvem
juncdo ou separacao de partes do objeto.

A Topologia Digital estuda a aplicacdo das nocgodes
definidas em topologia sobre imagens binarias.

Segundo Ross (1989) a topologia digital consiste em
estabelecer a nocdo de adjacéncia entre pontos e, a partir desta

definicdo, construir os demais conceitos e propriedades.



2.3- Textura de Imagens

Textura, segundo Santos et. al. (2003), refere-se a
informacao auxiliar que é obtida por meio de analises estatisticas do
padrdo de tons de cinza na imagem, e, portanto, diferentes texturas
nos auxiliam a reconhecer aspectos distintos dos tecidos.

Na avaliacdo textural pela ressonancia magnética (RM) a
designacdo genérica para uma série de técnicas de poOs-
processamento das imagens usadas na quantificacdo da variacao
espacial dos tons de cinza nas imagens, sendo que essas técnicas
foram originalmente desenvolvidas para segmentacdo por computador
de imagens de satélite para fornecer informacdo sobre a variacao
espacial dos tons de cinza nas imagens digitais.

De acordo com Santos et. al (op. Cit.: 03):

Os algoritmos utilizados para avaliacdo textural sao
divididos em dois grandes grupos: estatisticos e
estruturais. No primeiro destes, a caracterizagao
tecidual é feita por intermédio de parametros
estatisticos considerando as propriedades locais das
inter-relacdes entre os "pixels". Os métodos estruturais
procuram determinar os constituintes elementares de

textura e suas regras de distribuic&o’.



Para a descricdo quantitativa dos aspectos da textura,
como brilho, micro e macrotextura das imagens de RM,
sdo utilizados parametros texturais de primeira e
segunda ordens. Os parametros de textura de primeira
ordem caracterizam a distribuicdo dos tons de cinza
baseados na sua freqUuéncia de ocorréncia sem
considerar suas interdependéncias espaciais, por
intermédio de histogramas de tons de cinza. Os
parametros de segunda ordem estudam a
interdependéncia espacial entre os tons de cinza,
representando a uniformidade espacial e a
macrotextura.

A avaliacdo da textura, visualmente, é particularmente
subjetiva, devendo-se considerar, ainda, a limitada
sensibilidade que os observadores humanos possuem
para propriedades texturais. Técnicas analiticas
texturais matematicas sdo significativamente mais
sensiveis as modificacbes texturais, além de serem
métodos quantitativos, por conseguinte, objetivos.

Ha problemas diagndsticos em que a acuracia baseada
somente na inspec¢édo visual ndo é aceitavel, levando a
uma busca por uma maior especificidade na
caracterizacdo patoldégica dos tecidos nas imagens
diagnésticas, com o intuito de se oferecer aos
pacientes tratamentos mais efetivos e menos danosos,

na medida do possivel.



3- ESTUDO PRATICO

Selecionou-se um grupo de oito pacientes adultos com
diferentes tipos de tumores cerebral. Oito do sexo masculino e uma
do sexo feminino. Destes, quatro eram pacientes com
GLIOBLASTOMA MULTIFORME, dois pacientes com METASTASE
ADENOCARCINOMA, um paciente com OLIGODENDROGLIOMA
ANAPLASICO, um paciente com MENINGEOMA, e um com
ASTROCITOMA GRAU II(OMS).

Esses pacientes foram encaminhados para a secédo de
Ressonancia Magnética onde foi obtida a imagem. As imagens de RM
foram obtidas com bobina de cranio, em equipamento com campo 1.5
Tesla (Signa Horizon LX-GE, Milwaukee, EUA) com gradiente de 23
mt/m. Adquiririam-se imagens com as técnicas spin-eco pesadas em
Tl e T2, além de sequUéncias de inversdo recuperagdo com supressao
de liquor (FLAIR), no plano axial. Para melhor caracterizacdo das
lesbes foram obtidas imagens spin-eco pesadas em T1 adquiridas
ap6s a administracdo de contraste —gadolinio, dose de 0,1 mmol/kg —
e realizacdo de fossa posterior no plano axial. Para cada paciente
selecionado foram obtidas trés regides de interesse (ROI) nas

sequUéncias pesadas em T2 no plano axial : o tumor, a area infiltrada



(tecido ao redor do tumor), e o tecido normal (fig.1). A administracao
endovenosa do meio de contraste permitiu uma melhor definicdo da
extensdo tumoral, ou seja, a ROl do tumor foi definida a partir das
regides de realce nas imagens pesadas em T1 pds-contraste e,
entdo, transferidas para imagens pré-contraste. Ao todo foram

selecionadas 27 ROI.

MNEAD HC-FMUSE

Figura 1. ROIs no plano axial flair: tecido normal(rosa); tecido normal adjacente a lesao(Azul);

Edema (azul escuro); Liquor (verde); Tumor (vermelho).

Ap6s a aquisicdo dos dados, as imagens foram

transferidas para uma estacdo de trabalho e péds-processadas para



calculo dos parametros de texturas de primeira e segunda ordem,
utilizando-se o “software” MaZda. Este “software” foi desenvolvido em
1996 no Institute of Eletronics, Technical University (TUL), Polbnia,
por  Michel Strzelecki e Piotr  Szczpinski, estabelecendo
guantitativamente o brilho, a microestrutura e a macroestrutura dos
tecidos normais e patoldgicos.

Nesse estudo foi escolhido o seguinte parametro de
primeira ordem: a media do gradiente absoluto, a variancia do gradien-
te absoluto, Skewness, Kurtosis, e Grads >0 (a percentagem dos
pixels com gradiente diferente do zero). Os parametros do gradiente
descrevam a distribuicdo local de diferentes niveis de cinza,
isto €, as microestruturas do ROl (3). Para calcular os

parametros do gradiente foram definidos os seguintes vizinhos de um

pixel x(i, j):

F G H | J
K L x(,) N O
P Q R S T
U VvV W Y Z

Baseado nessa vizinhanca, o valor do gradiente absoluto

(ABSV (i, j)) é calculado para cada pixel:



a) Para 5x5 pixel vizinhanca:

ABSV5(i,j)=\/((W' C)*- (O- K)Z)

b) para 3x3 pixel vizinhanga:

ABSV3 (i, j)= «/((R- H) - (N - L)Z)

A definicdo de ABSV3 é usada no MaZda na versédo 2.13.
Para o matriz ABSV=ABSV3 de M elementos (que contém os valores
do gradiente absoluto para ROI pixels), os parametros do gradiente
séo definidos como o seguinte:

A média do gradiente absoluto:

LRy ABSV (i, j)

i,jT ROI

GrMean =

A variancia do gradiente absoluto:

1 ,
GrVarience =M_ _é (ABS/G’J) ) Grl\/lea])12

i,jl ROI

Skewness do gradiente absoluto:

[o]

1 a (ABSV (i, j) - GrMean)®

1
(«/GrVariance)3 M i i roi

GrSkewness =

Kurtosis do gradiente Absoluto:



GrKurtosis =

1 1
(«/ GrVariance ) V

é (ABSV(i, j)- GrMean)’ - 3
| ROI

onde o ROI é a regido de interesse.

Grads > 0 onde a percentagem de elementos do matriz
ABSV é diferente do zero.

Entre os parametros de segunda ordem utiliza-se: Run-
length Nonuniformity (RLN), isso é calculado quatro vezes para
cada ROl e em quatro diregbes: horizontalmente, verticalmente, com
45 grau e 135 grau; run length nonuniformity (RLNonUni) que trata da
inter-relacdo entre os pixels, considerando a sua intensidade e
distribuicdo em uma matriz. Seja p(i, j) o nUmero de vezes que ocorre
uma corrida de comprimento j com nivel de cinza i. Seja Ng o valor de
niveis de cinzas e N, o numero de corridas. As definicbes dos
parametros de run-lenght matrix p(i, j), como adotado no MaZda é o

seguinte:

Run-length Nonuniformity:



O Mazda promoveu a analise destes parametros de
texturas nas ROl selecionadas nas sequUéncias pesadas em T2,
estabelecendo, quantitativamente, o brilho, a micro e a
macroestrutura dos tecidos normais e patoldégicos. Posteriormente, os
dados obtidos foram analisados pelo teste estatisticos usando o
Microsoft Excel para a determinacdo das diferencas estatisticas entre

eles.



3.1- Resultados

Grmean GRVarience
Paciente TN TAT Tumor TN TAT Tumor
1 0,50971 0,24357 0,58183 0,3202 0,22818 | 0,36566
2 0,301 0,72433 1,2375 0,25151 0,69041 | 0,93168
3 0,46018 0,56798 0,51375 0,32469 0,35024 | 0,33165
4 0,31682 0,31786 0,42489 0,31682 0,31786 | 0,42489
5 0,57733 0,88509 0,52681 0,32719 0,59161 | 0,34492
6 0,56651 0,9142 0,6544 0,3249 0,42306 | 0,38127
7 0 0,013029 0,39743 0 0,01286 | 0,32481
8 0,57582 0,40023 0,55307 0,3604 0,31881 | 0,34843
9 0,5185 0,44672 0,082871 0,34897 0,3271 0,084969
Media

0,4251 0,50145 0.5052 0,2861 0,3622 | 0,3931
DP

0,1907 0,30076 0.3048 0,1114 0,1966 | 0,2235

Tabelal Resultados. GRmean e GR varience

TN, tecido normal distante daleséo; TAT, tecido normal perifericamente & leséo

entre as trés regides (TN, TAT, Tumor) gquando usamos 0s parametros GrSkewness e
Grkurtosis onde os P<0.000016045(tabela 2). Quando consideramos: o tecido normal e o

tecido adjacente ao tumor, e o tecido adjacente ao tumor e o tecido normal o parametro

135dr_RLNonUni verificou p=0.009 e p=0.03 correspondente (tabelab) .

O resultado do teste estatistico mostrou uma diferenca estatisticamente significante




Tabela2

Resultados: GrSkewness e GrKurtosis

Gr Skewness GrKurtosis
Paciente | TN TAT Tumor TN TAT Tumor
1 0,31661 | 1,5455 0,28619 -1,6695 0,62327 -1,4093
2 1,1564 1,0042 0,77169 0,44032 0,47528 0.68326
3 0,53306 | 0,19839 0,33808 -1,5019 -1,7328 -1,6596
4 -,27923 | -0,69753 -0,017961 | 0,069492 | 0,65375 0,063766
5 0,10153 | 0,22394 0,32766 -1,7375 -1,0192 -1,6741
6 0,12974 | -0,11173 0,1782 -1,7344 -0,70859 -1,2739
7 0 8,5886 0,8941 0 71,763 -0,8038
8 0,22167 | 0,79706 0,24409 -,6586 -1,1686 -1,716
9 0,36887 | 0,59974 3,344 -1,6534 -1,4333 9,6661
Media

0,2832 1,3498 0,7073387 | -0,938 7,4948 0,2085
o 0,4016 2,79166 1,0289269 | 0,9022 24,118 3,6447




Parametro | Grads>0.0
Paciente | TN TAT Tumor
1 0.46 0.2125 0.50262
2 0.27193 0.51613 0.76852
3 0.40625 0.49383 0.45588
4 0.80851 0.88372 0.80882
5 0.51852 0.63235 0.45918
6 0.51042 0.71765 0.55952
7 0 0.013029 0.34138
8 0.49554 0.34454 0.48148
9 0.44828 0.39019 0.076531
Media

0,4355 0,4671 0,2177
DP

0,216 0,26427 0.494

Tabela4 TN, tecido normal distante da lesdo; TAT, tecido normal perifericamente a lesdo




Parametro Horzl_RLNonUni Vertl_RLNonUni

Paciente TN TAT Tumor TN TAT | Tumor
1 8,8387 3,2703 17,459 55778 | 3,1212 | 10,978
2 3,7407 4,4286 11,64 4,037 | 10,073 | 29,806
3 4,8605 | 8,0833 4,125 8,7736 | 4,9444 | 7,6667

4 11,816 16,9 15 10,021 | 10,576 | 13,4
5 8,0741 | 6,7273 4,1111 55581 | 13,567 | 7,4615
6 4,619 | 55806 4,871 11,127 | 12,375 | 7,5263
7 4,3333 | 4,6154 4,375 2,8839 | 3 11,649
8 13,341 6,7959 7,7347 54167 | 8,3208 | 4,4359
9 11,575 13414 | 2,7 8,2571 | 7,5854 | 3,2308

Media

7,9109 7,15727 86,8508 | 8,1736 | 10,684
al 3,6976 | 4,52081 5| 2,8056 | 3,8602 | 7,8906

Tabela4 TN, tecido normal distante da lesdo; TAT, tecido normal perifericamente a lesdo



Parametro 45dgr_RLNonUni 135dr_RLNonUni

Paciente TN TAT |[Tumor | TN TAT | Tumor
1 10,562 | 6,0833 24,786 | 12,803 | 3,6667 | 27,865
2 7 14,608 30,413 | 59143 | 12,83 | 44,864

3 14,083 | 85094 |9,8235 | 10,143 | 10,931 | 8,5686

4 16,673 | 13,229 13,095 | 22,419 | 14,892 | 32,065

5 13,348 | 13,952 | 8,0952 | 12,415 | 20,027 | 8,619

6 13,232 10,05 | 7,6316 | 13,714 | 24,2 13,52
7 51379 | 4,625 20,071 | 51379 | 4,5 9,9474
8 21,673 | 8,0714 | 9,2759 | 10,972 | 17,932 | 11,194

9 18,364 | 22,841 | 3,8125 | 12,874 | 16,117 | 4,25

Media

13,341 | 11,3299 14| 11,821 13,9 17,877
ul 5,2624 | 5,55008 915,0177 | 6,7899 | 13,757

Tabela5 TN, tecido normal distante da lesdo; TAT, tecido normal perifericamente a lesdo



3.2- Discussao dos Resultados

A avaliacdo das imagens pelo Software Mazda mostraram-
se capazes de destacar a distincdo entre tecido normal e tecidos
patoldgicos, j4 de discriminagcdo entre tecido tumoral e edema a partir
dos parametros analisados ndo obteve o mesmo resultado.

Segundo Santos et. al (op. Cit.:04)

Kjaer et al.apresentaram resultados mais promissores
em 1994, ao compararem seis voluntarios saudaveis
com 88 pacientes portadores de tumores
intracranianos primarios e metastaticos, demonstrando
ser possivel a diferenciacdo entre tecido tumoral e
edema, quando diferentes parametros texturais eram

combinados.



CONCLUSAO

Neste estudo discutiu-se técnicas de processamento de
imagens, sendo que devem-se destacar que na pratica o
processamento de imagens é uma técnica extremamente dependente
do problema que quer-se resolver.

Como qualquer técnica em seu inicio ha muito
prospectivas futuras para estudar, a utilizacdo dos parametros
estatisticos para caracterizar as texturas dos tecidos patoldgicos esta
ficando cada vez mais util. Atualmente analisa-se as imagens MR em
2D, mas futuramente os métodos desse trabalho vdo ser utilizados
em 3D. Em estudos futuros esta no planejamento o desenvolvimento
de um programa que recebe as imagens e analisa as texturas do
tecido de um tumor em qualquer parte do corpo.

Concluindo, espera-se que os dados apresentados neste
estudo possa ser realmente colocada em pratica de forma a agilizar a

topologia digital para aplicacdo na area médica.
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