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Resumo

A imagiologia odontoldgica é cada vez mais utilizada como meio complementar de diag-
nostico médico, de acompanhamento e de avaliacdo de planos de tratamento. Para além
destas aplicacOes, a imagem resultante de radiografia dentaria é também utilizada na odon-

tologia forense para identificacdo de cadaveres humanos.

A segmentacdo de imagens dentérias visa a obtencdo do contorno bidimensional do dente
ou de estruturas internas a esse dente. A execucdo desta tarefa implica a escolha do método

de acordo com o tipo de imagem.

Neste trabalho procura-se saber que o método deve ser escolhido em funcdo do tipo de
imagem. Para tal faz-se uma recolha das principais técnicas de processamento de imagem
utilizadas na segmentacdo e selecionam-se trés métodos representativos das diferentes

abordagens possiveis: binarizacdo, agrupamento e contornos ativos.

A binarizacdo é completada com técnicas de pré-processamento como a filtragem e as ope-
racbes morfoldgicas. O agrupamento utiliza 0 método do k-means para definir a constitui-
cao das varias classes em que a imagem é dividida. Os contornos ativos resultam da im-
plementacdo do meétodo iterativo de Chan-Vese que procura 0s pontos de maior variacao

da tonalidade.

Os testes efetuados mostram que todos 0s métodos permitem obter uma segmentagdo apro-
ximada do dente e que todos tém dificuldades em separar a area correspondente ao dente
da area correspondente ao tecido 6sseo. No entanto 0 método dos contornos ativos parece
mais eficiente nesta regido. Os métodos da binarizacdo e do agrupamento permitem identi-
ficar estruturas internas ao dente, mas apensas o0 agrupamento permite identificar insercdes

de amélgama.
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Abstract

The medical imaging is increasingly relevant as a supplementary mean of medical diagno-
sis. An area where it is essentially used is dentistry, where the use of dental radiographs
allows the development of more effective diagnostic, monitoring and evaluation of appro-
priate treatment plans. The dental radiography is also a valuable tool in the imaging area of

forensic dentistry by allowing the identification of human beings.

Dental image segmentation aims to achieve the two-dimensional contour of the tooth or the
contour of its internal structures. The execution of these tasks involves the choice of the

method according to the characteristics of the image.

This research work seeks to determine which method should be chosen depending on the
type of image. Three segmentation methods representative of different possible approach-
es, namely thresholding, clustering and active contours are selected and tested on a set of

four images.

The thresholding method is completed with preprocessing techniques such as filtering and
morphological operations. The clustering method uses the k-means algorithm to define the
composition of the various clusters in which the image is divided. The active contours
method results on the implementation of the Chan-Vese iterative algorithm that looks for

the points of greatest variation of the intensity.

The experiments show that all methods can achieve an approximated segmentation of the
tooth. All of them have difficulties in separating the area corresponding to the tooth from
the area corresponding to the bone. However, the active contour method seems more effi-
cient in this area. The thresholding and clustering methods allow identifying internal struc-
tures of the tooth, but only clustering allows identifying inserted amalgam.
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Capitulo 1

Introducéo

A segmentacdo automatica de imagens digitais dentarias tem assumido uma importancia
crescente nos Ultimos anos. Isso deveu-se, em grande parte, a ocorréncia de grandes catas-
trofes como o “Atentado do onze de Setembro”, ocorrido em 2001, ou o “Tsunami de Su-
matra®“, ocorrido em 2004. Nestes casos, 05 dentes sdo muitas vezes um dos Unicos meios
de identificar um cadaver. A identificacdo de pessoas com base nas principais caracteristi-
cas biométricas, como as impressdes digitais ou o reconhecimento da iris, sdo inviaveis
devido a decomposicdo dos corpos. Ao contrario dos tecidos musculares, os dentes apre-
sentam uma elevada longevidade. Por outro lado, a identificacdo de uma elevada quantida-
de de individuos requer a agilizacdo do processo e consequente automatizacdo de tarefas.
A segmentacédo de dentes a partir da imagem de raio X para posterior compara¢do com 0s

registos € assim uma etapa de importancia fundamental.

A radiografia dentéria insere-se também no dominio da imagiologia médica. Este setor
dispde hoje em dia de uma avancada tecnologia assim como de equipamentos valiosos para
o diagndstico de patologias. A imagem digital dentaria como meio de diagnéstico de cé-
ries, infecdes assim como de outras patologias é de uso generalizado. Além de permitir
diagndsticos mais eficazes, a imagem dental digital permite também o acompanhamento e
a avaliacdo de planos de tratamentos, contribuindo para que o clinico consiga acompanhar
a evolucdo do tratamento. Contudo o diagnostico é feito pelo médico com base no que ob-
serva na imagem. Esta arbitrariedade poderia ser ultrapassada se os profissionais dispuses-
sem de ferramentas de diagnostico automatico que permitissem a identificacdo de certas
patologias a partir da imagem dentaria. Tal s0 podera ser possivel através da segmentacao

automatica do dente, ou de certas partes do dente, e posterior comparagdo com padrdes ou



com os registos do paciente, eventualmente integrados numa base de dados de radiografias
dentérias.

A segmentacdo automatica de dentes em imagens digitais provenientes de radiografias
pretende isolar dentes do resto dos elementos que constituem a imagem de maneira a obter
as suas morfologias. As imagens provenientes de radiografias dentarias apicais abrangem
sobretudo um dente. Aquele onde o clinico suspeita haver problemas. No entanto apanha
também parte, ou a totalidade, dos dentes vizinhos. Com base na observacdo destas ima-
gens verifica-se que a segmentacao deste dente vai depender de varios fatores inerentes a
radiografia efetuada a montante e a morfologia dos dentes presentes na imagem. Em con-
sequéncia destas dificuldades considera-se pouco provével a existéncia de técnicas de

segmentacdo universais que funcionem em qualquer imagem.

Neste trabalho procura-se conhecer quais as técnicas mais indicadas para a segmentacéo de
imagens dentérias apicais em funcdo das dificuldades patentes na imagem. Para o efeito
fez-se uma recolha de alguns dos métodos suscetiveis de serem aplicados e combinam-se
esses métodos com outras técnicas de processamento de imagem de maneira a melhorar os

resultados obtidos num conjunto de quatro imagens de teste.

Dado que as imagens de teste resultam de radiografias dentérias, comecou-se por adquirir
conhecimentos sobre este processo. No Capitulo 2 faz-se uma pequena sintese da imagio-
logia dentaria de maneira a integrar os varios processos envolvidos desde a radiografia a
sua organizacdo em bases de dados. Descreve-se o funcionamento do raio X dental, anali-
sam-se os diferentes tipos de radiografias e descreve-se a organizacdo de bases de dados de
imagens médicas segundo o padrdo DICOM (digital image comunication). Deu-se também
destaque as dificuldades e precaucdes a ter na execucdo do raio X tendo em conta a infor-

macao irradiada pelas diferentes estruturas e sua representacao na imagem resultante.

No Capitulo 3 faz-se um enquadramento da segmentacdo dentro do processamento digital
de imagens. Pesquisou-se na literatura sobre processamento de imagem métodos e técnicas
suscetiveis de serem aplicados na segmentacdo de imagens dentérias apicais e faz-se a sua
sistematizacdo em trés categorias: técnicas de filtragem, técnicas de segmentagdo baseadas
na homogeneidade da regido e técnicas de detecdo das extremidades. A descricdo efetuada
das técnicas € sumaria, apresentam-se apenas as ideias principais subjacentes as suas con-

cegdes. O formalismo matematico é reduzido ao que se considera essencial para compre-



ender essas ideias, remetendo-se a descrigdo pormenorizada dos métodos para as referén-
cias literarias citadas. Faz-se também um levantamento das principais dificuldades existen-
tes na segmentacdo de imagem tendo em vista 0s objetivos propostos neste trabalho. O
capitulo termina com uma pequena revisao da literatura cientifica de forma a ter uma pers-

petiva geral do estado atual da investigacao sobre a segmentagdo de imagens dentarias.

No Capitulo 4 apresentam-se os resultados da aplicacdo das técnicas de segmentacéo apre-
sentadas no Capitulo 3 em quatro imagens de teste. As técnicas aplicadas assentam em trés
métodos de segmentacdo bem conhecidos, nomeadamente a binarizag¢do, o agrupamento e
0s contornos ativos. Os dois primeiros baseiam-se na detecdo de regiGes homogéneas en-
quanto o terceiro assenta na detecdo dos extremos de uma regido. Estas trés abordagens,
que correspondem as mais utilizadas em segmentacdo de imagem, permitem obter uma

perspetiva geral dos problemas existentes na segmentacdo de imagens dentarias apicais.

Os testes foram todos efetuados com o software Matlab®, recorrendo a algumas funcdes da
toolbox de processamento de imagem IPT - Image Processing Toolbox (Matlab, 2010) e a

programas desenvolvidos no ambito deste trabalho.

O método da binarizacdo que, como o proprio nome indica, corresponde a divisdo da ima-
gem em duas partes. Uma correspondente aos tons mais baixos de cinzento e outra aos
mais altos. A aplicacdo deste método pressupde que a imagem inclui essencialmente duas
tonalidades e que uma delas corresponde ao dente a segmentar. Na pratica tal ndo se verifi-
ca devido a zona do tecido ésseo que apresenta uma tonalidade intermédia entre a do dente
e do fundo. Contudo com a utilizacdo prévia de filtro no dominio das frequéncias conse-
gue-se, nesta tese, reduzir a imagem a duas tonalidades principais. Os resultados da binari-
zacdo produzem uma segmentacdo do dente cujos contornos sdo bastantes irregulares. Para
suavizar estes contornos e por consequente obter formas mais préximas das reais, faz-se a
dilatacdo seguida da erosdo da regido correspondente ao dente. Estas opera¢6es morfoldgi-
cas sdo completadas pela aplicacdo do filtro de Canny para obter uma geometria aproxi-
mada do contorno do dente.

O método do agrupamento pode ser visto como uma generaliza¢do da binarizagdo em que a
imagem € dividida num ndmero arbitrério de regides em funcdo da tonalidade. Como as
imagens dentarias apicais sdo compostas essencialmente por trés partes (dentes, tecido 0s-

seo e fundo negro) procurou-se agrupar os pixéis da imagem em trés classes. Esta aborda-
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gem pressupde que todas as imagens apresentam trés niveis principais de tonalidade, o que
ndo se verifica sempre. Mostra-se através do método da largura média de silhueta qual o
numero de classes em que 0s pixéis devem ser agrupados em funcéo da tonalidade. O
agrupamento é feito pelo método do k-means que classifica os pixéis em k classes em fun-
cao da semelhanca de tonalidade entre eles. A medi¢do dessa semelhanca é feita através da
diferenca dos valores da tonalidade verificada em cada ponto da imagem, medida numa
determinada norma. Fazem-se testes com a norma-1 e a norma-2 no sentido de averiguar o

efeito de cada uma na segmentacao.

O método dos contornos ativos de Chan-Vese procura 0s contornos de um objeto através
da detecdo das diferencas de tonalidade. A aplicagdo deste método a segmentacdo de ima-
gens dentarias apicais pressupde que existe um contraste entre o dente e as regifes vizi-
nhas. Como ja foi referido, tal situacdo nem sempre se verifica. Os contornos sdo obtidos
através de aproximagdes sucessivas geradas no sentido de minimizar a funcdo derivada do
gradiente de tonalidade definida com base nos valores verificados nos pixéis vizinhos do
contorno anterior. Partindo de um contorno inicial definido pelo utilizador, esse contorno é
redefinido em cada iteracdo. Pelo que é necessario indicar o0 nimero de iteracbes que o
método deve realizar. Fazem-se testes para analisar o efeito do nimero maximo de itera-

¢Oes assim como da posicao inicial do contorno sobre a segmentacao obtida.

O ultimo capitulo (Capitulo 5) desta dissertacdo € dedicado a apresentacdo de algumas
considerac@es finais. Fazem-se algumas observacbes sobre alguns aspetos considerados
relevantes. Tiram-se algumas conclusBes sobre as trés técnicas testadas. Comparam-se 0s

resultados obtidos e fazem-se algumas sugestfes para a continuagédo deste trabalho.



Capitulo 2

Imagiologia Dentaria

Neste capitulo comeca-se por adquirir conhecimentos sobre a radiografia dentéria. Faz-se
uma pequena sintese da imagiologia dentaria. Descreve-se o funcionamento do raio X den-
tal, analisam-se os diferentes tipos de radiografias e descreve-se a organizacdo de bases de

dados de imagens médicas segundo o padrdo DICOM (digital image comunication).
2.1 Raio X

Na década 90, do século XIX, o fisico alemdo Wilhelm Conrand Roentgen (1854-1923),
que estudava a relacdo entre matéria e energia, descobriu 0s raios X enquanto realizava
experiéncias com a eletricidade. Roentgen, como ndo sabia 0 que realmente eram estes
raios, em 1895 aplicou 0 nome de raio X, uma vez que em matematica X representa muitas
vezes 0 desconhecido. Em 1900 os raios X ja eram aplicados na area medicinal, os médi-
cos usavam o raio X para tirar fotografias, designadas por radiografias de 0ssos. Esta técni-
ca ajudou a diagnosticar algumas doencas mais graves. Os cientistas também descobriram

que a exposi¢do ao raio X poderia causar queimaduras ou até morte.

Roentgen em 1901 recebeu o prémio nobel da fisica pela sua descoberta do raio de onda
curta, apelidado raio X. Apds esta descoberta o fisico dedicou-se as aplicacdes praticas da
sua descoberta que originou uma nova industria de raio X. O raio X implicou novos proce-
dimentos, especialmente em relacdo a formacao e certificacdo dos radiologistas. Efetiva-
mente, 0s cientistas pioneiros foram afetados por dores constantes, cancros e outras doen-

cas. As consequéncias foram o esmorecimento do entusiasmo inicial e a revelacdo dos efei-
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tos nefastos dos raios desconhecidos. Posteriormente com as sucessivas investigagdes nesta
area foram progressivamente descobertos padrfes de utilizacdo que permitem a sua aplica-

cdo com seguranca (Toennies, 2012).

Atualmente, existem campos especializados dentro da industria médica que com o auxilio
do raio X e a tecnologia dos computadores, dao lugar a um futuro muito otimista para o

desenvolvimento cientifico de novas aplicac@es (Oliveira, 2009).

2.2 Imagem de Raio X

O uso de raio X faculta a aquisi¢do de imagens internas do corpo humano, de modo nao
invasivo (Gonzalez, et al., 2008 p. 23). Assim sendo, pode-se dizer que a radiografia em-
prega a dependéncia da absorcdo fotoelétrica do nimero atémico para produzir a imagem

de diagnostico, como se pode visualizar na Figura 2-1 (Toennies, 2012).

focal spot

aperture

/ fim

penumbra penumbra

Figura 2-1: Efeito de penumbra originado por fontes ndo pontuais.

A imagem de raio X ¢ obtida através de equipamentos que contém pelo menos um tubo de

raios catddicos. Cada tubo, em vacuo, contém um catodo e um anodo, emitindo raios X,



onde o emissor encontra-se entre o tubo e o paciente e o recepto entre o paciente e a pelicu-
la (Toennies, 2012).

O tubo de raio X contém um catodo aquecido fazendo com que os eletrBes fiqguem livres.
Os eletrdes libertados geram um fluxo que se desloca a alta velocidade em direcdo ao ano-

do que esté positivamente carregado.

A energia da radiacdo do raio X € libertada quando os eletrfes interagem com 0s atomos
do anodo. Esta energia de raio X é controlada por uma tenséo aplicada atraves do anodo, e,
a quantidade de radiacdo emitida é controlada por uma corrente aplicada no filamento do
catodo (Gonzalez, et al., 2002).

O vidro envolvente do tubo filtra algumas radiac6es de baixa energia. O espectro completo
de um tubo de raio X é uma combinacdo de radiacdo X e de energia, onde alguns pontos
indicam varios niveis de energia da radiacdo. Os tubos de raio X sdo caracterizados pela
quantidade total de energia emitida pela radiacdo. A radiacdo de alta qualidade ¢ menos
prejudicial para o paciente e geralmente produz melhores imagens. E de citar que a quanti-
dade e a qualidade das radiacGes de raio X dependem das caracteristicas do tubo e dos pa-
rametros a selecionar pelos operadores, tais como, o potencial entre o catado e o anodo, a

tenséo e o tempo de exposicao.

O recetor e 0 emissor encontram-se ao redor do paciente. O recetor pode ser uma simples
pelicula, como um intensificador de imagem ou um painel plano que deteta as duas Ultimas

producdes de imagens digitais (Toennies, 2012).

Os raios X sdo modificados por absorcdo a medida que passam no paciente, sendo a ener-
gia de queda resultante registada sob a forma de luz que se desenvolve na pelicula fotogra-

fica.

As imagens digitais podem ser obtidas através de trés métodos distintos. Os recetores de
filmes analdgicos constituem o mais antigo e ndo produzem radiografias digitalizadas. O
segundo método consiste no filme que pode ser digitalizado tal como os intensificadores de
imagem. Por fim, o terceiro método, que é o mais utilizado caso 0 pds-processamento seja
assistido por computador, € constituido pelos detetores de painel plano (Gonzalez, et al.,
2002). E de salientar, que os raios X sdo transformados em luz visivel num painel de fosfo-

ro do tubo de vacuo, que sera posteriormente convertido em eletrdes por um fotocatodo.



Estes eletrdes sdo acelerados em direcdo ao anodo provocando uma saida do fosforo que
produz a imagem intensificada e focada.

Na Figura 2-2 pode observar-se de forma esquematica os processos de excitacao e ioniza-
cdo conducentes a formacdo da imagem. Do lado esquerdo pode-se observar a energia ex-
terna a empurrar um eletrdo de uma camada externa para uma camada interna. Enquanto
que a direita é visivel a ionizacdo em que a excitacdo acontece indiretamente por um
eletrdo lancado a partir de uma camada externa para um atomo diferente. Esta imagem
representa a excitacdo e a ionizacdo do raio X. Na imagem a direita (excitacdo) o electréo
incidente colide com a camada interna do tungsténio deslocando-o para uma camada mais
externa. No caso da imagem a esquerda (ionizacéo) os electrdes incidentes sdo deslocados
do nucleo perdendo grande parte da energia na qual sera emitido na forma de raio X
(Toennies, 2012).

ionisation

excitation

Figura 2-2: Excitacdo e ionizacdo do Raio X.

2.3 Imagens dentarias de raio X

A imagiologia dentaria é uma especialidade odontoldgica que se ocupa do uso das tecnolo-
gias de imagem para a realizagio de diagnosticos. E um exame complementar ao clinico
que auxilia o diagnostico de patologias (Lai, et al., 2008).
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Os raios X dentérios sdo imagens odontolégicas que ajudam a encontrar problemas dentro
dos dentes e tecidos moles envolventes, como por exemplo, estruturas dentérias e perda
0ssea que podem ndo ser identificaveis no exame clinico (Toennies, 2012). A importancia
da imagem médica nesta area ndo se cinge apenas a fase inicial de diagndstico, ela encon-
tra tambeém aplicacBes ao nivel do acompanhamento e avaliacdo de tratamentos adotados,
pois permite ao clinico comparar a evolugdo, em diferentes fases, de um tratamento

(Dental biometrics used in Forensic (Hofer, et al., 2009).

Para além de avaliar diagnosticos a radiografia dentaria tem-se revelado um instrumento
imagioldgico valioso na &rea da odontologia forense. Efetivamente, é possivel identificar
cadaveres de seres humanos através do cruzamento de imagens dentarias obtidas ante-
mortem (AM) e post-mortem (PM), especialmente em circunstancias muito adversas de
grandes catastrofes humanitarias, como o atentado de 11 de Setembro de 2001, o tsunami

de Sumatra em 2004, a queda de avides, sismos, etc.

Além disso os dentes sdo das estruturas mais resistentes do corpo humano a elevadas tem-
peraturas, possibilitando a identificacdo de cadaveres em caso de incéndios. A identifica-
cdo de corpos, nestas situacdes, pode ser bastante morosa e inviabilizar a utilizacao de cer-
tas caracteristicas biométricas como a identificacdo de impressdes digitais ou o reconheci-
mento da iris. A denticdo humana, nomeadamente, a sua geometria, € uma caracteristica
que apresenta uma longevidade superior e por isso tem sido considerado um elemento cha-

ve na identificacdo de cadaveres (Said, et al., 2001).

O problema em estudo é de extrema importancia para auxiliar o diagnéstico médico assim
como a identificacdo forense. Para que a identificacdo seja 0 mais exata possivel tem que
se ter em conta as diversas técnicas utilizadas para este fim. Através da comparacdo da
ficha dentaria anterior do individuo com a atual situacdo dentaria do cadaver e os sinais
ainda conservados na denticdo, é possivel chegar a uma identificacdo afirmativa deste. Os
elementos de comparacdo sdo: a posi¢ao e as caracteristicas de cada dente, i.e., a condi¢cdo
dos dentes relativamente a cor, erosdo, limpeza, existéncia de malformacGes e o tipo de
dentes (temporario ou permanente); a existéncia de caries e a sua localizacdo precisa; a
falta de uma ou vérias pecas dentarias; a presenca de restos radiculares; a existéncia de
proteses removiveis, fixas e/ou aparelho ortoddntico; e os detalhes de cada restauracao,
bem como o material utilizado (Couto, 2009). E realizada a técnica de comparag&o de ima-

gens dentarias quando esgotadas todas as outras op¢des mais simples.



Deve ser referido que existem varios tipos de radiografias dentérias
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Radiografias Bitewing sdo efetuadas em check-ups de rotina. Este tipo de radiogra-
fia mostra a parte superior e inferior da face exterior dos dentes assim como a jun-
cao entre os dentes (dentes em oclusdo). Estes raios-X sdo utilizados para verificar
se ha caries entre os dentes, mostrar o alinhamento superior e inferior dos dentes,
visualizar cAmaras pulpares e possiveis alteracdes, e diagnosticar traumas oclusais.
Também mostram a perda 0ssea que ocorre no caso de doenga gengival grave as-

sim como a presenca de infecdo dentaria (Augostinho, 2012).

Radiografias apicais sdo indicadas para exames de dentes individuais ou do dente
inteiro, proporcionando através de uma imagem bidimensional uma visdo da ana-
tomia dentéria, e das estruturas que circundam o dente (espaco articular, osso al-
veolar entre outras). Este tipo de raios X é utilizado para avaliar coroas e raizes de
dentes permanentes e deciduos, processos de esfoliacdo dos dentes deciduos e
erupcdo dos dentes permanentes, 0ssos alveolares e diagndsticos de perdas 0sseas
(reabsorcdo Ossea), diagnosticar lesdes periapicais ao redor dos dentes, diagnosticar
presenca de caries, visualizar obturacGes na presenca de materiais restauradores,
tratamentos de canais, diagnosticar a presenca de calculos salivares lesdes tais co-
mo quistos, abscessos, tumores e alteracdes 0sseas associadas a algumas doencas,
visualizacdo de implantes dentarios, diagnosticar qualidade 6ssea e também diag-
nosticar traumas oclusais (Radioldgica, 2000).

Radiografias panoramicas mostram uma visdo ampla dos maxilares, dentes, seios,
area nasal e articulacdes temporo-mandibulares. Este tipo de raios X ¢ indicado pa-
ra o levantamento geral da salde oral, avaliacdo de lesdes associadas a anormalida-
des dsseas, quistos, tumores solidos, infecdes, fraturas e caries dentarias, avaliacdo
da articulacdo temporo-mandibular, documentacdo histérica do paciente, medigdes
bidimensionais para implantologia, informacdo sobre o crescimento e desenvolvi-
mento em criangas, avalia¢do inicial e progressiva do tratamento ortodontico e por
fim avaliagcdes cronoldgicas das erupgdes dentarias e dos eixos de erupgao dos den-

tes permanentes (Augostinho, 2012).



Radiografias Oclusais mostram os dentes inclusos, dentes supranumerarios e as ra-
izes residuais. Estas radiografias s@o indicadas para uma avaliacdo mais extensa da
presenca e posicionamento de dentes inclusos e em &reas patoldgicas, como por
exemplo na presenga de fendas palatinas e estudos de calcificagdes em ductos e
glandulas salivares. Fornecem também informacgdes importantes como exames au-
xiliares de diagndstico para procedimentos cirurgicos, avaliacdo do progresso de
tratamentos ortopédicos (expansdo do palato), informagdes sobre o crescimento e
desenvolvimento em criangas, na documentagdo historica do paciente e por fim, vi-

sualizacdo complementar de lesdes cisticas ou neoplasicas (Radioldgica, 2000).

Radiografia com contraste é feita para investigar estruturas que nao podem ser vi-
sualizadas pelo raio X simples. Estas estruturas sdo visualizadas pela injec¢do do
contraste, produto quimico através da via oral, de modo a permitir uma melhor in-
dividualizacdo de uma &rea especifica facilitando assim o diagnéstico médico. Este
procedimento é indolor e de modo geral rapido. Para este tipo de radiografia onde
se utilizam produtos de contraste ha que ter certos cuidados, nomeadamente vigiar
atentamente o paciente para detetar um eventual fendmeno alérgico. O produto de
contrate absorve muito bem o raio X, pelo que aparece a branco na pelicula, evi-
denciando as estruturas nas quais se encontra um contorno muito mais nitido
(Jadhav, et al., 2012).

A Figura 2-3 apresenta exemplos de alguns modelos de radiografias dentarias anteri-

ormente mencionados. A imagem superior a esquerda representa uma radiografia Bi-

tewing. A imagem superior a direita representa uma radiografia panoramica. A imagem

inferior a esquerda representa uma radiografia apical. E a imagem inferior a direita re-

presenta a radiografia oclusal.
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Figura 2-3: Modelos de radiografias dentéarias.

Uma das técnicas que, aparentemente, permite recolher varios elementos para a identifica-
cao de um cadaver sdo as imagens radiologicas apicais. Pois mostram o dente por completo

e as estruturas envolventes.

Depois de referir os diferentes tipos de imagens radiogréficas dentérias, efetua-se uma bre-

ve descri¢do do aparelho de raio X odontoldgico apresentado na Figura 2-4.
e Base

Esta base pode ser fixa ou movel.
e Corpo

O corpo possui o0 painel de controlo, sendo possivel ligar ou desligar o aparelho através de
um interruptor. Escolher o tempo de exposi¢do onde pode ser regulado de forma manual ou
digital e a sua escolha dependera do paciente tendo em conta o tipo de radiografia e do
filme a ser utilizado. E por fim regular a quilovoltagem (kVp) e a miliamperagem (mA)

(Laroca, 2010).
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E de salientar que a quilovoltagem determina a qualidade dos feixes, i.e., a penetracio dos
raios X num objeto e consecutivamente o contraste de uma radiografia. Sendo que quanto
maior for a quilovoltagem, maior serd a penetracdo do raio X e menor sera a diferenca en-
tre o preto e o branco de uma radiografia proporcionando a imagem um baixo contraste.

Quanto menos quilovoltagem maior seré o contraste.

A miliamperagem é responsavel pelo escurecimento da radiografia, ou seja, é responsavel
pela densidade da imagem. Quanto maior a miliamperagem, maior sera a densidade do

feixe.

e Disparador

O disparador possui um botéo associado a um dispositivo sonoro, que durante a exposi¢ao

devera permanecer pressionado até o som deixar de emitir.
e Braco articular

O braco articular € responsavel pelos movimentos do cabecote no sentido vertical e hori-

zontal.

e Cabecote

O cabecote é um elemento revestido onde séo produzidos os raios X que saem pelo tubo.
Na saida do tubo de raios x h4 um filtro adicional de aluminio com a finalidade de impedir
0s raios X sem poder de penetracdo no tecido dsseo. Além do filtro de aluminio também
tem um diagrama de chumbo ou colimadores de chumbo que limitam a area que sera ex-

posta no paciente.
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Figura 2-4: Constituigdo de um aparelho de raio X odontoldgico.

2.4 Dificuldades e precaucdes a ter na radiografia dentaria

A intensidade de uma imagem dentéria varia em funcdo da posicéo (x, y) de incidéncia do
raio X. Se os fotdes se encontrarem espalhados, estes serdo distribuidos aleatoriamente
sobre a imagem, aumentando o brilho de uma componente de ruido e reduzindo assim o
contraste (Toennies, 2012). O ponto focal de uma fonte de raio X conduz a uma perda de
resolucéo devido as penumbras (ver Figura 2-1). A extensdo da imagem depende das dis-

tancias entre a fonte, o objeto e o recetor, bem como o didmetro do ponto focal.

As imagens requeridas por um intensificador de imagem sofrem certas mudancas devido as

informagdes acerca das estruturas irradiadas. Um dos erros mais comuns € o posiciona-
14



mento do paciente, do filme ou do aparelho de raio X. Em consequéncia obtém-se imagens
de dimensdes incorretas (encurtadas ou alongadas), imagens pouco nitidas ou parciais com
sobreposicdo das estruturas radiografadas. Podem ser minimizados estes erros através do
ajuste automatico dos parametros do aparelho e da utilizacdo de aparelhos de raio X cali-
brados. Outro tipo de problema consiste nas imagens claras. Estas podem ser devidas ao
elevado tempo de exposicdo ou a uma ma distancia entre o foco e o filme. Para prevenir
este problema deve-se usar um equipamento de raio X com controlo de disparo eletrénico e

ajuste automatico da distancia.

Nas radiografias escuras, a baixa nitidez impede por vezes de distinguir as estruturas mais
finas e menos definidas. Estas imagens apresentam baixo contraste e ndo sdo adequadas
para o diagnostico. Nestas também ndo se consegue distinguir o esmalte da dentina devido
a tonalidade ser semelhante. A solucdo para este tipo de problema é o uso de aparelhos de

raio X com ajustes eletronicos e de locais apropriados, vedados a luz (Tavano, 2005).

As imagens radiologicas podem ser avaliadas a partir de quatro fatores: densidade, contras-
te, detalhe e distorcdo. A densidade radiografica pode ser descrita como o grau de enegre-
cimento da radiografia realizada. Quanto menor a quantidade de radiacdo que atravessa a

estrutura maior o grau de enegrecimento (Oliveira, 2013).

O contraste da imagem € definido como sendo a diferenca de densidade nas areas adjacen-
tes de uma radiografia ou outro recetor de imagem. Quanto menor a variacao ou a diferen-
ca das areas adjacentes, menor sera o contraste. Se por acaso, aumentar o contraste, a vari-
acdo da densidade aumentard também. A funcdo do contraste € tornar mais visiveis os de-

talhes anatdmicos de uma radiografia, neste caso de uma imagem dentéria.

Deve ser usada uma maior alta-tensdo kV (controla a energia ou a capacidade de penetra-
c¢do do feixe primario) e o menor valor possivel da mudanca de densidade (mAs) de mane-
ira a proporcionar informacdo diagndstica suficiente em cada exame radiografico. Isto re-
duzira a exposicdo do paciente e, em geral resultara em radiografias com boas informacdes

diagnésticas (Oliveira, 2013).

O detalhe nas radiografias é utilizado para definir a nitidez das estruturas dos dentes. As-
sim a imagem demonstra através da clareza as linhas estruturais finas e as bordas do tecido.
O unico impedimento para ndo obter uma imagem nitida é o0 movimento, seja este volunta-

rio ou involuntério. E de citar que o uso do ponto focal, & menor distancia objeto-filme
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possivel e a uma distancia foco-filme maior, também melhora os registos ou a definicéo da
radiografia (Oliveira, 2013).

Por fim, a distorcdo pode ser definida como a representacéo errada do tamanho ou formato
do dente, no registo radiografico. Pois nenhuma radiografia é uma imagem exata. Dito isto,

a distorcdo deve ser minimizada e controlada (Oliveira, 2013).

2.5 Padrao DICOM

Os sistemas de informacdo hospitalar evoluiram com a necessidade de criar uma adminis-
tracdo, sem escrita manual, dos pacientes internados num hospital ou nos ambulatérios.

Recorrendo a uma base de dados foi possivel armazenar todas as informacdes do paciente.

O RIS e HIS foram os primeiros sistemas de informacao na radiologia. Ambos abrangem
0s aspetos administrativos para orientar a estadia do paciente no departamento hospitalar,
i.e., relatam os exames realizados e programados e transferem a informacao para os solici-
tantes autorizados. E de referir também que as imagens ndo estavam diretamente adminis-
tradas pela base de dados RIS mas encontravam-se ligadas a ela por meio de um cédigo de

identificacdo. As imagens eram mantidas em filme num arquivo.

Sé na década 1980 é que as imagens de raio X, geradas num hospital, comecaram a ter
suporte digital. Foram entdo desenvolvidos diferentes sistemas de informacdo de acordo
com a necessidade de melhorar cada vez mais a comunicacdo padronizada da informacéo
clinica. Foram entdo desenvolvidos dois padres de comunicacgdo diferentes: o HL7 desen-
volvido para mandar mensagens padrdo (conecta os sistemas HIS, RIS e PACS) e o DI-
COM que padroniza a comunicacdo de imagens entre 0s componentes de um sistema

PACS, tendo acesso as imagens armazenadas e ao sistema de arquivamento destas.

HL7, acrénimo de Health Level 7, é uma forma de organizacdo padrdo em desenvolvimen-
to, credenciada pela American National Standards Institute (ANSI) e refere-se a camada de
aplicacdo do OSI (sistemas abertos interligados). Este sistema descreve a sintaxe e seman-
tica de mensagens sobre a camada na qual séo criadas mensagens pela interface de um sis-

tema.
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A utilizacdo do padrdo DICOM apresenta um protocolo mais completo comparativamente
com o HL7 uma vez que o raio X requisita as imagens digitais, como por exemplo as radi-

ografias, e por meio de troca de dados arquiva como filme.

Devido a necessidade de preservar a informacdo do paciente, sdo registados os seguintes

dados:

* As informagdes do paciente: nome e informagdes demograficas e identificagdo de outros

sistemas de informacéo do hospital.
* Informagdes Exame: clinica e/ou médico, referindo o tipo de exame.

* Informagdes técnicas: sistemas de aquisicdo de imagem e descricdo de uma tomografia
computorizada de raio X, pode incluir o comprimento de onda, amplitude do nimero de

radiacdo e espacamento de cortes.

* Informacdes de relatérios (Auxiliar): Medidas e observacGes que sdo criadas durante a

comunicagéo.
* A imagem ou sequéncia de imagens.

O padrdo DICOM e seus dois antecessores evoluiram a partir de um esforgo conjunto do
American College of Radiology e do National Eletrical Manufacturer’s Association. DI-
COM esta implementado para a comunicacdo de imagens digitais na medicina e é uma
especificacdo de pleno direito da camada de aplicacdo do Modelo OSI.

No mundo DICOM, o servidor é chamado o prestador de classe de servi¢co (SCP) e um
cliente € chamado o servigo classe de usuario (SCU). Uma sessdo de comunicagfes entre
os dois componentes, que sdo chamados de aplicacdo entidades (AE), inicia-se através da
criacdo de uma associacdo DICOM. A transferéncia de informacé&o é semelhante ao proto-
colo das transferéncias dos outros ficheiros, como FTP, no entanto, apresenta uma impor-
tante diferenca, o estabelecimento de comunicacgédo inclui o atendimento comum entre o

emissor e o recetor sobre as propriedades béasicas do tipo de informacao trocadas.

As imagens médicas podem ser obtidas em duas, trés ou quatro dimensdes. Relativamente
a imagens 2D podem ser do corpo humano, tais como uma imagem de ultrassom ou uma
Unica corte da tomografia computacional. E de salientar que o formato de arquivo DICOM

é armazenado em duas dimensdes, mesmo que seja parte de uma sequéncia em 3D ou 4D.
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O tratamento de imagens 3D e 4D é obtido através de sequéncias de imagens projetadas ao

longo de um plano num dnico frame.

Os tamanhos das imagens apresentadas no formato DICOM referem-se ao numero de
pixéis por coluna ou linha. O verdadeiro tamanho fisico de um pixel (em mm ou cm) é um
dado obrigatorio dos elementos fornecidos se o formato de identificacdo for conhecido (ou
a partir dos dados do dicionario ou codificados no programa de leitura de imagem).

Os valores dos pixéis sao armazenados como numeros inteiros. O espaco de armazenamen-
to reservado para um unico pixel é um ou dois bytes, dependendo da imagem efetuada. Os
valores da imagem médica sdo quantificados em funcdo das radiografias digitais. A faixa
dos valores atribuidos pode ultrapassar 256 quando a informac&o adquirida assim o justifi-

car.

Relativamente a compressdo de imagens médicas utilizando o padrdo DICOM estas podem
ser comprimidas com ou sem perdas de informagdo. Compactacéo sem perdas, como codi-
ficacdo de entropia resulta numa taxa de compressao de 1:2 a 1:3. A compressdo com per-
das atinge uma taxa muito maior. Esta encontra-se numa taxa de compressdo na gama 1:10
a 1:30 (Toennies, 2012).

Quanto as imagens médicas, a compressao com perdas € uma questdo dificil de se resolver.
Se os dados foram comprimidos para economizar espaco de armazenamento tem de haver

maneira de recuperar o contetdo original da imagem.

Existem outras razfes para a compressao de imagem como por exemplo o funcionamento
em rede das imagens dentarias em que o médico num hospital, clinica ou até no domicilio
pode aceder as imagens dos exames. Apos a analise este decide se é necessario intervencao
médica. Caso haja perda confirmada ou suspeita de perda na imagem o medico deve con-

firmar através da andlise das imagens originais.

Apesar destes pormenores pode-se dizer que o padrdo DICOM abre novas oportunidades
para que a inddstria de imagens médicas juntamente com os estabelecimentos de salde

possam melhorar a qualidade dos cuidados prestados aos utentes (Castiglia, et al., 2008).
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Capitulo 3

Segmentacéao de Imagem Digital

Neste capitulo comeca-se por fazer o enquadramento da segmentacdo de imagem dentaria,
no contexto do processamento digital de imagem, apos o qual se apresenta de forma resu-
mida algumas das principais técnicas de pré-processamento e de segmentacdo de imagens
monocromaticas. Termina-se com uma breve revisdo da literatura de investigacéo sobre o

tema da segmentacao de imagens dentérias.
3.1 Processamento de imagem

O Processamento de imagens digitais (PDI) é uma area da industria médica de importancia
crescente. O PDI consiste na manipulacdo de uma imagem por computador de modo que a

entrada e a saida do processo sejam ambos constituidos por uma imagem (Zeihofer, 1996).

A imagem digital é composta de um nimero finito de elementos, cada um dos quais tem
um determinado valor. Cada elemento da imagem €é designado por pixel ou pel, sendo o

pixel o termo mais amplamente utilizado (Ohnishi, 2005).

A representacdo digital de uma imagem monocromatica é feita através de uma funcao bi-
dimensional f (x, y), onde x e y denotam as coordenadas espaciais e o valor f em qualquer
ponto (X, y) € proporcional ao brilho (ou nivel de cinzento) da imagem naquele ponto.
(Ohnishi, 2005).

O modelo RGB (red, green, blue) permite representar digitalmente uma imagem a cor.

Consiste em utilizar um vetor tridimensional para cada pixel cujas componentes represen-
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tam as cores primérias: vermelho, verde e azul. Pelo que neste sistema uma imagem resulta

da sobreposicao de trés planos (red, green, blue).

A area de processamento digital de imagens tem atraido grande interesse nas Ultimas duas
décadas. A evolucdo da tecnologia de computacdo digital, bem como o desenvolvimento
de novos algoritmos para lidar com sinais bidimensionais esta a criar uma gama de aplica-

¢Oes cada vez maior (Toennies, 2012).

E de citar, que a visdo é o mais avancado dos nossos sentidos, de modo que no surpreende
que as imagens desempenhem o papel mais importante na percecdo humana. No entanto,
ao contrario dos seres humanos, que s&o limitados a banda visual do espectro eletromagné-
tico (EM), as maquinas de imagiologia podem cobrir quase todo o espectro de EM, que vai
desde as ondas gama até as ondas radio (Toennies, 2012). Como resultado dessa evolucgéo,
a tecnologia de processamento digital de imagens tem vindo a ampliar os seus dominios,
que incluem as mais diversas areas, como por exemplo: andlise de recursos naturais, mete-
orologia por meio de imagens de satélites, transmissao digital de sinais de televisdo, anali-
se de imagens biomeédicas como a contagem automatica de células e exame de cromosso-
mas, analise de imagens metalogréficas e de fibras vegetais, obtencdo de imagens médicas
por ultrassom, radiagcdo nuclear ou técnicas de tomografia computadorizada, aplicacfes em

automagcé&o industrial envolvendo o uso de sensores visuais em robds, etc (Ohnishi, 2005).

Entre o processamento de imagens e a visdo computacional encontra-se a area da andlise
de imagem, designada também por compreensdo da imagem (Machado, 2012). A analise
realizada pode ter trés niveis de processamento informatizado: processo de baixo, de médio
e de alto nivel. Os processos de baixo nivel envolvem operagdes primitivas. Consiste no
pré-processamento para reduzir o ruido, o realce do contraste e ajuste de imagens. Os pro-
cessos de nivel médio envolvem tarefas referentes a segmentacédo de imagem, i.e., dividem
uma imagem de entrada em partes ou objetos constituintes. Fazem a descri¢do dos objetos,
também chamado selecdo de caracteristicas, procurando extrair caracteristicas que resultem
de alguma informacéo quantitativa de interesse ou que sejam essenciais para discriminagao
entre classes de objetos. Classificam e reconhecem de maneira a atribuir um rétulo a um
objeto, baseado na informacao fornecida pelo seu descritor. Por fim, os processos de alto
nivel envolvem a combinacdo dos dados. Processam o conjunto de objetos reconhecidos,
analisam a imagem e, no outro extremo continuo, desempenham as fungdes cognitivas

normalmente associadas a visdo, ou seja, envolvem a atribui¢do de significado a um con-
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junto de objetos reconhecidos (Faria, 2010). A Figura 3-1 ilustra as varias interagdes entre

operacOes envolvidas nos trés niveis de analise de imagem anteriormente descritos.

i Representagio
——»| Segmentagio —¥ descricio
Pré I I
processamento
A
iz Reconhecimento Resultado
Domivio do Base de & G
protiena Agquisigio de conhecimento Interpretagio
—— P> imagens

Figura 3-1: Operacdes envolvidas nos trés niveis de analise de imagem (Faria, 2010).

3.2 Segmentacao de Imagem

A segmentacdo consiste na divisdo de uma imagem em regifes. E uma operagio muito

comum em processamento de imagem pois permite uma melhor visualizacdo, manipulagédo

assim como outras tarefas de analise de imagem. A segmentacdo é realizada durante a ana-

lise quantitativa de uma imagem quando séo requeridos objetos ou caracteristicas de uma
imagem a ser identificada ou delineada (Toennies, 2012).
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A segmentacdo é muitas vezes utilizada em conjunto com outras opera¢fes de processa-
mento de imagem. Por vezes faz-se um pré-processamento de forma a melhorar as carate-

risticas da imagem que irdo ser utilizadas na operacdo de segmentacéo (Figura 3-2).

Processamento da ima-
gem dentaria

Segmentagio da ima-
gem

Axperfeu;ozlmento da
imagem

Resultado

Figura 3-2: Esquema genérico do processo de segmentacao.

Para extrair informac6es de imagens digitais € necessario, inicialmente, dividi-las em par-
tes ou objetos que a compdem. Este processo é denominado de segmentacdo de imagem e
pode ser formalmente definido como sendo um processo de identificacdo (através de um
algoritmo numérico) das regides homogéneas de uma determinada imagem e das extremi-

dades ou limites destas regides (Gonzalez, et al., 2008), (Bankman, 2009).

Ao subdividir a imagem nas regifes constituintes ou objetos, o nivel a que a subdivisdo €
realizada depende do problema a resolver. Ou seja, a segmentacdo deve parar quando o

objeto de interesse numa aplicacdo estiver isolado (Gonzalez, et al., 2008).
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Existem vérios critérios de segmentacdo. Quando se pretende um Unico objeto efetua-se
uma segmentacdo de baixo nivel. O critério da segmentacdo de primeiro plano consiste em

extrair um anico objeto da imagem independentemente da qualidade da imagem de fundo.

A segmentacao hierarquica consiste em aplicar um conceito multiresolucdo de forma a
obter um refinamento gradual. Sdo criados inicialmente segmentos menores que 0 objeto.
De seguida, alguns desses segmentos sdo fundidos em segmentos maiores de acordo com o
conhecimento da aparéncia do objeto. A aplicacdo bem-sucedida desta estratégia requer
que os segmentos sejam definidos por um unico critério, mas desconhecendo a escala. Esta

escala é encontrada através da anélise dos niveis de hierarquia de segmentagao.

A segmentacdo multicamadas, que é considerada outra técnica de multiresolugdo, pressu-
pde que existe um critério de segmentacdo em comum, mas que a sua escala pode variar ao
longo da imagem. A segmentacdo é realizada em diferentes escalas, produzindo camadas

de segmentos (Toennies, 2012).

Tipicamente, a segmentacdo de um objeto é conseguida através da identificagdo dos pixels
pertencentes ao objeto ou que formam a sua fronteira. A identificacdo dos pixels baseia-se
principalmente na sua intensidade, mas também noutros atributos como por exemplo a

textura associada a cada pixel (Bankman, 2009).

As técnicas de segmentacdo, mais comummente usadas, podem ser classificadas em duas
grandes categorias: (1) técnicas baseadas na homogeneidade da regido, permitem individu-
alizar regibes que satisfazem um dado critério, e (2) técnicas baseadas na detecdo das ex-
tremidades (fronteira) de uma regido, que permitem tragar os limites entre regibes com

diferentes caracteristicas (Ho, 2011).

3.3 Filtragem da imagem original

Um dos aspetos que pode condicionar a segmentagdo consiste no “ruido” da imagem. As
principais origens de ruido em imagens digitais surgem durante a aquisi¢cdo da imagem
(digitalizacdo) e/ou transmissdo. O desempenho de sensores de imagem ¢ afetado por uma
variedade de fatores, tais como condi¢cdes ambientais durante a aquisigdo da imagem e a

qualidade dos préprios elementos dos sensores. Um dos exemplos mais caracteristicos do
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aparecimento de ruido consiste na aquisicdo de imagens com uma camara digital em que os
niveis de luz e os sensores de iluminacao sdo os principais fatores que afetam a quantidade

de ruido na imagem resultante.

A imagem ao ser segmentada num ambiente ruidoso apresenta intensidades indesejaveis
dos pixeis que podem comprometer a qualidade dos resultados. A filtragem é uma das téc-
nicas de processamento comummente utilizadas para melhorar a qualidade de uma imagem
sujeita a ruido. Os filtros tém como objetivo conseguir uma imagem resultante com carac-
teristicas mais adequadas que a imagem original para uma aplicacdo especifica como por

exemplo a segmentacao.

Nas imagens dentarias provenientes de raio X é por vezes dificil diferenciar certas partes
do dente. Essa dificuldade é ainda maior na presenca de ruido em que o contraste entre 0s
varios tons de cinzento € muito ténue nas extremidades do dente. Nestes casos, o ruido
pode ter vérias origens nomeadamente as posicdes relativas do recetor e do dente, 0 movi-

mento, cabegote e feixe do raio X assim como a nitidez e resolucdo da imagem.

A filtragem por vezes também € utilizada ndo sé para remover o ruido, mas tembém, para
realcar caracteristicas de uma determinada regido da imagem de modo a facilitar a implan-

tacdo das técnicas de segmentacao.

3.3.1 Filtros Gaussiano

O filtro Gaussiano pertence a categoria dos filtros espaciais. Estes atuam diretamente sobre

os valores da imagem.

O filtro Gaussiano consiste numa matriz, w, designada méascara, cujo centro percorre pon-
to a ponto a imagem, f . As operacdes do filtro sdo feitas diretamente nos pixeéis. Os filtros
espaciais lineares inserem em cada ponto (x,y) a soma dos produtos entre os coeficientes
da matriz w e os valores correspondentes dos pixéis. Os filtros ndo lineares operam meca-
nicamente da mesma forma que os lineares. A diferenca reside na forma como é calculado
o valor atribuido ao ponto (x,y) coincidente com o centro da mascara. Estes valores ndo
resultam da combinacéo linear dos valores dos pixéis vizinhos, mas sim de operagdes nao

lineares com esses mesmos pontos. O filtro Gaussiano é um filtro espacial linear que con-
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siste em atribuir ao ponto (x,y) um valor normalizado pela curva Gaussiana de acordo

com um determinado desvio padréo, o, previamente definido Este filtro tem o efeito de
atenuar o efeito do ruido presente na imagem (Matinez, et al., 2011).

3.3.2 Filtros Passa-Altas e Passa-Baixas

Os filtros passa-altas e passa-baixas inserem-se num conjunto mais vasto de filtros que
atuam ao nivel das frequéncias dos niveis de cinzento presentes na imagem. As frequéncias
de uma imagem sdo obtidas através da transformada de Fourier a duas dimensdes (2D). A
filtragem faz-se através de uma funcéo 2D de transferéncia de filtro. A funcéo de transfe-
réncia de filtro é definida de maneira a atenuar determinadas frequéncias. E um filtro Gau-
ssiano em que o desvio padréo define as frequéncias de corte. No filtro passa baixas € es-
colhida de maneira a retirar as frequéncias mais elevadas. No filtro passa altas é definida
de maneira a retirar as mais baixas, i.e., um menos a funcéao de transferéncia do filtro passa
baixas. A imagem original resultante da filtragem é obtida atraves da transformada de Fou-

rier inversa aplicada a funcao resultante da multiplicacdo (Gonzalez, et al., 2008).

A melhoria do contraste de uma imagem pode ser conseguida com recurso ao filtro passa-
altas. O contraste da imagem pode ser melhorado com a atenuagdo das componentes da sua
transformada de Fourier no dominio das altas-frequéncias. Outra consequéncia do filtro
passa-altas reside no desaparecimento da tonalidade de fundo da imagem caso este conte-
nha apenas baixas frequéncias (Gonzalez, et al., 2008). No caso da segmentacdo de ima-

gens dentarias podera ajudar a esbater a tonalidade do tecido dsseo.

3.4 Segmentacdo Baseada na Homogeneidade da Regido

Um dos critérios mais simples utilizados na segmentacéo consiste em encontrar regides a
partir da homogeneidade da cor. Esta abordagem pode segmentar algumas regides correc-
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tamente mas pode falhar noutras regides (Toennies, 2012). E comum também utilizar o
critério da homogeneidade de intensidade, que é dada pela variacdo da intensidade dentro

de um segmento.

Em alternativa & homogeneidade da intensidade utiliza-se por vezes a homogeneidade de
textura. Este critério refere-se a continuidade da textura dentro de uma determinada estru-
tura. A textura é uma das caracteristicas que serve para classificar e reconhecer objetos,
podendo ser caracterizada por variagdes locais, i.e., em valores de pixeis que se repetem de

maneira regular e aleatoria, ao longo da imagem.

Apresenta-se de seguida uma descri¢do resumida das principais técnicas de segmentacdo
baseadas na homogeneidade da regiéo.

3.4.1 Binarizacdo

A binarizacdo, também conhecido por método do thresholding, consiste em transformar
uma imagem em tons de cinzento huma imagem apenas com pixéis a preto e outros a bran-
co. Destina-se sobretudo a separacdo objetos em destaque sobre fundos sombreados (ou
vice-versa). Devido a sua simplicidade de implementacdo e velocidade computacional tem
uma posicao central em aplicacdes de segmentacdo de imagens. Embora a descrigdo deste
método seja apresentada em todos 0s manuais de processamento de imagem, segue-se a

exposicdo feita em (Gonzalez, et al., 2008).

Se a intensidade de uma imagem num pixel de coordenadas (x,y) for dada por f(x,y), é
definido um limiar T (threshold), correspondente ao valor da intensidade situado entre as
duas frequéncias dominantes do histograma dos niveis de cinzento. Qualquer ponto (x,y)
da imagem, em que f(x,y) > T, é considerado como ponto do objeto, sendo-lhe atribuida

a cor branca. Os restantes pontos sdo considerados como objetos do fundo e, como tal, sdo

apresentados a preto. Designando a imagem resultante por g(x, y), pode-se resumir o pro-

cesso de binarizacdo através da igualdade

26



Lif f(x,y)>T
9 (% y)Z{O,if f(xy)<T (1)

No contexto deste trabalho, em que o objeto a segmentar consiste no dente, considera-se
que os pixéis classificados a 0 (preto) correspondem ao dente, enquanto os pixéis classifi-
cados a 1 (branco) correspondem ao fundo. Define-se, pelo utilizador, um Gnico limiar de
separagdo porque se considera que as intensidades dos dentes e do fundo sdo suficiente-

mente distintas.

Nesta tese, o limiar T é escolhido por tentativa e erro. Isto é, selecionam-se diferentes li-
miares até que seja observado um bom resultado. Conjuga-se também este método com
técnicas de realce de imagem, como o filtro passa-altas (ver sec¢do3.3.2), de maneira a

obter uma maior diferenca dos niveis de cinzento entre o dente e o fundo.

3.4.2 Agrupamento

O agrupamento tera sido uma das primeiras técnicas usadas para a segmentacdo de ima-
gem. Segundo William Pratt (Pratt, 2001), foi usada em imagens aéreas de terrenos agrico-
las para a identificacdo de areas em funcdo da cultura praticada. O agrupamento consiste
em agrupar os pixéis em classes (clusters), que definem regides da imagem, em funcédo da
semelhanca entre eles. A semelhanca pode ser a cor, o nivel de cinzento ou outra caracte-

ristica considerada relevante para a identificacdo da regido.

A grande desvantagem desta técnica reside nos elevados recursos computacionais exigidos.
Efetivamente, dada a grande quantidade de pixéis que definem uma imagem é necessario
definir uma quantidade igual de vetores com multiplas variaveis (caracteristicas do pixel).
Os vetores sdo de seguida classificados em clusters em funcdo das distancias entre eles,
medida numa determina norma. Uma distancia reduzida indica maior semelhanca entre
pixéis. Pelo que é necessario utilizar elevados recursos de memdria para armazenar 0S ve-
tores a as matrizes das distancias entre todos eles. Por outro lado é necessario um elevado

numero de operacdes algébricas para calcular todas as distancias.
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Existem dois tipos de técnicas de segmentacdo designadas por hierérquicas e de otimiza-
cao. Nas hierérquicas ndo é necessario conhecer antecipadamente o nimero de classes em
que os dados originais serdo divididos. Sao feitas varias particdes que variam de uma Unica
classe, contendo todos os dados, a um numero de classes igual a0 nidmero de dados
(Matinez, et al., 2011). No entanto, devido aos elevados recursos computacionais necessa-
rios para efetuar e armazenar todas as parti¢Ges, a segmentagdo hierdrquica é pouco usada

no contexto da segmentacdo de imagem.

As técnicas de agrupamento por otimizacdo baseiam-se no método do k-means
(MacQueen, 1967). Este método particiona os dados num nimero k de classes, previamen-
te definido. Para tal realiza uma sequéncia de duas etapas que se repetem alternadamente
apos a geracdo de uma parti¢do inicial, por exemplo, de forma aleatdéria. A primeira etapa
consiste em calcular o centroide (vetor das médias) para cada um dos k clusters. A segunda
etapa consiste em afetar cada vetor ao cluster cujo centroid estd mais préximo de forma a
obter uma nova parti¢do. Estas etapas sdo repetidas até que se verifique uma estabilizacdo
da particdo, normalmente controlada através da minimizacdo da soma do quadrado das
normas das distancias de todos os dados aos respetivos centroides. Como o nimero de par-
ticBes possiveis é enorme ndo existem garantias de que o algoritmo convirja para 0 minimo
global (Eldén, 2007).

Tal como foi referido antes, a aplicacdo do método do k-means implica a defini¢do prévia
do numero k de classes em que os dados irdo ser particionados. A estimativa deste nUmero
nem sempre é fécil. Por vezes é utilizada uma estimativa heuristica baseada na observagéo
da imagem ou nos resultados pretendidos. Em alternativa, existem métodos estatisticos que
podem ajudar a aferir a qualidade da particdo obtida com um determinado numero de clus-
ters. Apos a obtencéo de varias particdes, obtidas com diferentes valores de k, aplica-se o
método de avaliacdo a cada uma delas de maneira a escolher a que apresenta o melhor re-

sultado.

Um dos métodos utilizados na avaliacdo de partigdes consiste no método da “largura de
silhueta” (Kaufman, et al., 1990). Este método consiste em calcular a semelhanca de cada
vetor com os restantes vetores do seu cluster, assim como, 0s vetores situados nos restantes
clusters. Estas medicdes sdo utilizadas para calcular um valor designado por “largura de
silhueta” que varia entre -1 e 1. Valores proximos de -1 indicam que o vetor € mais seme-

Ihante a vetores fora do seu cluster, enquanto valores proximos de 1 indicam que esta bem
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classificado. Fazendo a média da “largura de silhueta” para todos os dados obtemos um
indicador da qualidade da classificagdo. Quanto maior for o valor médio da “largura de
silhueta” melhor sera 0 agrupamento. Pelo que se deve escolher a particdo que tiver o me-
Ihor valor deste indicador. Este método € contudo muito exigente computacionalmente o
que inviabiliza a sua utilizacdo nos casos da classificagdo envolver uma grande quantidade
de dados. Para além de exigir uma grande quantidade de parti¢fes, implica comparar cada

vetor com todos os restantes.

3.5 Segmentacao Baseada na Detecdo das bordas

Outro aspeto a ter em conta na segmentacdo consiste em recorrer aos critérios de fronteira
em vez dos critérios de regido. Nesta seccdo apresenta-se de forma sumaria 0os métodos

baseados na detecdo do contorno do objeto a segmentar, selecionados para este trabalho.

3.5.1 Morfologia Matemética

As técnicas incluidas na morfologia matematica ndo sdo propriamente técnicas de segmen-
tacdo. Contudo podem ser utilizadas para melhorar o contorno do objeto a segmentar. Nes-
te trabalho foram utilizadas para melhorar o contorno dos dentes resultantes da binariza-
céo.

A morfologia matematica inclui um conjunto de técnicas capazes de melhorar a represen-
tacdo de objetos previamente destacados. De entre elas destacamos a dilatacdo e a erosao.
A dilatagdo permite que os objetos se expandam de forma a preencher zonas atribuidas ao
fundo da imagem. A erosao é uma operacdo com efeitos contrarios aos da dilatacéo, retira

pixéis ao objeto e atribuiu-os ao fundo.

Embora estas operagdes possam ser utilizadas em imagens em tons de cinzento, neste tra-
balho apenas sdo utilizadas em imagens binarias (preto e branco). Do ponto de vista mate-
matico consistem em percorrer a imagem com uma matriz designada por “elemento estru-

turante”. Nessa matriz esta definida uma geometria que indica onde se deve preencher ou
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apagar sempre a origem (centro) do elemento estruturante que interseta pixéis pertencentes
ao objeto (dente neste caso). A Figura 3-3 um “elemento estruturante” em forma de cruz
com 3 pixéis. A descricdo destas técnicas pode ser encontrada em todos manuais de seg-

mentacdo de imagem como por exemplo (Gonzalez, et al., 2008).

Figura 3-3: Elemento estruturante em forma de cruz com 3 pixeéis.

A operacdo que combina uma erosdo seguida por uma dilatacdo é denominada por abertu-
ra. Esta combinacdo tem a capacidade de criar espacos no objecto a destacar (dente neste
trabalho). E uma das sequéncias mais vulgarmente utilizadas para a remogéo das linhas
finas e isoladas devidas ao ruido. Ao executar as mesmas operacGes na ordem contraria
(dilatacdo seguida de uma erosao) obtém-se um resultado diferente que é designado por
fecho. O fecho tem como objectivo tapar vazios no interior do objecto a destacar. Mais
detalhes sobre estas operacdes podem ser encontradas em (Gonzalez, et al., 2008).

3.5.2 Detetor de Extremidades de Canny

A fronteira entre os objetos pode ser definida pelo contraste entre estes, através dos gradi-
entes de alta intensidade verificados nos extremos dos objetos a segmentar. Pelo que os
limites podem ser localizados através do cruzamento dos zeros da segunda derivada da

funcdo intensidade (Toennies, 2012).
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A detecdo de bordas € uma das abordagens mais utilizada para a identificagdo das maiores
descontinuidades nos valores da intensidade de uma imagem. Tais descontinuidades s&o
detetadas através das primeiras e das segundas derivadas da funcdo que define a intensida-

de daimagem f(x,y). A derivada de primeira ordem consiste no vetor gradiente

Vi = {%} (2)

EY,

Através do gradiente obtém-se a direcdo de maior variacdo da intensidade, i.e., a direcdo da

extremidade. A derivada de segunda ordem é o Laplaciano

2 2
vy =2l 2
ox oy
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Através dos zeros do Laplaciano obtém-se os pontos de maior variacdo da intensidade. Os
métodos de segmentacdo baseados na detecdo das extremidades procuram lugares de uma
imagem onde a intensidade muda rapidamente. Esses lugares sdo identificados através de
dois critérios. O primeiro consiste em encontrar lugares onde o comprimento do vetor gra-
diente € maior do que um pré-determinado valor (limiar de intensidade). O segundo procu-

ra lugares correspondentes a zeros do Laplaciano (Gonzalez, et al., 2008).

Segundo (Gonzalez, et al., 2008), método de detecdo de extremidades de Canny, também
conhecido por filtro de Canny, atua em quatro etapas:

e Suaviza a imagem através de um filtro Gaussiano com um determinado desvio pa-
drdo, o, para reduzir o ruido.

e Calculo do gradiente e da direcdo da extremidade em cada ponto da imagem. Defi-
nem-se 0s pontos extremos como sendo aqueles onde o gradiente apresenta maxi-
mos locais.

e Os pontos determinados na etapa anterior originam cumes na imagem das magnitu-

des do gradiente. O algoritmo segue esses cumes e elimina todos o0s pixéis nao per-
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tencentes a linha de cumeada de maneira a obter como output uma linha fina. De
seguida os pontos sobre a linha séo classificados em fungdo de dois niveis previ-
amente definidos, T1 e T2, com T1 < T2. Os pixéis do cume com valores maiores
do que T2 sao considerados pontos “fortes” de extremidade. Os pontos do cume
com valores entre T1 e T2 sdo considerados pontos” fracos” de extremidade. Os
restantes pontos de cumeada menores do que T1 sdo eliminados.

e Finalmente, o algoritmo procede a ligacdo dos pontos de extremidade adicionando

aos pontos “fortes” os pontos “fracos” mais préximos.

3.5.3 Contornos Ativos

O método dos contornos ativos consiste em deformar sucessivamente contornos aproxima-
dos do objeto até que este coincida com as extremidades do objeto. Para o efeito parte-se
de um contorno inicial definido pelo utilizador. Dentro dos métodos dos contornos ativos
existem varias abordagens. Uma dessas abordagens consiste em utilizar o modelo de Chan-
Vese (Getreuer, 2012). O modelo Chan-Vese baseia-se na minimizacdo de uma funcéo
energia que tem em conta as variacbes de intensidade da imagem. Considera-se que a
energia € minimizada quando a média das intensidades fora e dentro do contorno ativo
atinge a diferenca maxima. Pelo que o modelo de Chan-Vese permite seccionar a imagem
em duas partes distintas: fora e dentro do objeto a segmentar.

Este método é iterativo e parte de uma curva inicial fechada definida pelo utilizador. Esta
curva € normalmente definida através das coordenadas de uma janela em qualquer posicao
da imagem. Contudo, uma boa localizacdo desta janela sobre o objeto pode ajudar a con-
vergir mais rapidamente. O numero de iteragdes deve ser suficiente grande de maneira a
permitir que o método atinja 0 minimo global, i.e., o contorno do objeto. A técnica dos
contornos ativos, em particular o método de Chan-Vese, ndo esté incluida na maior parte
dos manuais de segmentacdo de imagem. Neste trabalho utilizaram-se as informacdes dis-
poniveis em (Cohen, 2010) e (Getreuer, 2012).
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3.6 Problemas da segmentacdo de imagens dentarias

Com base no que foi observado no segundo capitulo assim como na primeira parte do ter-
ceiro faz-se aqui um resumo das potenciais dificuldades existentes na segmentacao de ima-

gens dentarias.

O principal problema da segmentacdo de imagens medicas, no caso do presente estudo as
dentarias consiste em ndo haver uma técnica de segmentacdo padrdo que possa produzir
resultados satisfatorios para qualquer tipo de imagem. E necessério desenvolver aborda-
gens especificas em funcéo do problema a resolver, combinando varias técnicas de proces-
samento de imagem. Sucedendo por vezes o caso de haver métodos que funcionam bem
em certas imagens e ndo noutras. Pelo que antevemos que a eficiéncia de um meétodo de-

pende muito da aplicacédo final e raramente se pode generalizar.

Existem vérios algoritmos para segmentar imagens e existem diversos métodos para reali-
zar esta tarefa com o objectivo de separar determinadas regifes. Sendo uma das principais
dificuldades no processo de segmentacdo a homogeneidade dos objectos que constituem
uma imagem, o grau de fidelidade entre a imagem segmentada e a imagem original bem
como a precisdo com que a delineacdo obtida percorre as descontinuidades da imagem
(Ohnishi, 2005 p. 5).

Em particular, na segmentacdo de imagem dentaria existem diversas dificuldades: umas
relacionadas com o proprio processo de aquisicdo da imagem, outras relativas a morfologia

dentéria patente na imagem.

Na classe de dificuldades inerentes ao processo de aquisicdo inclui-se o ruido, caracteristi-
co da aquisicdo, devido quer ao préprio aparelho de raio X quer ao movimento humano.
Outro fator importante é a definicdo da imagem. A qualidade da imagem radioldgica é afe-
tada pela variacdo angular dos feixes, pela intensidade dos raios X e pela quantidade ab-
sorvida pelo organismo, entre outros. Por outro lado a resolucdo da imagem depende tam-
bém do equipamento utilizado. Existem atualmente equipamentos que permitem obter
imagens dentarias de elevada definicdo. Contudo, esses equipamentos sdo pelo momento

pouco generalizados.
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Na classe de dificuldades inerentes a morfologia inclui-se a grande variedade de formas
dos dentes, ndo s6 no préprio individuo mas também entre diferentes individuos. Outro
problema que ocorre frequentemente, consiste na sobreposicdo de dentes devido ao facto
de estes estarem encostados. Nestes casos é muito dificil estabelecer uma fronteira entre
dois dentes vizinhos. Por fim, uma das maiores dificuldades, presente em todas as imagens
dentérias, consiste em distinguir a raiz do dente do tecido 6sseo. Efetivamente, na zona
inferior do dente os tons de cinzento sdo muito semelhantes na parte correspondente ao
0SSO e na parte correspondente a raiz. Este problema pode ainda ser realcado pela existén-

cia de patologias nesta zona.

3.7 Breve revisao da literatura cientifica

Luis Coelho e Augusto Silva publicaram em 2005 um estudo acerca da andlise digital de
imagens para facilitar o diagndstico de diversas patologias (Coelho, et al., 2005). Foram
implementadas trés técnicas para obtencdo do contorno de dentes a partir de radiografias
dentarias. A primeira usa a informacdo do gradiente da imagem, a segunda usa modelos
probabilisticos da distribuicdo de intensidade e a terceira usa os modelos deformaveis
(GVF Snakes). Os algoritmos séo validados na detegéo do contorno da coroa assim como
do nivel da gengiva. Conclui-se que é possivel determinar os contornos de qualquer dente
proveniente de uma radiografia dentaria. Os contornos detetados determinam varias carac-
teristicas morfoldgicas do dente de modo a avaliar diversas patologias do foro estomatolé-
gico. Os resultados obtidos foram satisfatdrios, verificando-se assim que o sistema desen-
volvido correspondeu as expectativas impostas no inicio deste trabalho.

Tiilikainen apresenta um trabalho onde efetua a localiza¢do dindmica do contorno de va-
rios objetos através da técnica designada por Snakes (Tiilikainen, 2007). Os resultados da
aplicacdo dos algoritmos Snake e Greedy Snake sobre as imagens de teste mostram que 0s
contornos sdo determinados de forma satisfatoria. Contudo, apresenta algumas limitagdes
na detecdo de contornos concavos. E igualmente salientado que a curva de Snake inicial
tem de ser colocado junto do contorno, sendo necessario ajustar manualmente 0s seus pa-

rametros.

34



S. Shah, A. Abaza, A. Ross e H. Ammar realizaram um estudo sobre segmentacdo automa-
tica de dentes usando contornos ativos sem fronteiras (Abaza, et al., 2006). Neste trabalho
a estimativa do contorno baseia-se na intensidade da regido correspondente a imagem do
dente utilizando os modelos de contorno ativo. Esta técnica pode extrair o contorno da re-
gido na presenca de ruido, assim como na auséncia de gradientes da imagem bem defini-
dos. Além disso, os contornos paramétricos podem ndo ser capazes de dividir ao encontrar
minimos locais da regido, sendo necessario resolver estas limita¢fes usando contornos ati-
vos sem arestas. Os resultados experimentais em imagens dentais confirmam a eficécia e a
precisdo da técnica. Por fim, é de referir que o contorno inicial pode residir em qualquer
parte da imagem e ndo tem de se aproximar do limite do dente, como ocorre no caso das

técnicas baseadas nas Snakes.

Jodo Oliveira efetuou um estudo sobre detecdo de céries a partir de imagens dentarias pa-
noramicas em raio X (Oliveira, 2009). Com base na entrada de radiografias panoramicas
foi possivel identificar lesbes dificeis de identificar a olho nu. Este estudo consistiu em trés
diferentes fases. A primeira é baseada na avaliacdo estatistica das imagens para definir um
ROI (Regido de interesse) reconhecendo a regido de interesse e retirando da imagem 0s
0Ss0s nasais e queixo. A segunda fase foi dividida em duas subetapas: a primeira deteta as
lacunas com contornos ativos e a segunda separa 0s dentes com a extragdo dos pontos mi-
nimos obtidos apos retirar os contornos do passo anterior. A terceira fase segmenta a ima-
gem de cada dente extraido na etapa anterior. Esta ultima etapa é também subdividida em
duas subetapas: a primeira também utilizou contornos ativos para o0 segmento da fronteira
do dente e a segunda a extracdo de caracteristicas dentarias com a localizagdo da cérie den-
taria Para finalizar, foram apresentados todos os resultados adquiridos pelos diferentes ti-

pos de testes, realizados em cada etapa do método.

No artigo (Said, et al., 2001) foi descrito o problema da segmentacao de filmes radiografi-
cos odontolégicos através de duas abordagens. Uma para a segmentacdo automatica e outra
para o aperfeicoamento de imagens dentarias, onde sdo eliminados os problemas de resolu-
cdo e de iluminacdo de diferentes tipos de imagens provenientes de raio X. Sdo combina-
dos dois algoritmos para a obtengéo da segmentacéo. O primeiro algoritmo baseia-se numa
filtragem morfologica do modelo e o segundo baseia-se em wavelets de maneira a detetar
fronteiras. Os resultados obtidos pela filtragem morfologica séo satisfatorios comparativa-
mente aos resultados obtidos através da segmentacao baseada em wavelets. No entanto, em
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alguns tipos de imagens a segmentacdo por wavelets foi necessaria para capturar as frontei-
ras finas entre os dentes. Efetivamente, a propriedade multiresolucdo permite distinguir
certos contornos que os filtros morfolégicos ndo conseguem. Por fim, é de salientar, que
esta proposta faz parte de um sistema de identificacdo automatica de odontologia para lo-

calizar desaparecidos e identificar individuos com base nas suas caracteristicas dentarias.

No artigo de Pourghassem e Mahmoodian foram utilizados contornos ativos modificados
para fazer a segmentacao das mandibulas superiores e inferiores em imagens provenientes
de raio X (Pourghassem, et al., 2011). Inicialmente este algoritmo recorta a imagem manu-
almente utilizando imagens bitewing e panoramicas de uma base de dados transformando
posteriormente a imagens em tons de cinza. De seguida, é utilizado a morfologia matema-
tica para melhorar a segmentacéo das imagens. E feita a subtraccdo da imagem original
com a imagem obtida através de operacdes morfologicas. Por fim, através do método dos
contornos ativos faz-se a separacdo da parte superior da parte inferior da mandibula. O
algoritmo foi testado sobre uma base de dados de imagens dentérias padrdo. Verificou-se
que este método é sensivel ao aumento do numero de iteracGes que provoca menor preci-
sdo nas imagens. Conclui-se também que ao colocar a janela do contorno inicial no centro
da imagem a precisdo aumenta em comparacdo com as situacdes em que é colocada de

lado. A reducdo da janela também conduz a uma menor precisao.

Ohnishi e Maio propdem no artigo (Ohnishi, 2005) um novo método, baseado no proces-
samento de imagem, para o diagndstico precoce da formacdo de microestruturas dentéarias.
Neste trabalho foram desenvolvidas técnicas de segmentacdo de imagem que recorrem a
transformada de Hough, para detetar padrfes circulares nas microestruturas dentérias, as-
sim como a técnicas de classificacdo Bayesianas para identificar os portadores de diferen-
tes estruturas dentarias. Os resultados do estudo evidenciam a qualidade do método. A
adocdo do padrdo DICOM possibilita que este método possa ser util para o0 uso em ambien-

tes clinicos especializados.

No artigo (Xu, et al., 1997), Xu e Prince definem as curvas paramétricas utilizadas na tec-
nica das Snakes através do vetor gradiente de fluxo. Este vetor consiste huma nova forca
externa para as Snakes e é designado por GVF (Forga do vector gradiente). Os GVF sdo
campos vetoriais densos obtidos através da minimizagéo da energia funcional da imagem.
As Snakes ativas resultantes s@o curvas definidas dentro de um dominio da imagem que

podem mover-se sob a fluéncia das forcas internas, ou seja, dentro da curva em si. As for-
36



cas externas sdo derivadas a partir dos dados da imagem. Ambas as forcas séo definidas
para que a Snake se ajuste a uma fronteira do objeto ou outras caracteristicas dentro da
imagem. Este modelo é usado em muitas aplicacfes: detecdo de fronteiras, modelagem de
forma, segmentacdo, monitorizacao, etc. Os resultados mostram que este método permite

uma maior flexibilidade na convergéncia inicial da Snake.

No trabalho (Bansal, 2012) aborda-se a segmentacdo de dentes com vista a identificacdo a
partir de radiografias odontoldgicas. As técnicas utilizadas para a segmentacdo baseiam-se
no realce, conectividade, morfologia matematica e na extracdo de caractristicas. Concluiu-
-se gque a automacdo completa do processo de segmentacdo ndo é a mais adequada, no en-
tanto, apresenta algum potencial se for aplicado num Unico dente.

O sistema de inferéncia Fuzzy, usando a textura das imagens, € utilizado na segmentacao
de dentes no artigo (Lai, et al., 2008). Os autores propdem segmentar o dente automatica-
mente usando caracteristicas de textura em vez da intensidade primitiva ou da fronteira.
Inicialmente recorrem ao realce da imagem, com base na medicdo de homogeneidade e de
seguida aplicam a inferéncia Fuzzy para prever quais 0s pixéis que pertencem a imagem.
Finalmente, a regido de crescimento com a base de inferéncia obtém a forma completa do
dente. Os resultados experimentais propostos neste estudo apresentam melhorias compara-
tivamente com os métodos de intensidade direta.
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Capitulo 4

Segmentacao Automatica de Imagens dentarias

Neste capitulo apresentam-se os resultados da aplicacdo das técnicas de segmentacéo tes-
tadas. Estas estdo divididas em trés grupos correspondentes a trés seccdes. O primeiro gru-
po (secgédo 4.1) consiste na binarizagdo assim como num conjunto de operagdes utilizadas
em seu complemento. No segundo grupo (sec¢do 4.2) incluimos os resultados obtidos com
a técnica de agrupamento e, no terceiro (seccdo 4.3), os resultados obtidos com o método
dos contornos ativos. Os testes foram todos efetuados com o software Matlab®, recorrendo

a toolbox de processamento de imagem IPT (Matlab, 2010).

Os testes foram efetuados sobre um conjunto de quatro imagens provenientes de radiogra-
fias dentarias apicais disponibilizadas em paginas dispersas da internet. A escolha destas
imagens teve em conta certas particularidades evidenciadas em cada uma delas. Essas ima-

gens sdo apresentadas na Figura 4-1.
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a) rx1

c) rx3

Figura 4-1: Representacdo das radiografias dentarias apicais a) rx1, b) rx2, c) rx3, d) rx4.

4.1 Binarizacao com Pré-Processamento

Nesta seccdo recorre-se a varias técnicas de processamento de imagem digital em conjunto
com a binarizacdo para segmentar a parte dos dentes em imagens obtidos por radiografia
dentéria apical. As imagens sdo inicialmente filtradas no dominio das frequéncias através
do filtro passa-altas. De seguida, sdo binarizadas de acordo com um limiar definido em
funcdo da imagem. Segue-se a suavizacdo dos contornos dos dentes através de operacdes
morfologicas (dilatacdo e erosdo). Por fim € aplicado o filtro de Canny de forma a obter a

delineacdo do contorno dos dentes.

Inicialmente, a imagem radioldgica sofre alteracdo de contraste atraves da aplicacdo de um
filtro passa-altas (ver seccdo 3.3). Numa imagem digital os extremos dos segmentos estdo

associados a elevadas diferencas de frequéncias. A aplicacdo deste filtro, a0 mesmo tempo
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que intensifica 0s contornos, atenua regides com frequéncias mais baixas. Este filtro foi

aplicado através de um programa Matlab onde é necessario definir a frequéncia de corte.

A

Figura 4-2: a) imagem rx1, b) transformada de Fourier, c) filtro passa-altas, d) imagem
filtrada.

A Figura 4-2 ilustra a sequéncia de opera¢des conducente a filtragem da imagem rx1 pelo
filtro passa-altas. A operacdo comeca com a passagem para o dominio das frequéncias
através da transformada de Fourier (imagem b). De seguida é aplicado o filtro Passa-altas
(imagem c) definido com um desvio padrdo de 200, que corresponde também a frequencia
de corte. Finalmente, aplica-se a transformada de Fourier inversa para voltar ao dominio
espacial e se obter a imagem original filtrada (imagem d). Observa-se que a aplicacdo do
filtro passa-altas faz atenuar as mais altas intensidades nos tons de cinzento. Em
consequéncia do escurecimento da imagem desaparece da imagem a parte correspondente

ao tecido osseo, provocando o isolamento parcial do dente.

Na Figura 4-3 aplicou-se o filtro passa-altas a imagem rx2. Neste caso o melhor resultado
foi obtido com uma frequéncia de corte igual a 10 uma vez que a imagem apresenta tons
muito claros. Observa-se que apo6s a filtragem a imagem apresenta 0s contornos mais bem

definidos.
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a)

»
'

Figura 4-3: a) imagem original rx2, b) imagem filtrada.

A imagem de teste rx3 apresenta elevadas intensidades nos tons de cinzento, sendo neces-
sario definir uma frequéncia de corte baixa para se conseguir um maior contraste entre o
dente e a zona envolvente. Como existem intensidades semelhantes no dente e no tecido
0sseo, a utilizacdo de frequéncia de corte elevadas conduz ao desaparecimento de partes do
dente juntamente com a zona envolvente. Na Figura 4-4 apresenta-se a imagem rx3 e a
resultante do filtro passa-altas obtida com uma frequéncia de corte de 2. Comparativamen-
te com a imagem original, a imagem filtrada apresenta um contraste mais definido do dente

em relacdo ao conjunto da imagem.

Figura 4-4: a) imagem original rx3, b) imagem filtrada.
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No quarto caso testado, correspondente a imagem rx4, o Unico dente presente contém um
tratamento endodontico, que consiste na substituicdo do contetudo dos canais e da cAmara
pulpar (nervos e vasos sanguineos) por materiais de obturacdo como neste caso cimento e
gutta-percha. Na Figura 4-5 observa-se que o filtro passa-altas com uma frequéncia de
corte de 2 resulta no realce de todas as estruturas dentarias bem como da radiopacidade dos
canais do dente desvitalizado. E de referir ainda, que nesta imagem os ligamentos

periodontais (em torno das raizes) sd@o bem visiveis.

Figura 4-5: a) imagem original rx4, b) imagem filtrada.

Como se pode visualizar nas imagens a cima, a aplicacdo do filtro passa-altas salienta os
contornos e atenua as frequéncias baixas. O efeito visual deste tipo de filtro é também tor-
nar as transicdes entre diferentes regides numa imagem mais nitidas. A imagem resultante

apresenta contornos bem mais definidos que a original.

Apos a filtragem das frequéncias altas fez-se a binarizacéo (ver seccdo 3.4.1) das imagens
resultantes com a finalidade de obter uma segmentacao do foreground (dentes) e do back-
ground (tecido 6sseo e fundo da imagem). Como foi referido na seccdo 3.4.1, este método
consiste em examinar os valores da intensidade de cada pixel e comparé-lo com um valor

limiar (threshold). Se o valor da intensidade do pixel for maior que o threshold entdo sera
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classificado como um pixel do dente. Caso tenha um valor inferior sera considerado como

pertencente ao fundo.

Os resultados da binarizacdo das imagens de teste estdo presentes na Figura 4-6. Foram
utilizados diferentes valores do threshold conforme a imagem de teste. Para a imagem rx1
definiu-se um valor de 0,48, para rx2 de 0,84, para rx3 de 0,47 e para rx4 de 0,56. A defi-
nicao destes valores foi obtida a partir de uma série de testes preliminares. Sendo escolhi-

dos os que conduzem a uma melhor separacao da parte correspondente ao dente.

Em resultado da binarizacdo obtém-se a separacdo de cada imagem em duas grandes regi-
des, uma corresponde aproximadamente aos dentes e a outra ao tecido dsseo e fundo da
imagem. Na Figura 4-6 observa-se que na regido da coroa do dente a defini¢cdo dos contor-
nos € mais nitida do que na regido da raiz, observando-se uma segmentacdo razoavel da
coroa no caso das imagens rx2 e rx4. No entanto, no caso de a coroa apresentar uma tona-
lidade mais sombreada, como é o caso da imagem rx3, ndo se consegue obter o seu contor-
no dada esta parte ser incluida na regido correspondente ao fundo. A parte sombreada da

coroa podera corresponder a parte superior do dente apanhada em perspetiva pelo raio X.

A separacdo entre as regides correspondentes a raiz e ao tecido 6sseo € mais dificil de fazer
do que na parte superior do dente. Observa-se uma grande irregularidade na delimitacdo
das duas regides. Isto deve-se ao facto dos pixeis pertencentes as duas regides terem niveis
de cinzento muito préximos. Esta situacdo € particularmente importante no caso da ima-

gem rx1, tal como se pode observar na imagem a) da Figura 4-6.
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a) b)

Figura 4-6: Binarizagéo a) rx1, b) rx2, c) rx3, d) rx4.

No sentido de melhorar o contorno do dente resultante da binarizacdo, em particular na
regido da raiz, aplicaram-se as operacdes morfoldgicas dilatacdo e erosdo (ver seccao
3.5.1) atraveés da utilizacdo de um elemento estruturante circular. Como se pode visualizar
nas Figura 4-7 e Figura 4-8 a ocorréncia de uma dilatagdo permite que o dente “cres¢a” ou

“engrosse”, enquanto a erosdo permite que o dente “encolha” ou “afine” nas bordas.

Em resultado da aplicacdo da dilatacdo na imagem rx1, imagem a) da Figura 4-7, este vai
fazer com que partes dessas lacunas figuem preenchidas, isto € possivel ao utilizar um
elemento estruturante circular de raio 1, recuperando assim as falhas existentes nos extre-
mos do dente. Posteriormente, é empregue a erosdo, imagem a) Figura 4-8. Esta vai auxili-
ar na eliminacdo dos detalhes irrelevantes existentes nas bordas do dente. Foi utilizado um
elemento estruturante com a mesma forma do da dilatagdo mas com um raio superior, igual

a 6. Uma dilatacéo seguida de uma erosdo é tambem conhecida por técnica do fecho.
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Aplicou-se a mesma metodologia as imagens rx2, rx3 e rx4, alterando-se apenas 0s raios
dos elementos estruturantes circulares. Observa-se em geral que a dilatagdo provoca o pre-
enchimento dos espacos que se encontram dentro do dente e o desaparecimento de zonas
externas ao dente que lhe tinha sido afetadas pela binarizacéo (ver Figura 4-7). Em conse-
quéncia observa-se uma figura onde a separacao entre as duas zonas aparece de forma mais

nitida e aperfei¢oada.

a) b)

Figura 4-7: Dilatacdo a) rx1, b) rx2, c) rx3, d) rx4.

A erosdo aplicada ap0s a dilatagdo resulta nas imagens apresentadas na Figura 4-8 Obser-
va-se em geral que esta operacdo morfoldgica conduz a eliminacdo de detalhes irrelevantes
da imagem, em particular no contorno do dente. A defini¢do da fronteira do dente é aper-

feicoada na zona da raiz devido a regularizagdo dos contornos.
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Figura 4-8: Eroséo a) rx1, b) rx2, c) rx3, d) rx4.
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Apbs as operacdes morfologicas aplicou-se o detetor de extremidade, também conhecido
por filtro, de Canny de maneira a obter os contornos que definem a geometria dos dentes
(ver seccdo 3.5.2). Nesta implementacdo, tem-se uma mascara 3x3 que percorre 0S pontos
da fronteira do dente em busca das variacbes maximas da tonalidade de cinzento.

A Figura 4-9 apresenta os resultados da aplicacédo do filtro de Canny as quatro imagens de
teste. Em cada um dos casos representa-se a branco as arestas consideradas como lugares
de maior contraste. A definicdo do contorno dos dentes ndo é completa devido ao facto de
haver porcdes do contorno real que séo perdidas devido ao sombreamento na parte superior
dos dentes. A delineacdo do contorno do dente ndo é completa. A sua eficiéncia esta muito
dependente das técnicas aplicadas anteriormente. Contudo permite obter uma visualiza¢éo

genérica da geometria da orla do dente.
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Figura 4-9: Filtro de Canny, a) rx1, b) rx2, c) rx3, d) rx4.

Os contornos obtidos pelo filtro de Canny podem ser melhorados através da definicdo de
curvas de nivel que ligam as arestas correspondentes obtidas por este filtro (Figura 4-9).
Esta tarefa pode ser feita no Matlab através da funcdo imcontour. Esta funcdo permite as-
sim completar o contorno do dente resultante do filtro de Canny. Os resultados da aplica-
cao desta técnica sdo apresentados na Figura 4-10, onde os contornos finais sdo sobrepos-

tos com as imagens originais.

Na Figura 4-10 pode-se observar um contorno suavizado que coincide com grande parte do
dente a segmentar. A curva que contorna o dente define a sua geometria. Esta curva néo
coincide com a extremidade do dente em algumas parte em que a imagem original é som-

breada, sobretudo na parte superior dos dentes, em particular no caso da imagem rx3.

A zona da raiz, onde a distin¢do entre dente e 0osso é muito dificil mesmo & vista humana,

consegue-se obter contornos que descrevem de forma razodvel a geometria do dente. A
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zona inferior da raiz é contudo a mais dificil de segmentar como se pode observar na ima-
gem rx1 da Figura 4-10. Observa-se também o aparecimento de enclaves no interior do
dente correspondentes a zonas de nervo, mais escura, como por exemplo na imagem rx1 e
rx2. Na imagem rx3 verifica-se que a imagem tem uma resolucdo muito mais elevada
comparativamente com as outras trés radiografias testadas. O contorno € detetado na zona
da raiz contudo como a radiografia foi retirada numa angulagdo incorrecta a zona da coroa
ndo satisfaz o delineamento pretendido. Contudo quando existem zonas interiores mais
claras, como é o caso dos canais dentarios ap6s o tratamento endoddntico, a técnica aplica-
da resulta no contorno do dente e ndo no realce dos pormenores imagiologicos do trata-

mento (ver imagem rx4).

a)

Figura 4-10: Imagens originais com contorno sobreposto, a) rx1, b) rx2, ¢) rx3 e d) rx4.
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4.2 Agrupamento

Nesta seccdo apresentam-se os resultados obtidos com a técnica do agrupamento através do
método k-means aplicado a segmentacao de dentes nas quatro imagens de teste apresenta-
das no inicio deste capitulo (rx1, rx2, rx3 e rx4). Tal como foi referido na sec¢do Erro! A
rigem da referéncia néo foi encontrada., o agrupamento consiste em classificar os pixéis
da imagem em funcéo da sua tonalidade de cinzento.

A aplicacdo desta técnica baseia-se no pressuposto de haver homogeneidade na tonalidade
de cinzento nas areas correspondentes aos dentes. Nessa situacdo € legitimo esperar que
uma das classes resultante da classificacdo corresponda ao dente. Contudo, nem sempre a
regido correspondente ao dente apresenta a mesma tonalidade. Como foi referido anterior-
mente, existem zonas de sombreado no interior do dente e na sua periferia que sao respon-
saveis pelas quebras de tonalidade e consequentemente da homogeneidade da regido a
segmentar.

A homogeneidade vai também depender da imagem devido ao raio X efetuado previamen-
te. No entanto, podemos observar que nas imagens provenientes de radiografias dentérias,
existem normalmente trés grandes tonalidades de cinzento. A mais clara corresponde a
zona do dente, a intermédia corresponde a zona do tecido 0sseo e a mais escura correspon-
dente ao fundo por tras da coroa. Como ja foi referido na seccdo anterior, € normalmente

dificil distinguir a parte correspondente ao 0sso da parte correspondente a raiz.

50



0.8 : ; ; !
ool & _ T o _
R e S S S— - _
0785 brvereereeeennn. ................. *-\ ................. ................ i

DFGF s . ................. \ .............. . .................

Average silhouette width

1l CRRRREERE R . ................. ................. . ................ -
0FF e ................. ................. .............. \ B PR -

0FBS frerrrerrreeenes ................. , ................. EEERERPRRE PR

0.76 ' ' ' i

MNumber of clusters

Figura 4-11: Largura média de silhueta da imagem rx1.

Através da aplicacdo do método da largura média de silhueta podemos obter uma estimati-
va do nimero 6timo de classes em que a imagem se decomp@e de acordo com os tons de
cinzento mais frequentes. Quanto maior for o valor da largura média de silhueta melhor
sera a classificacdo. Calculando o seu valor para diferentes classificacdes, obtidas com
diferentes nimeros de classes (de 2 a 7, neste caso), podemos obter uma estimativa do nu-
mero 6timo de classes. O nimero de classes resultante estd diretamente relacionado com
numero de tonalidades mais frequentes, pelo que em alternativa poderia utilizar-se um his-
tograma de frequéncias da tonalidade de cinzento da imagem. Contudo o método da largu-
ra de silueta trabalha diretamente com os dados resultantes da aplicagdo do método do k-
means e como tal permite aferir diretamente a qualidade da classificagéo obtida.

Representa-se na Figura 4-11 os valores médios da largura de silhueta para diferentes de-
composicdes da imagem rx1. Verifica-se que o valor mais alto ocorre para a decomposicao
em trés classes. Embora este valor esteja muito proximo do verificado para a decomposi-
cdo em duas classes, este resultado mostra que, em termos de tonalidade, a imagem é com-

posta por trés grandes zonas correspondentes aos dentes, ao tecido ésseo e ao fundo escuro.
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A divisdo da imagem rx1 em trés classes pelo método do k-means esta ilustrada na Figura
4-12. Tal como previsto, as trés classes correspondem essencialmente as partes do 0sso, do
fundo e do dente. Neste caso a classe 1 inclui grande parte da zona do 0sso mas também as
partes sombreadas do dente correspondentes a coroa e a zona interna do nervo. A classe 2
inclui apenas o fundo da imagem em torno da coroa. Pelo que esta classe pode ser utilizada
para definir a fronteira superior do dente. A classe 3 inclui maioritariamente a regido defi-

nida pelo dente e algumas pequenas partes do tecido dsseo.

Classe 1 Classe 2 Classe 3

Figura 4-12: Regides resultantes da clusterizagdo de rx1 em 3 classes.

Os resultados obtidos com a classificacdo de rx1 em 3 classes mostram que as classes 2 e 3
ndo conseguem separar perfeitamente o dente do 0sso. Isto deve-se ao facto de existir tona-
lidades semelhantes em ambas as partes da imagem. Os resultados ilustrados na Figura
4-12 foram obtidos utilizando a norma-2 (também designada por Euclidiana) para medir a
proximidade dos pixéis em termos de tonalidade. Este aspeto faz com que pixéis valores de

tonalidade proximos sejam incluidos na mesma classe.
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Se a distancia for mediada em norma-1 (também designada por norma city ou Manathan)
os resultados sdo um pouco melhores. Na Figura 4-13 esté representada a classe 3 obtida
com a norma-2 e com a norma-1. Observa-se que a utilizacdo da norma-1 reduz o0 nimero
de pixéis excluidos da regido correspondente ao dente central. Em consequéncia obtém-se
uma regido mais homogénea, com menos porosidade e com 0s contornos um pouco melho-
res definidos na zona da raiz. Estes resultados mostram que a utilizagdo da norma-1 faz
com que a classificacdo tenha também em conta, para além da intensidade de cinzento, a

geometria dos objetos a segmentar.

MNorma 2 MNorma 1

Figura 4-13: Classe 3 de rx1 obtida com norma-2 e norma-1.

O numero 6timo de classes nem sempre coincide com o numero de regifes em que se pre-
tende segmentar a imagem. Na Figura 4-14 pode verificar-se que o nimero étimo de clas-
ses em que a imagem rx2 deve ser dividida é dois. Isto significa que nesta imagem existem
essencialmente duas tonalidades de cinzento. Isto deve-se ao facto desta imagem ser muita

clara do que as restantes imagens de teste, fazendo com que as tonalidades do 0sso e do

53



dente sejam muito semelhantes. Neste caso existe sobretudo uma grande diferenca entre os
tons do fundo (escuros) e os tons do dente e do osso (claros).
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Figura 4-14: Largura média de silhueta da imagem rx2.

A segmentagdo da imagem rx2 pelo método do k-means, utilizando a norma-2, em duas
regides onde esta ilustrada na Figura 4-15. Como seria de esperar a classe 1 inclui o dente e
0 tecido 6sseo enquanto a classe 2 inclui o fundo escuro por tras da coroa. Esta segmenta-

cdo permite obter o contorno da coroa do dente com bastante precisao.
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Classe 1 Classe 2

Figura 4-15: Regides resultantes da clusterizagdo de rx2 em 2 classes.

Fez-se também a decomposicdo da imagem rx2 em trés regides no sentido de separar a
zona correspondente ao dente da zona correspondente ao 0sso. Os resultados obtidos com o
método do k-means, utilizando a norma-2, sdo apresentados na Figura 4-16. A classe 1
corresponde ao dente, a classe 2 ao tecido 6sseo e a classe 3 ao fundo escuro. Verifica-se
que apesar de rx2 ter uma tendéncia bimodal em termos de tonalidades, a divisdo em trés
regibes permite separar grande parte do dente do tecido dsseo. A classe 1 contém grande
parte dos pixéis correspondentes ao dente e a classe 2 a maior parte dos que pertencem ao
0ss0. Tal como se tinha ja verificado para rx1, a afetacdo dos pixéis falha sobretudo em
torno das raizes onde pequenas zonas mais claras do 0sso sdo afetadas ao dente. Em com-
paracdo com a segmentacdo em duas regides, ilustrada na Figura 4-15, a segmentacdo em
trés regiGes ndo permite definir tdo bem o contorno superior da coroa. Isto acontece porque
a zona sombreada tem uma tonalidade semelhante a do 0sso e consequentemente € afetada

a classe 2.
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Classe 1 Classe 2 Classe 3

Figura 4-16: Regides resultantes da clusterizacdo de rx2 em 3 classes.

A Figura 4-17 apresenta as trés regifes segmentadas da imagem rx3 atraveés do método k-
means, utilizando a norma-2. A classe 1 corresponde ao dente, a classe 2 ao fundo escuro e
a classe 3 ao tecido 6sseo. Neste caso a separacdo entre dente e tecido 6sseo na zona da
raiz € relativamente bem conseguida. Isso podera ser devido a elevada resolucdo da ima-
gem, originando uma variagdo mais suave nas tonalidades de cinzento que permite diferen-
ciar melhor as varias estruturas radiografadas. Na zona da coroa a segmentacdo do dente
ndo € bem sucedida pois existe uma zona sombreada bastante extensa que é afetada a clas-
se 3 em vez da classe 1. No entanto o contorno superior do dente pode ser obtido através

do contorno da classe 2 que corresponde ao fundo da imagem.
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Classe 1 Classe ¢ Classe 3

Figura 4-17: Regides resultantes da clusterizagdo de rx3 em 3 classes.

A imagem rx4 diferencia-se das restantes imagens porque inclui um Unico dente e por esse
dente conter amalgama e estar desvitalizacdo A Figura 4-18 apresenta as trés regides seg-
mentadas da imagem rx4 através do método k-means, utilizando a norma-2. A classe 1
corresponde ao tecido ésseo, a classe 2 ao dente e a classe 3 ao fundo escuro. Verifica-se
que o contorno geral do dente é definido pela classe 2. Contudo na zona da raiz direita a
segmentacdo ndo € tdo bem conseguida devido ao facto da tonalidade do dente ser baixa

nessa zona.
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Classe 1 Classe 2 Classe 3

Figura 4-18: Regides resultantes da clusterizacdo de rx4 em 3 classes.

A segmentacdo do dente na imagem rx4 pode ser melhorada com a utilizagdo da norma-1.
A Figura 4-19 mostra a classe 2 obtida pelo método do k-means com a norma-2 e com a
norma-1. A utilizacdo da norma-1 permite uma segmentacdo mais completa do dente na
zona das raizes onde as tonalidades pertencentes as duas estruturas sdo mais dificeis de
distinguir. Tal como ja se tinha verificado na imagem rx1, a utilizagdo da norma 1 é mais

adequada a obtencdo da geometria do dente a segmentar.

A utilizacdo da norma-1 nem sempre implica uma melhor segmentacdo. No caso das ima-
gens rx2 e rx3 optou-se por apresentar os resultados obtidos apenas com a norma-2 (Figura
4-15, Figura 4-16 e Figura 4-17) por ser esta a norma mais utilizada no método do k-means

e por os resultados obtidos com a norma-1 serem muito préximos.
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MNorma 2 MNarma 1

Figura 4-19: Classe 2 de rx4 obtida com norma-2 e norma-1.

Tal como referimos, o0 dente representado na imagem rx4 encontra-se desvitalizado. O con-
teddo do material de obturacdo dos canais radiculares e dos materiais usados na restaura-
cdo do dente sdo incluidos na classe associada ao dente quando se faz a segmentacdo em
trés zonas (ver Figura 4-19). Mas ao fazer a clusterizacdo de rx4 em quatro classes esses
materiais sdo integrados numa classe a parte. Na Figura 4-20 mostra-se a constituicao des-
sas quatro classes. A classe 1 inclui grande parte do dente com exce¢do da insercdo de
amalgama e dos canais radiculares, a classe 2 inclui a insercdo de amalgama e dos canais
radiculares, a classe 3 o tecido 6sseo assim como a zona sombreada que envolve o dente e

a classe 4 inclui o fundo escuro em torno da coroa.
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Classe 1 Classe 2

Classe 3 Classe 4

Figura 4-20: Regides resultantes da clusterizacdo de rx4 em 4 classes.

4.3 Contornos Ativos

Nesta seccdo aplicou-se 0 método dos contornos ativos de Chan-Vese (sec¢do3.5.3) as
imagens de teste rx1, rx2, rx3 e rx4. Tal como foi referido na sec¢do 3.5.3, este método
parte de um contorno inicial, indicado pelo utilizador, que vai progressivamente deformar-
se nas direcdes de maior variagao dos tons de cinzento. A posic¢do do contorno aproximado
do dente é redefinida iterativamente até que se atinja 0 nUmero maximo de iteracfes previ-

amente definido.

O método de Chan-Vese foi implementado diretamente sobre as imagens porque se verifi-

cou em testes preliminares que a aplicacdo de filtros ndo beneficiava os resultados.
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Os resultados aqui apresentados foram obtidos partindo de um contorno inicial na forma de
janela retangular colocado, em grande parte, sobre o dente a segmentar. Na Figura 4-21.
Inclui-se a figura original rx1, a janela que define o contorno inicial, o contorno obtido ao
fim de 1500 iteragcdes assim como a area da imagem incluida no interior deste contorno.
Verifica-se que a segmentacdo do dente é bem conseguida na coroa e huma parte da raiz. O
contorno da coroa € conseguido quase na sua totalidade. O contorno € definido préximo da
extremidade da coroa e ndo entre a zona mais clara e a zona sombreada. As extremidades
inferiores do dente também sao detetadas. Contudo, a segmentacdo da zona entre as raizes
ndo é satisfatoriamente detetada. Outro problema consiste no facto do contorno ativo se
estender ao dente vizinho. Efetivamente, do lado direito o0 método ndo conseguiu detetar a
extremidade do dente e prosseguiu contornando o dente vizinho. Isto deve-se ao facto das

tonalidades de cinzento existentes nesta regido da raiz serem muito proximas.

Imagem Original Janela inicial

1500 Ilteracbes Regido segmentada

Figura 4-21: Representacdo do método Chan-Vese da imagem rx1 recorrendo a 1500 ite-
racoes.

61



Uma forma de evitar o alastramento do contorno ao dente vizinho consiste em reduzir o
numero maximo de iteracdes. Na Figura 4-22 pode observar-se 0s contornos obtidos na
imagem rx1 ao fim de 450 iteracdes. Verifica-se que as zonas de maior gradiente sdo atin-
gidas pelo contorno enquanto as zonas em que 0s gradientes sdo mais baixos, como nos
extremos da raiz, ndo sao tdo bem definidos. Obtém-se, contudo, um contorno que permite

definir satisfatoriamente a geometria do dente.

Imagem Original Janela inicial

450 lteracdes Regido segmentada

Figura 4-22: Representacdo do método Chan-Vese da imagem rx1 recorrendo a 450 itera-

coes.

Na Figura 4-23 ilustra-se a aplicacdo do método de Chan-Vese a imagem rx2. Neste caso
utilizou-se uma janela mais larga em conformidade com as dimens6es do dente a segmen-

tar. O melhor contorno foi obtido ao fim de 455 iteragcdes. O contorno geral do dente é bem
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identificado embora na zona da raiz se obtenha um contorno irregular devido a intensidade
de cinzento ser muito semelhante para o dente e para o tecido 6sseo. Como a imagem rx2
apresenta uma tonalidade mais clara do que as restantes imagens de teste, poderia esperar-
se que o0 método tivesse mais dificuldades em encontrar as diferencas entre as tonalidades

de cinzento mas tal ndo se verifica.

Imagem original Janela inicial

P

455 IteracBes Regido segmentada

w'

Figura 4-23: Representacdo do método Chan-Vese da imagem rx2 recorrendo a 455 itera-

coes.

A segmentagéo da imagem rx3 ilustrada na Figura 4-24 apresenta duas diferencas em rela-
cdo a rxl e rx2. O contorno ndo inclui a zona sombreada da coroa e alastra para os dois
dentes vizinhos. Isto deve-se ao facto desta imagem apresentar uma elevada definigéo,

sendo 0 contraste com a zona sombreada da coroa muito bem definido.
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Este aspeto podera ser também responsavel pela passagem do contorno para o dente do
lado direito na zona da raiz sem que a delimitag@o nas restantes zonas esteja completa. Por
outro lado o dente central esta em contacto com o dente a sua esquerda pelo que o contorno
também passou para esse dente. Neste caso a reducdo do nimero maximo de iteracdes po-
deria impedir a passagem do contorno ativo para os dentes vizinhos mas também poderia

provocar a segmentacao incompleta das restantes partes do dente.

Imagem original Janela inicial

700 IteragBes Regido segmentada

Figura 4-24: Representacdo do método Chan-Vese da imagem rx3 recorrendo a 700 itera-

coes.

Ao reduzir o nimero de itera¢6es para 350 ndo ha passagem do contorno ativo para o dente
vizinho (Figura 4-25). Em contrapartida ndo obtemos uma segmentacdo tdo completa nas
zonas das raizes comparativamente ao contorno obtido as 700 iteragdes (Figura 4-24). Im-
porta salientar o facto que a aquisicdo pela radiografia da imagem rx3 néo foi obtida de

forma perpendicular entre o emissor e o recetor originando uma maior distor¢do assim co-
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mo a inclusdo da coroa a sombreado. Verificando-se assim que 0s contornos ativos ndo

funcionam nesta imagem.

Imagem original Janela inicial

Regido segmentada

Figura 4-25: Representacdo do método Chan-Vese da imagem rx3 recorrendo a 350 itera-

coes.

A imagem rx4 representa um dente desvitalizado. Como se pode verificar na Figura 4-26, a
segmentacdo deste dente pelo método de Chan-Vese ndo € influenciada pelas zonas mais
claras correspondentes a insercdo de amalgama nem pelo conteldo dos canais radiculares
(zona com uma tonalidade mais clara no interior das raizes do dente). O contorno obtido ao

fim de 520 iteragdes delineia satisfatoriamente o perfil do dente.
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Imagem original Janela inicial

520 lteracbes Regido segmentada

Figura 4-26: Representacdo do método Chan-Vese da imagem rx4 recorrendo a 520 itera-

coes.
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Capitulo 5

Conclusao

Verificou-se ao longo deste trabalho que o sucesso de um método de segmentacao depende
em grande parte da imagem a segmentar. Se o objetivo for obter o contorno do dente, a
existéncia de zonas sombreadas, sobretudo na periferia, dificulta muito esta tarefa. Pelo
que a radiografia efetuada a montante é de extrema importancia. Devera ter-se 0 maximo
cuidado no posicionamento do equipamento de forma a facultar o melhor angulo de inci-
déncia dos raios. Este processo sera responsavel pela homogeneidade das regides em cada

uma das diferentes estruturas.

Uma dificuldade comum a todos os métodos testados reside na distin¢do de zonas perten-
centes a diferentes estruturas mas com tonalidades de cinzento muito proximas. Este aspeto
¢ ainda mais realcado quando a imagem é muito clara. Os valores da tonalidade sdo todos
muito elevados em todas as estruturas. Pelo que se devera ter também o maior cuidado na

calibragem do aparelho de raio X para evitar esta situagéo.

Também se observa que para todos os métodos utilizados e todas as imagens testadas ocor-
re um estreitamento da segmentacao no colo dos dentes (transicdo da coroa para a raiz).
Isto deve-se ao facto de se tratar de uma zona de menor densidade radiologica que corres-

ponde a transi¢do entre o esmalte, que reveste a coroa, € 0 cemento que reveste a raiz.

Mas as diferengas de tonalidade no dente podem também ser devidas a zona do nervo, a
presenca de materiais usados nos tratamentos dentarios ou a existéncia de patologias como
as céries. Nestes casos pode haver interesse em identifica-las e a técnica de segmentacdo

selecionada deve ter essa capacidade.

Os métodos da binarizacdo e do agrupamento assentam o seu funcionamento na detecao de

regides homogéneas em termos de tonalidade de cinzento. A binarizagdo divide a imagem
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em duas partes correspondentes as duas tonalidades principais. Pelo que € indicada para
imagens bimodais em termos de tonalidade. Como nas imagens provenientes de radiografi-
as apicais existem predominantemente trés tipos de tonalidades, a aplicacdo da binarizagédo
implica uma filtragem prévia ao nivel das frequéncias para esbater uma das tonalidades.
Exige também a definicdo do nivel de corte acima do qual (ou abaixo conforme o filtro)
devem ser anuladas as frequéncias. A escolha do valor correto nem sempre é facil, exigin-

do testes preliminares em cada uma das imagens.

Quando o objetivo for a obtencdo do contorno do dente a binarizacdo pode ser complemen-
tada com operac6es morfologicas para suavizar o contorno do dente segmentado. O resul-
tado permite obter uma aproximacgédo da morfologia do dente. Na identificacdo de estrutu-
ras internas ao dente este método apenas permite identificar a cavidade interna do dente

onde esta localizada a polpa e a extremidade dos nervos e vasos sanguineos.

O método do agrupamento pode ser visto como uma generalizacdo da binarizacdo. Divide
a imagem em varias partes em funcdo da tonalidade de cinzento. Adapta-se bem ao pro-
blema da segmentacao de imagens dentarias onde existem essencialmente trés tonalidades.
Permite obter uma segmentacao aproximada do dente com contornos bastantes irregulares
e detetar também a cavidade da polpa. Com a utilizacdo de um nimero de classes superior
a trés consegue segmentar outras estruturas no interior do dente como, por exemplo, 0s

materiais usados em tratamentos dentarios.

Os contornos irregulares obtidos pelo agrupamento sdo devidos a existéncia de pixéis com
valores de tonalidade muito proximos nas zonas da raiz e do tecido 6sseo. Como a classifi-
cacdo desses pixeis € feita apenas em funcdo da magnitude da tonalidade, por vezes sdo
afetados a classe errada. Verificou-se que em alguns casos a utilizacdo da norma-1, em

detrimento da norma-2, permite obter uma classificacdo mais préxima da real.

Como o critério de proximidade utilizado pelo k-means tem apenas em conta a diferenca
entre os valores da intensidade registada em cada um dos pixéis, seria desejavel incluir

também um fator que tivesse em conta a proximidade geométrica.

Uma das grandes desvantagens da técnica do agrupamento consiste nas elevadas exigén-
cias computacionais devido ao tempo de execugdo para obtecdo de resultados, por exem-
plo, de imagens com uma elevada resolucdo. O método do k-means classifica repetidamen-

te todos os pixéis da imagem até que seja obtida uma particdo estavel. Em imagens de alta
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definicdo o elevado nimero de pixéis a classificar implica um ndmero muito elevado de

operacdes que por vezes é proibitivo.

O método dos contornos ativos de Chan-Vese baseia-se na detecdo das extremidades do
objeto a segmentar contrariamente aos métodos da binarizacdo e do agrupamento, que se
baseiam na detecdo de regiGes homogéneas. Pelo que este método apenas pode ser usado
para detetar o contorno do dente. Os contornos finais sdo mais regulares do que os obtidos

pelo método do agrupamento, sobretudo em volta das raizes.

O método de Chan-Vese é bastante eficiente quando aplicado a imagens com dentes isola-
dos ou bem separados. No caso de haver contacto entre os dentes ou de haver tonalidades
semelhantes na zona das raizes entre dentes adjacentes, 0 contorno ativo propaga-se para o
dente vizinho originando um contorno final que ndo corresponde exclusivamente ao dente
a segmentar. Para evitar que tal aconteca deve-se parar 0 método numa iteracao anterior.
Contudo a paragem com base hum nimero maximo de iteracdes ndo é vidvel porque ndo é
possivel saber a partida em que iteracdo € que isso vai acontecer. Seria desejavel por em
pratica um critério de paragem, alternativo ao nUmero maximo de iteracdes, que permitisse
detetar quando o contorno ativo aproxima satisfatoriamente o contorno real do dente sem o

ter ultrapassado.
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