UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
INSTITUTO DE FisicA DE SA0 CARLOS

Analise de Formas 3D usando
Wavelets 1D, 2D e 3D

SiLviA CRISTINA DIAS PINTO T

Orientador:
PrROF. DR. ROBERTOMARCONDESCESAR JUNIOR

Co-orientador:
PROF.DR. LUCIANO DA FONTOURA COSTA

Tese apresentada ao Instituto desiea de &o Carlos da Universidade
de 20 Paulo para obterfo do {tulo de Doutor em @Gncias, sularea:
Fisica Computacional.

Sao Carlos
Outubro de 2005

TEste trabalho contou com apoio financeiro da CAPES.



Dedico a minha familia, que sempre acreditou no meu potencial intelectual

para realizar este trabalho.



Agradecimentos

Gostaria de deixar registrado meu profundo agradecimento as pessoas que, direta

e indiretamente, me ajudaram na elaboracao desta tese.

A Deus, por tudo que ele ja me ofereceu nesta vida.

Ao meu orientador, Dr. Roberto Marcondes Cesar Junior, que acreditou nesta
parceria e me deu a oportunidade de trabalhar com um grande profissional.

Ao meu co-orientador, Dr. Luciano da Fontoura Costa, pela orientacao e a
oportunidade de realizar este trabalho em 6tima infra-estrutura.

Aos meus amigos do Grupo de Visao Cibernética que por aqui ja passaram:
Daniela Ushizima, Andréa Campos, Leandro Estrozi, Carlos Rodrigues, Luiz Rios,
Edson Nakamura, Ricardo Fabbri, Renata Arantes, Cristian Montagnoli, Luis Di-
ambra, Katia Waldemarin e Célia Cortez; E aos que ainda fazem parte desta familia
cibernética: Linder Candido, Bruno Travencolo, Thomas Chalumeau, Cesar Cas-
tanon, Luis Rocha, Matheus Viana, Dilson da Silva, Michelle Horta, Marcos Roberto
e Leandro Carrijo.

Aos professores e pesquisadores que contribuiram direto e indiretamente com
discussoes e colaboragoes neste trabalho: PhD. Pete E. Lestrel (UCLA), Didem
Gokeay, Dra. Maria Cristina Ferreira de Oliveira (ICMC-USP), Dr. Luis Gongalvez
Neto (EESC-USP), Dr. Luis Diambra (UNIVAP) e Dra. Miriam Manoel (ICMC-
USP).

Aos funcionarios do IFSC, que me auxiliaram durante o programa de doutorado:
Marcos Roberto, Leandro C. P., Paulo Blandino, Claudia Amato, Wladerez Gounella,
Cristiane Estella, as bibliotecarias do IFSC, além de outros.

A minha professora de inglés e grande amiga Ivani Albert, pelas aulas, compa-
nheirismo e confianca que ela me dedicou.



Aos amigos que fiz durante o meu doutorado, que foram muitos, e que serao
representados por: Sonia e José Bachega, Josiane Viana, Juliana Monferdini, Thais
Vanzella, Eugénia Dajer, Thatyana Piola, Enzo Serafim, Celio Borges, Allan Ro-
drigues, Thalita Asperti, Juliana Visioli, Clodis Boscarioli, Celina Takemura, Silvia
Calbo, Reinaldo Lopes e Tania, Rodrigo Bianchi, Barbara Estrozi, além de muitos
outros.

As amigas que vém me acompanhando ha mais tempo: Alessandra Riposati,
Simone Falconi e Gercina Angelo.

A Comissdo de Pés-graduagao do IFSC, principalmente aos professores Dr. Ri-
chard Garratt e Dr. Tito Bonagamba, pelo incentivo, confianca e a oportunidade
de trabalharmos juntos em pré da pods-graduagao.

A CAPES pelo apoio financeiro.

Ao TFSC pelo suporte e infra-estrutura.



Conte(ido

Introducao

1.1 Consideragoes Preliminares . . . . . . .. .. ... .. ... ... ...
1.2 Objetivos . . . . . . .
1.3 Contribuicoes . . . . . . . ..
1.4 Organizacao do Texto . . . . . .. ... . ... ... ...

Conceitos em Analise de Formas
2.1 Visao Computacional e a Anélise de Formas . . . . . . . ... .. ..
2.2 Tarefas de Analise de Formas Desempenhadas neste Trabalho
2.2.1 Pré-Processamento de Formas . . . . . . ... ... ... ...
2.2.2 Transformacgoes de Formas . . . . . . ... ... ... .....
2.3 Formas 3D e a Geometria Diferencial . . . . . . . .. ... ... ...
2.3.1 Curvas Espaciais . . . . .. .. ... o
2.3.2 Superficies Regulares . . . . . . .. ... ...

Wavelets

3.1 Analise Multi-escala e a Wavelet . . . . . . .. ... .. ... .....

3.2 Wavelets e suas Propriedades . . . . . ... ... ... ... .....
3.2.1 Transformada Wavelet Continua 1D . . . . . . ... ... ...
3.2.2 Transformada Wavelet Continua 2D . . . . . . . . .. ... ..
3.2.3 Transformada Wavelet Continua 3D . . . . . . . ... ... ..

3.3 Escolha da Wavelet Analisadora . . . . . . . . ... ... ... ....

Analise de Formas 3D usando Wavelets

4.1 Analise de Formas: Wavelets 1D . . . . . . . . .. . ... ... ... ..
4.1.1 Pré-processamento . . . . . . . ...
4.1.2 Extracao de Caracteristicas . . . . . .. ... ... ... ...

4.2 Analise de Formas: Wavelets 2D . . . . . . . . .. ... ... .. ...

16
16
18
19
21
22
22



4.2.1 Pré-processamento . . . . . . ...
4.2.2 Extracao de Caracteristicas . . . . . . ... .. ... .. ...
4.3 Anélise de Formas: Wavelets 3D . . . . . . . . ... ... ... .. ..
4.3.1 Pré-processamento . . . . ... ...
4.3.2 Extracao de Caracteristicas . . . . . ... .. ... ... ...

Resultados

5.1 Curvas Espaciais Parametrizadas e Wavelet 1D . . . . . . . .. . ..
5.1.1 Espaco de Caracteristicas Obtido . . . . . . ... .. .. ...

5.2 Superficies do tipo z = f(x,y) e Wavelet 2D . . . . . .. ... .. ..
5.2.1 Espaco de Caracteristicas Obtido . . . . . .. ... ... ...
5.2.2  Avaliacdo de Desempenho das Caracteristicas . . . . . . . ..

5.3 Superficies do tipo w = f(z,y,z) e Wavelet 3D . . . . . ... ... ..
5.3.1 Espaco de Caracteristicas Obtido . . . . . ... .. ... ...

6 Conclusao

6.1 Consideracgoes Finais . . . . . . . .. ... ... L.

6.1.1 Desenvolvimentos Futuros . . . . . . . . . . .. ... ...

Bibliografia

A Rotinas Aplicadas no Pré-processamento das Imagens
B Conjunto das Curvas Espaciais

C Conjuntos das Superficies do tipo z = f(x,y)

D Conjunto das Superficies do tipo w = f(x,y, 2)

E Trabalhos Produzidos durante o Programa de Doutorado

46
46
48
50
53
54
58
58

64
64
65

67

74

78

82

87

89



Lista de Figuras

1.1

2.1

2.2

3.1

3.2
3.3
3.4

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

Organizacao da Tese. . . . . . . . . . . . .. ...

Tarefas de analise de formas e sua organizagao em trés classes prin-
cipais. As tarefas destacadas foram trabalhadas neste doutorado. . . .

Representacao do Triedro de Frenet-Serret para a curva f(s). . . . . .

(a) Ondas senoidais e (b) a wavelet conhecida como Chapéu Mexicano
em diferentes freqUéncias e localizagao no espago. . . . . . . . . . ..
Derivada de primeira ordem da funcao gaussiana como wavelet ;. . .

As wavelets 1, em (a) e ¢, em (b) definidas pela equacao (3.13). . . .

A wavelet mae 1, 3D em (a) e em (b) a fatia central da fun¢ao em (a).

(a) Representacao da drbita por marcos; e em (b) representacao por
uma curva fechada do tipo f(s) = (z(s),y(s), z(s)), a partir de uma
interpolagao dos marcos pelo Método de Bresenham. . . . .. . . ..
Pontos gerados para uma circunferéncia em (a); (b) o campo tangente;
(¢) o campo normal; (d) o campo binormal; e em (e) a composigao
dos vetores do triedro de Frenet-Serrat. . . . . . . ... ... ... ..
Gréfico da curvatura e da torgao para a circunferéncia da Figura 4.2(a),
a partir do triedro de Frenet-Serrat. . . . . . . ... ... L.
(a) Marcos da 6rbita analisada; (b) o seu campo tangente; (b) o seu
campo normal; (¢) o seu campo binormal; e (d) os seus vetores para
a representacao do triedro de Frenet-Serrat. . . . . . ... ... ...
Gréficos da curvatura e da torgao para a curva referente a Figura 4.4(a),
a partir do triedro de Frenet-Serrat. Alguns pontos sao marcados para
facilitar a leitura dos gréficos com a curva original. . . . . . . .. ..
Exemplo de uma superficie da classe fissura de Sylvius conforme os

dados originais. . . . . . . ...

23
24
25



4.7 Superficie da Figura 4.6 apresentada a partir do valor médio z =
f(x,y) dos pontos. . . . . . ...
4.8 (a) Imagem 2D da superficie 2 = f(x,y) apresentada na Figura 4.7;
(b) Imagem 2D da superficie extrapolada; e em (c) a sua versao como
uma superficie tri-dimensional. . . . . . . ... ...
4.9 (a) Imagem da superficie extrapolada e periédica, e sua versao como
uma superficie 3D em (b). . . . . ... oo oo
4.10 (a) Gradiente da superficie referente a Figura 4.7 e o seu histograma
da dispersao da orientacao do gradiente em (b). . . . . . .. ... ..
4.11 (a) Pontos da estrutura morfoldgica original; e em (b) a curva de
pontos de uma fatia da estrutura original. . . . . . .. ... ... ..
4.12 Uma das fatias de pontos originais interpolada pelo método de Bre-
senham em (a); e em (b) o conjunto de pontos originais vistos através
de curvas de nivel depois da interpolacao. . . . . . . . . .. ... ...
4.13 Contorno dos pontos em (a); dilatacdo do contorno em (b); escolha
da regiao de interesse em (c), e a regidao considerada em (d). . . . . .
4.14 Volume obtido através do empilhamento das regioes dilatadas. . . . .
4.15 Visualizagao de alguns intervalos do campo normal de uma esfera
sintética em (a)-(C). . . . . . ..o
4.16 Versao suavizada pela aplicacao da TWC do volume da Figura 4.14
para uma determinada escala ag = 0,0005. . . . . . . . .. ... ...
4.17 Tlustragao do campo normal obtido através da versao suavizada da
estrutura volumétrica da Figura 4.16. . . . . . . . . .. . . ... ...
4.18 Modelo da distribui¢ao dos voxels vizinhos-de-1-voxel (em cinza es-
curo) de um ponto (z,y, z) da superficie em (a); e em (b) a medida do
angulo ¢ de um dos voxels da vizinhanga em relagao ao vetor normal
doponto (T,y,2). . . . . .

5.1 O cranio do coelho visualizado por uma perspectiva que mostra a
relacao da margem orbital e sua orientacao no sistema de coordenadas
cartesianas. Figura retirada do livro [38]. . . . . . . ... ... .. ..

5.2 Perspectiva 3D da curva orbital do coelho. Os trés grupos médios:
(1) infantil (MEANINFC3); (2) juvenil (MEANJUVC3); e (3) adulto
(MEANADUCS3), estao sobrepostos pelo centréide. Ambas diferencgas

de tamanho e forma estao envolvidas nesta representagao. . . . . . . .

40

43



5.3

5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

5.11
5.12

5.13

5.14

5.15

5.16

Perspectiva 3D da curva orbital do coelho. Os trés grupos médios:
(1) infantil (MEANINFC1); (2) juvenil (MEANJUVC1); e (3) adulto
(MEANADUCT), estao sobrepostos pelo centréide. Apenas as diferen-
cas em relagao a forma estao envolvidas nesta representacao. . . . . .
Resultados obtidos para a curvatura em (a) e a torgdo em (b) para
as curvas da Figura 5.2, conforme a anélise de forma e tamanho para
as diferentes idades do contorno orbital. . . . . . . ... ... .. ..
Resultados obtidos para a curvatura em (a) e a torgao em (b) para
as curvas da Figura 5.2, conforme a analise que considera apenas a
forma das diferentes idades do contorno orbital. . . . . . . .. .. ..
Normalizacao da curvatura para as duas diferentes analises. . . . . . .
Regioes de destaque na curva onde ocorrem os valores de picos no
grafico de curvatura da Figura 5.6. . . . . . . .. .. ... ... ...
Regioes de destaque no gréfico de torgao. . . . . . . . . .. ... ...
Regioes de destaque na curva, conforme o gréafico da Figura 5.8.
Fossa (ou sulco) lateral localizada na visao lateral do Lobos do te-
lencéfalo (Adaptado de [56]). . . . . .. ... ... ...
Sulco do cingulo (Adaptado de [56]). . . . . . . ... ... ... ..
Espagos de caracteristicas obtidos pelo método que utiliza a transfor-
mada wavelet (a)-(c) para as escalas de anélise a=0.00006, a=0.005 e
a=0.01, respectivamente; e em (d) o espago de caracteristicas obtido
pelo método de diferenciacao de Sobel. . . . . . . ... L.
Medidas de qualidade dos espacos de caracteristicas para uma série
de escalas: (a) Distancia de Mahalanobis; (b) Distancia de Bat-
tacharyya; (c) Dispersao total; (d) Dispersao Intra classes; (e) Dis-
persao Inter classes; (f) Coeficiente de Correlagao (valores deslocados
para o eixo positivo do gréafico). . . . .. ...
A distancia de Mahalanobis em relacao as escalas espaciais, con-
siderando varias reconstrucoes a partir dos auto-vetores na Analise
dos Componentes Principais. . . . . . . . . .. ... .. ... .. ...
Melhor combinagao de uma (a), duas (b) e trés (c) caracteristicas
considerando o valor da distancia de Mahalanobis. . . . . . . . . . ..
Trés espacos de caracteristicas obtidos pela andlise visual entre todas
as combinacoes de 1, 2 e 3 caracteristicas. . . . . . ... ... . ...

49



B.1

B.2

B.3

B.4

C.1
C.2

C.3
C4

D.1

Perspectivas 3D da curva orbital do coelho. Os trés grupos médios:
(1) infantil (MEANINFC1); (2) juvenil (MEANJUVC1); e (3) adulto
(MEANADUCI), estao sobrepostos pelo centréide. Também sao a-
presentadas as projecoes ortogonais nos planos xy, xz e yz. Ambas
diferencas de tamanho e forma estao envolvidas nesta representacao. .
Perspectiva 2D das trés vistas da curva orbital para os trés grupos
médios: (1) infantil (MEANINFC1); (2) juvenil (MEANJUVC1); e
(3) adulto (MEANADUCI), que estdo sobrepostos pelo centréide.
Em (a) vista lateral ou plano xy; em (b) vista superior ou plano xz;
e (c) plano yz, respectivamente, conforme as projecoes das curvas
orbitais apresentadas na Figura 5.2 no Capitulo 5. Ambas diferencas
de tamanho e forma estao envolvidas nestas representacoes. . . . . . .
Perspectivas 3D da curva orbital do coelho. Os trés grupos médios:
(1) infantil (MEANINFC3); (2) juvenil (MEANJUVC3); e (3) adulto
(MEANADUCS), estao sobrepostos pelo centréide. Também sao a-
presentadas as projecgoes ortogonais nos planos xy, xz e yz. Apenas
as diferencas em relacao a forma estao envolvidas nesta representacao.
Perspectiva 2D das trés vistas da curva orbital para os trés grupos
médios: (1) infantil (MEANINFC3); (2) juvenil (MEANJUVC3); e
(3) adulto (MEANADUCS), que estao sobrepostos pelo centréide.
Em (a) vista lateral ou plano xy; em (b) vista superior ou plano xz;
e (c) plano yz, respectivamente, conforme as projegdes das curvas or-
bitais apresentadas na Figura 5.3 no Capitulo 5. Apenas as diferencas

em relacao a forma estao envolvidas nesta representacao. . . . . . . .

Estruturas do tipo fissura de Sylvius. . . . . . . ... ... ... ...
Superficies suavizadas das estruturas referentes a figura C.1 para a =

Estruturas do tipo sulco de cingulo. . . . . . . ... ...
Superficies suavizadas das estruturas referentes a figura C.3 para a =

Superficies analisadas: as superficies da coluna (a) pertencem a classe
de Giros de Heschl de hastes em comum; as superficies da coluna (b)

pertencem a classe de Giros de Heschl posteriormente duplicado; e as

superficies da coluna (c) pertencem a classe de Giros de Hesch simples.

Vi

78

80

83

88



Lista de Tabelas

5.1
5.2

5.3

Coeficientes de correlacao entre as medidas de qualidade de clusters. . 57
Distancia de Mahalanobis para diferentes escalas considerando a com-

binacao de caracteristicas conforme explicado na Secao 5.2.1. Os va-

lores em destaque s@o referentes aos graficos da Figura 5.12(a)-(c). . . 57
Distancia de Mahalanobis para os espagos de caracteristicas apresen-
tados na Figura 5.15. . . . . . . . . .. ..o 58

Vil



Lista de Smbolos

< & T *

coordenadas cartesianas
numeros reais
comprimento de arco

curva espacial qualquer

curva espacial parametrizada pelo comprimento de arco

superficie

superficie

vetor tangente

vetor normal

vetor binormal

curvatura

torcao

superficie regular

campo normal de S

derivada da funcao f em relagao a x
derivada da funcao f em relagao a y
derivada da funcao f em relacao a z
parametro de escala

vetor de translacao ou deslocamento
wavelet mae

transformada de Fourier da wavelet ¢

viii



transformada wavelet continua

constante numérica para a transformada wavelet inversa continua
vetor posicao

angulo de rotacao no espaco bidimensional

angulo de rotagao no espaco tridimensional

wavelet como a primeira derivada da funcao gaussiana 1D
funcao gaussiana

wavelet como a primeira derivada parcial com respeito a x
wavelet como a primeira derivada parcial com respeito a y
wavelet como a primeira derivada parcial com respeito a z
magnitude média do gradiente

entropia da distribuicao de orientagao

superficie orientavel

razoes dos auto-eixos

valor médio

momento central



Resumo

Este trabalho apresenta novos métodos para analise de formas tridimensionais dentro
do contexto de visao computacional, destacando-se o uso das transformadas wavelets
1D, 2D e 3D, as quais proporcionam uma anélise multi-escala das formas estudadas.
As formas analisadas se dividem em trés tipos diferentes, dependendo da sua repre-
sentagao matemdtica: f(t) = (z(t),y(t), 2(t)), f(x,y) = z e f(z,y,2) = w. Cada
tipo de forma é analisado por um método melhor adaptado. Primeiramente, tais for-
mas passam por uma rotina de pré-processamento e, em seguida, pela caracterizagao
por meio da aplicacao das transformadas wavelet 1D, 2D e 3D para as respectivas
formas. Esta aplicacdo nos permite extrair caracteristicas que sejam invariantes
a rotacao e translacao, levando em consideracao alguns conceitos matematicos da
geometria diferencial. Destaca-se também neste trabalho a nao obrigatoriedade de
parametrizacao das formas. Os resultados obtidos a partir de formas extraidas de

imagens médicas e dados biolégicos, que justificam este trabalho, sao apresentados.



Abstract

This work presents new methods for three-dimensional shape analysis in the con-
text of computational vision, being emphasized the use of 1D, 2D and 3D wavelet
transforms, which provide a multiscale analysis of the studied shapes. The analy-
zed shapes are divided in three different types depending on their representation:
f(t) = (x(t),y(t), 2(t), f(x,y) = z and f(z,y,z) = w. Each type of shape is ana-
lyzed by a more suitable method. Firstly, such shapes undergo a pre-processing
procedure followed by the characterization using the 1D, 2D or 3D wavelet trans-
form, depending on its representation. This application allows to extract features
that are rotation- and translation-invariant, based on some mathematical concepts
of differential geometry. In this work, we emphasize that it is not necessary to use
the parameterized version of the 2D and 3D shapes. The experimental results ob-
tained from shapes extracted from medical and biological images, that corroborate
the introduced methods, are presented.



Capitulo 1

Introduc ao

1.1 Considera@es Preliminares

Inquestionavelmente, a extracao de medidas para caracterizacao de formas tem
grande importancia no desenvolvimento tecnolégico e cientifico em nossa sociedade.
Existe um grande nimero de dreas de pesquisa em que a caracterizacao de formas
¢ fundamental, sejam elas de interesse tedrico, como em estudos em fisica ou biolo-
gia, quanto praticos, como automatizacao de diagnoésticos médicos ou de producao
industrial. Uma das maneiras de analisar e caracterizar estas formas, por meio
de medidas, é utilizando suas imagens. Em geral, empregam-se computadores para

processar estas imagens e extrair delas medidas importantes para sua caracterizagao.

Existem diversos tipos de medidas que podem ser extraidas de uma imagem e a
criacao e o aperfeicoamento destas contribuem para o desenvolvimento das dreas de
pesquisa que se utilizam do processamento de imagens. Uma &rea de pesquisa que
esta fortemente vinculada a andlise de imagens é a visao computacional, que tem
como uma de suas principais linhas de pesquisa, desenvolver e aplicar técnicas de

medidas em formas.

Pesquisadores téem dado grande importancia a analise de formas e uma atencao
especial as técnicas de processamento de sinais [2, 14]. Por exemplo, descritores de
Fourier e Wavelets tém sido aplicados com éxito em diferentes situagoes em analise
de formas 2D [20, 23, 34, 38, 68]. A transformada wavelet, sendo particularmente
explorada por causa das suas propriedades multi-escala, pode ser usada para anali-
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sar estruturas de formas cujas caracteristicas sao dependentes da escala. Métodos
de andlise de formas bidimensionais utilizando a transformada wavelet 2D foram

desenvolvidos e descritos em [12].

Por outro lado, a analise de formas 3D tem atraido crescente interesse nos ltimos
anos e, portanto, novos métodos e aplicagoes tém freqiientemente sido registrados
na literatura cientifica [59]. De qualquer forma, h& ainda importantes problemas em
aberto restringindo algumas situagoes praticas e requerendo o desenvolvimento de

técnicas mais poderosas e flexiveis.

AplicacOes Medicas

A andlise de formas é particularmente promissora no campo de analise de imagens
médicas, onde um grande ntmero de dados é gerado e armazenado todos os dias
em hospitais e centros de pesquisa. Atualmente, por exemplo, embora as analises
morfoldgicas de estruturas neuroanatomicas sejam realizadas através de medidas
volumétricas e estatisticas, ha uma caréncia de métodos em analises morfoldgicas,
apesar da sensibilidade espacial de imagens de ressonancia magnética (MRI, para a

sigla em inglés) ter avangado.

Dois estudos publicados em deficiéncia de leitura [36] e geracao de palavras [18]
mostraram que as diferencas de formas basicas em neuroanatomia devem ser in-
dicativo da variabilidade funcional no cérebro. Outros dois novos estudos [54, 55]
de delineamento funcional do cortex auditivo em populagdes normais revelam que
ha uma enorme relacao entre a topografia de anatomia e a funcao. Estes estudos
destacam vérias possiveis funcoes para analises morfolégicas 3D, tal como o estudo
da correlacao anatomica da funcao, predicao de disfuncao através da evolucao da

anatomia e investigacao precisa de neuroanotomia desenvolvida.

AplicacOes Biobgicas

Outra area de comparavel importancia é a analise de formas bioldgicas, tendo como
uma das principais disciplinas a morfometria, que realiza medidas quantitativas da
forma biolégica. Estas medidas tém como funcao elucidar questoes taxonomicas
e classificar as formas em relacao a estrutura e funcao, assim como fornecer in-

formagoes para melhor compreensao dos processos bioldgicos [39, 60].
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1.2 Obijetivos

Em virtude da necessidade de dispor de técnicas para andlise de formas 3D, con-
forme discutido anteriormente, este trabalho tem como objetivo apresentar uma
nova abordagem em analise de formas, desenvolvendo técnicas que possibilitem a
extracao de caracteristicas (informagoes significativas) de formas 3D.

Devido a importancia de realizar medidas das formas de uma maneira mais repre-
sentativa e assumindo a possibilidade de que uma forma possa apresentar detalhes
relevantes de sua estrutura em diferentes escalas de observagao, nés adotamos como
principal ferramenta de anélise a transformada wavelet, cuja principal caracteristica

¢é a sua propriedade multi-escala.

De acordo com as técnicas encontradas na literatura, geralmente ha uma necessi-
dade de que se construa primeiramente uma parametrizacao da superficie da forma
para que entao se possa aplicar técnicas de analise na mesma. Uma das técnicas
mais utilizadas para a realizagdo da parametrizacdo é a triangularizagao [45], bem
como por contorno ativo [30, 63]. Estas técnicas, além de apresentarem algumas

dificuldades computacionais, ainda nao garantem resultados satisfatérios.

Um dos objetivos deste trabalho é o desenvolvimento de métodos que evitam a
necessidade de parametrizacao, a fim de que se possa extrair propriedades diferen-

ciais da forma analisada.

Devido a grande variedade de tipos de formas, daremos énfase neste trabalho a
aplicagao do método proposto em formas 3D, as quais representaremos matemati-

camente como superficies do tipo f(x,y) = z e f(x,y,2) = w, e como uma curva no
espaco R? do tipo f(t) = (z(t),y(t), 2(t)).

1.3 Contribuicoes

De um modo geral, esta tese introduz novas técnicas de analise de formas 3D. Essas

contribuigoes para a pesquisa em visao computacional podem ser divididas como:

1. Desenvolvimento de uma abordagem baseada na transformada wavelet 1D
e obtencao dos trés vetores componentes de Frenet para caracterizacao de
curvas fechadas espaciais parametrizadas do tipo f(t) = (z(t),y(t), 2(t)). Este
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método foi aplicado em um conjunto de marcos ! de formas biolégicas (ver
Apéndice B) com o propésito de analisé-los e caracteriza-los através de ca-
racteristicas invariantes a translacao e rotacao como, por exemplo, analise da
curvatura e torcao da curva. Esta parte do trabalho teve a contribuicao do
Prof. Pete Lestrel, da Universidade da California de Los Angeles (UCLA), o
qual nos forneceu o conjunto de dados trabalhados.

2. Desenvolvimento de uma abordagem baseada na transformada wavelet 2D e
obtengao do campo gradiente de superficies do tipo f(z,y) = z. Este método
foi aplicado em um conjunto de estruturas neuroanatomicas (ver Apéndice C)
com o objetivo de caracteriza-las através de caracteristicas que sejam invari-
antes a translacao e rotagao como, por exemplo, andlise da magnitude e da
dispersao da orientacao do campo gradiente. Esta aplicacao contou com a co-
laboracao da cientista Didem Gokcay, do centro de pesquisa Swartz Center for
Computational Neuroscience-USA, a qual nos forneceu o conjunto de dados
trabalhados.

3. Desenvolvimento de uma abordagem baseada na transformada wavelet 3D e
obten¢ao do campo normal de superficies do tipo f(z,y,z) = w. Este método
foi aplicado em um conjunto de estruturas neuroanatomicas (ver Apéndice D)
a fim de caracteriza-las através de caracteristicas que sejam invariantes a
translacao e rotacao como, por exemplo, andlise dos auto-eixos e da dis-
tribuicao da orientacgao local do campo normal. Esta aplicagao também contou
com a colaboracao da cientista Didem Gokcay, do centro de pesquisa Swartz

Center for Computational Neuroscience-USA, pelo fornecimento do conjunto
de dados trabalhados.

Os métodos introduzidos nesta tese foram descritos previamente em [46, 47, 48,
49, 50, 51]2.

1.4 Organiza@o do Texto

O texto da tese organiza-se inicialmente com um capitulo sobre as abordagens de

andlise de formas e suas ferramentas (capitulo 2), cuja intengdo é apresentar, de

Tradugo para a palaviandmarksem inges
2As confencias DSP 2002 e ISSPA 20@osclassificadas como Qualis Internacional A pela Capes
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uma maneira resumida, os principais conceitos trabalhados neste projeto, e também
introduz alguns conceitos da Geometria Diferencial, dando énfase para curvas espa-
ciais e superficies regulares. O capitulo 3 tem como objetivo apresentar a idéia da
analise multi-escala e uma das suas principais ferramentas, a transformada wavelet,
que ocupa um papel central para a realizagao deste trabalho. O capitulo 4 apresenta
as trés diferentes versoes do método desenvolvido, suas respectivas ferramentas de
processamento de imagens e formas para extracao de caracteristicas e caracterizacao
de formas analisadas. Os resultados de tais aplicagoes sao entao apresentados no
capitulo 5, finalizando com um capitulo de discussao e conclusdo do trabalho (ver

capitulo 6). O esquema da Figura 1.1 esclarece como esta tese esta organizada.
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Capitulo 1:
Introducéo

Capitulo 2: ] .
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Andlise de Waveletes

Formas
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Andlise de Andlise de Andlise de
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Resultados: Resultados: Resultados:
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Conjunto de Conjunto de Conjunto de
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Espaciais tipo z=f(x,y) Y tipo w=f(x,y,z)
Capitulo 6:
Conclusbes

Figura 1.1: Organiza@o da Tese.




Capitulo 2

Conceitos em Aralise de Formas

2.1 Visao Computacional e a Aralise de Formas

Visao computacional é a disciplina de computacao que tenta fazer computadores
“enxergarem” através de andlise de imagens e/ou video [43]. Conhecendo a ge-
ometria da imagem, as propriedades da camera de aquisicao e as propriedades do
mundo fisico, é possivel (no minimo em alguns casos) inferir informagoes tteis sobre
o mundo como, por exemplo, o tamanho de um obstdculo na frente do robo em
Marte, a identidade de uma pessoa num sistema de vigilancia, ou a localizacao de
um tumor numa imagem de ressonancia magnética. A visao computacional estuda

como tais tarefas podem ser desenvolvidas de maneira robusta e eficiente.

A visao computacional tem sido uma area de pesquisa de grande importancia por
quase 40 anos e tende a continuar sendo instigante em ambas perspectivas cientifica
e tecnolégica, principalmente em certas areas de aplicagoes, tais como: modelagem
de visao bioldgica, navegacao e manipulacao de robo, andlise de imagens médicas,
além de tarefas de inspecao, deteccao e reconhecimento de objetos.

Uma das principais tarefas da visao computacional é a representacao e analise de
formas. De fato, procedimentos de neuromorfometria [20, 21, 22|, reconhecimento de
impressoes digitais [16], casamento de contornos para reconstrucao tridimensional de
imagens biomédicas [11], inspe¢ao visual em ambientes industriais e muitas outras
tarefas visuais podem ser realizadas por processos baseados em reconhecimento e

anélise de formas.
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Existem ainda problemas no contexto de anélise de formas e reconhecimento com-
putacional. Realmente, a andlise computacional de formas envolve varias tarefas im-
portantes, desde a aquisicao de imagens até a classificagao de suas formas. Em alguns
casos, numa tipica aplicacao, a forma de interesse é digitalizada, produzindo uma
imagem digital, a qual, as vezes, deve passar por uma rotina de pré-processamento,
em que um conjunto de técnicas sao aplicadas a fim de extrair informagoes da forma,
para entao ser analisada e (eventualmente) classificada. A figura 2.1 ilustra as tarefas
freqiientemente exigidas para analise de formas, as quais podem ser brevemente divi-

didas em 3 classes: (1) pré-processamento; (2) transformacoes; e (3) classificacdo. E

Pré—Processamento Transformagdes Classificacao
Compressao
i Representacao e
Aquisicao P ¢ Classificacdo
~ Visualizacao Supervisionada
Deteccao _
—) Caracterizacdo —)
Filtragem ~ Classificagao
_ Evolugdo N&o—Supervisionad
Operacoes Similaridade
Registro

Figura 2.1: Tarefas de alise de formas e sua organiaagem tés classes principais. As tarefas destacadas

foram trabalhadas neste doutorado.

importante salientar que neste trabalho foi necessario trabalharmos apenas com uma
parte destas tarefas, as quais se encontram destacadas na Figura 2.1 e detalhadas

na Secao 2.2 seguinte.

Devido aos tipos de formas 3D trabalhadas nesta tese e a proposta de as ana-
lisarmos sem necessariamente ter que parametriza-las, foi dada uma maior atengao
de como representa-las de uma maneira matematicamente aceitavel para que entao
pudéssemos caracterizé-las. Assim, a Secao 2.3 apresenta alguns conceitos da ge-
ometria diferencial, que foram adotados para explicar e validar as representacoes

das formas 3D analisadas neste doutorado.
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2.2 Tarefas de Aralise de Formas Desempenhadas neste

Trabalho

2.2.1 Pre-Processamento de Formas

e Operacoes:

Algumas vezes existe a necessidade de aplicar um certo nimero de operagoes
nas formas de interesse antes de realizar uma analise nas mesmas. Por exem-
plo, num caso que envolve uma anélise de comparagao de duas ou mais for-
mas, existe a necessidade de normalizacao dessas, abrangendo parametros tais
como escala, rotagao e translacao dos dados. Outra operagao altamente uti-
lizada é a interpolacao de pontos quando hé necessidade de uma aproximacao
e/ou geracao de formas intermedidrias [1, 64], ou até mesmo a eliminacao de
porgoes da forma para um melhor tratamento e/ou manipulagao dos dados. No
capitulo 4, apresentaremos detalhadamente os métodos de operacoes utilizadas
no pré-processamento dos diferentes dados trabalhados nesta tese.

2.2.2 Transforma@es de Formas

Apoés a aplicagao da rotina de pré-processamento, um conjunto de técnicas pode
ser aplicado para extrair informagoes da forma a ser analisada. Normalmente estas
informagoes podem ser obtidas aplicando rotinas de transformagoes nas formas.
Estas transformacoes sao mapeamentos que permitem representar a forma de uma
maneira mais apropriada (com respeito a uma determinada tarefa) e extrair medidas

que sao utilizadas em rotinas de classificagao.

e Representagao: Uma vez que o objeto de interesse tenha sido localizado na

imagem (por detecgao e/ou segmentacio), temos um conjunto de pontos que
pertencem ao objeto. Algumas vezes a maneira como esta forma é representada
originalmente gera um certo tipo de insatisfagao por causa do grande niimero
de dados que é necessario para armazena-la. Além disso, um outro problema
a ser enfrentado é o de como representar corretamente a forma, e isto implica
num esquema de representacao no qual a forma deve ser definida com base em
tarefas especificas.
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Tal esquema pode permitir ou nao a reconstrugao da forma original, pois exis-
tem técnicas de preservagao de informagao (o que permite a reconstrugao da
forma original) e de nao-preservagao da informagao. E importante enfati-
zar que representacoes que preservam informacgoes sao particularmente im-
portantes devido ao fato de que diferentes formas sao mapeadas em dife-
rentes representacoes, enquanto técnicas de nao-preservagao podem produzir
representagoes iguais para diferentes formas (mapeamento degenerado). Tais
técnicas de nao-preservacao sao, apesar de tudo, adotadas como medidas de
formas que sao tteis para caracterizagao e classificacao. Portanto, ambas as

abordagens apresentam suas vantagens e desvantagens.

De uma maneira geral, existem trés abordagens béasicas para a representacao
e andlise de formas: a abordagem baseada em contornos, regices e transfor-
madas. Das abordagens baseadas em regides se destacam: as “quadtrees” [6],
a decomposigao morfolégica [52, 53], os esqueletos e os eixos de simetria [7, 20].
Por outro lado, a aproximagao poligonal [13], o cédigo da cadeia [10], as pri-
mitivas geométricas [25], as curvas paramétricas sdo alguns exemplos de re-
presentagoes de formas baseadas em contornos; os descritores de Fourier [27]
e a transformada de Hough [19, 20] s@o alguns exemplos de representacoes de

formas baseadas em transformada.

e Descri¢ao ou Caracterizacao: Alguns dos mais importantes problemas envol-

vendo técnicas de analise de formas requerem uma extracao de informagoes
sobre objetos na vida real. Deve-se observar que freqiientemente alguns as-
pectos da forma sao mais importantes que outros, dependendo da tarefa a ser
resolvida pelo sistema de analise de formas. Por exemplo, muitos problemas
de reconhecimento de objetos podem ser resolvidos primeiramente detectando
alguns pontos dominantes que geralmente ocorrem na forma. Normalmente,
o tipo de caracteristica que deve ser detectada depende de cada problema es-
pecifico, assim como das formas envolvidas. Existem diferentes abordagens
para extrair informagoes sobre formas [20], as quais podem ser organizadas

COIMo segue:

— Medidas da forma: Uma das maneiras mais comuns de descrever for-
mas envolve definir e medir caracteristicas especificas tais como area,
perimetro, nimero de vértices, nimero de buracos, medidas baseadas em
curvatura, etc. A idéia basica da descricao de uma forma por meio de um

conjunto de medidas (isto é, nimeros) é que as medidas obtidas sao sufi-
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cientes para representar razoavelmente as informagoes relevantes sobre a

forma analisada.

— Transformadas realizadas na forma: As técnicas baseadas em transfor-
madas sao conhecidas em diversas areas, desde processamento de sinais

até telecomunicacao, sendo muito utilizadas em analise de formas.

A transformada de um sinal é uma ferramenta matematica que expressa o
sinal original de uma maneira alternativa, a qual é muitas vezes mais apro-
priada para uma certa tarefa do que a representagao original. Existem
diferentes transformadas que podem ser usadas, embora a transformada
de Fourier seja a mais conhecida, por ser uma das mais versateis. Outros
exemplos de transformada sao as wavelets, a Gabor e a de Karhunen-
Loeve.

— Decomposicao de formas: Esta técnica é baseada em decompor a forma
em partes mais simples, as quais algumas vezes sao chamadas de pri-
mitivas. Uma das abordagens mais versateis e adequadas em diversas
aplicagoes envolve ajustar primitivas geométricas em porcoes de um con-

torno, sendo conhecida como aproximagao poligonal.

e Similaridade: Refere-se a estabelecer critérios que permitem medidas objeti-
vas de quanto duas ou mais formas s@o similares (ou diferentes) uma(s) da(s)
outra(s). E digno observar que os critérios de similaridade de formas, os quais
sao fundamentais para a classificacao de formas, sao geralmente dependentes
de problemas especificos. De uma maneira mais clara, as caracteristicas ado-
tadas da forma analisada representam um papel importante no que diz respeito

a definir o quao similares sao duas formas.

2.3 Formas 3D e a Geometria Diferencial

A analise de formas realizada neste trabalho levou em consideracao, algumas vezes,
alguns conceitos da geometria diferencial. O propédsito desta secao é introduzir

algumas idéias da teoria diferencial cldssica de curvas e superficies regulares [9, 62].
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2.3.1 Curvas Espaciais

A partir de uma determinada parametrizacao da curva espacial, podemos introduzir

conceitos basicos como curvatura, torcao, triedro de Frenet-Serret, etc.

Uma curva espacial é representada por uma correspondéncia f : I — R3, f(t) =
(x(t),y(t),z(t),emquet €  CRex: I - R y: I —-Rez:I — R sdo as
fungoes componentes de f.

Considerando f : I — R3 uma curva espacial parametrizada por s, sendo s o
comprimento de arco da curva, temos que T(s) = f'(s) = (2/(s),9/(s), 2/(s)) indica
o vetor espacial tangente unitario da curva. A velocidade com que as retas tangentes
mudam de diregao é denominada curvatura de f, isto é, se T(s) # 0, entao podemos
definir

k(s) = |T'(s)] (2.1)

como a curvatura e N(s) = T'(s)/k(s) o vetor normal unitério da curva, se k(s) # 0.

O produto vetorial de T(s) por N(s) define um outro vetor
B(s) = T(s) x N(s), (2.2)

o qual é chamado de vetor binormal da curva.

Portanto, para cada valor de s, tem-se uma base ortonormal do espago euclidiano
R3, constituida pelos vetores T(s), N(s) e B(s), chamada de Triedro de Frenet-
Serret, onde cada vetor da base é o produto vetorial dos outros dois, com orientacao
positiva (veja Figura 2.2):

(s). (2.3)

Derivando a expressao de 2.2 e usando a primeira relagio de Frenet-Serret
T'(s) = k(s)N(s) tem-se que

B'(s) = T(s) x N'(s), (2.4)

pois B/(s) = T'(s) xN(s)+T(s)xIN'(s), onde T(s) e N(s) sdo paralelos. Como N(s)
é um vetor unitério, N’(s) é ortogonal a N(s), portanto IN’(s) é uma combinacao
linear de B(s) e T(s)

N'(s) = a(s)T(s) + 7(s)B(s). (2.5)
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B(s)

N(s)

f(s)

T(s)

Figura 2.2: Representdp do Triedro de Frenet-Serret para a cuf{s).

Substituindo a equagao (2.5) em (2.4), obtemos a segunda relagdo de Frenet-Serret:

B'(s) = T(s) x (a(s)T(s) + 7(s)B(s))
= 7(s)(=N(s))
B'(s) = —7(s)N(s) (2.6)

sendo que o escalar 7(s) recebe o nome de tor¢ao de f em s.

Derivando a segunda expressao de (2.3):
N'(s) = B/(s) x T(s) + B(s) x T'(s),

e usando a segunda relacao de Frenet-Serret, obtemos a terceira relacdo de Frenet-

Serret:

N'(s) = k(s)(B(s) x N(s)) = 7(s)(N(s) x T(s))
N'(s) = —k(s)T(s)+7(s)B(s) (2.7)

O Sistema de equagoes

T'(s) = k(s)N(s)

N'(s) = —k(s)T(s)+ 7(s)B(s)

B'(s) = —7(s)N(s) (2.8)
¢é conhecido como Equacoes ou Formulas de Frenet-Serret de uma curva parametriza-
da pelo comprimento de arco.

No capitulo 4 analisaremos curvas espaciais de dados bioldégicos, utilizando os

conceitos de curvas regulares apresentados acima.
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2.3.2 Superfcies Regulares

De uma maneira simplificada, uma superficie regular do R3 é obtida a partir de
porgoes do plano, deformando-as e colocando-as entre si, de tal modo que a figura
resultante nao apresente pontas, arestas ou auto-intersecgoes, tendo sentido, por-

tanto, falar em plano tangente nos pontos dessa superficie [9].

Segundo a defini¢ao encontrada em [62] sabemos que uma superficie parametriza-
da reqular, ou simplesmente uma superficie, ¢ uma aplicacio X : U C R? — R3,

onde U é um aberto de R?, tal que

a) X é diferenciavel de classe C*;

b) Para todo ¢ = (u,v) € U, a diferencial de X em ¢, dX, : R* — R3, ¢ injetora.

As varidveis u, v sao os parametros da superficie. O subconjunto S de R?, ou seja,

a superficie S é obtida pela aplicagao X.

Podemos observar no item a) que a aplicagdo X (u,v) = (x(u,v), y(u,v), z(u, v))
¢ diferenciavel de classe C*° quando as fungoes z, y, z tém derivadas parciais de todas
as ordens. Ja a condigao do item b) garante a existéncia de plano tangente em cada

ponto da superficie.

A definicao apresentada acima trata entao de superficies parametrizadas pelas
variaveis u, v, mas nem sempre trabalhamos com superficies parametrizadas. Por-
tanto, sem fugir dos conceitos da geometria diferencial, podemos tratar uma su-

perficie a partir da seguinte proposicao:

Seja f : R® — R wuma aplicagao diferencial. Consideremos o conjunto S =
{(x,y,2) € R f(x,y,2) = c}, em que ¢ é um niimero real. Se py = (o, Yo, 20) € S
é tal que f%.(po) + f2y(po) + [2.(po) # 0 entdo, o conjunto dos pontos (z,y,z) € S,
suficientemente prézimos de py, € um trago' de uma superficie regular [62].

Ao mesmo tempo quando tratamos de uma superficie sobre o ponto de vista da
proposicao acima, podemos afirmar que S é uma superficie orientdvel, ou seja, existe
um campo diferencidvel de vetores normais unitarios N : S — R?® em S, o qual é

definido como [9]:

_ /s fy E
N = (x/f§+fy2+f3’ VETRTT Wf*f?*ff) -

Dizer queé um trago de uma sup@ie significa quee uma redio que pertence aoafico de uma

superfcie.
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Uma das principais vantagens desta formulagao é que o campo normal da superficie

pode ser calculado para uma representacao implicita, evitando assim a necessidade

de uma parametrizacao, isto é,

of of 0
N2 = (50505 210

No capitulo 4 iremos tratar com formas volumétricas, no qual usaremos os con-

ceitos de superficie regular orientavel apresentados nesta secao.



Capitulo 3

Wavelets

3.1 Analise Multi-escala e a Wavelet

Conforme o nome diz, anélise multi-escala preocupa-se com a representacao e analise
de sinais (ou imagens) em mais de uma escala, ou seja, caracteristicas que nao
poderiam ser detectadas em uma determinada escala de resolucao poderiam ser
localizadas em outras. E como se pudéssemos “examinar”essas informagoes por um

microscopio e ver seu comportamento em varias escalas.

Em rotinas de processamento de imagens, uma borda, por exemplo, pode ser
detectada como uma transicao de pontos preto e branco ou uma transicao que
ocorre gradualmente em niveis de cinza em relacao a uma distancia consideréavel.
Em geral, o paradigma de multi-escala para representacao ou andlise de imagens
procura explorar esta idéia.

Na cartografia, mapas sao desenhados em diferentes escalas de resolucao. A
escala de um mapa cartografico é o tamanho de um territério real em relacao a
sua representacao no mapa. Em grandes escalas, como num globo, caracteristicas
maiores tais como continentes e oceanos sao visiveis, enquanto detalhes tais como
ruas e cidades sao despercebidos nesta resolucao do mapa. Em escalas pequenas, os
detalhes tornam-se visiveis e as grandes caracteristicas sao perdidas. Assim, para
ser capaz de navegar por um trecho (caminho) em uma locagao distante, precisamos
de um conjunto de mapas extraidos de diferentes escalas.

O surgimento da transformada wavelet deu-se na década de 80, tendo como

16
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precedentes as idéias desenvolvidas principalmente no campo de anélise multi-escala.
A nova e poderosa ferramenta em andlise e processamento de sinais e imagens foi
introduzida por Morlet e Grossmann [29], cuja principal meta era contornar as
limitacoes da tao conhecida analise de Fourier.

Diferente da transformada de Fourier, onde as fungoes de base sao senoidais, a
transformada wavelet tem como fungoes de base pequenas ondas chamadas wavelets,

as quais apresentam variagoes de freqiiéncia e duragao limitada no tempo.

A Figura 3.1 ilustra a diferenga entre ondas senoidais e wavelets. A Figura 3.1(a)
apresenta funcoes senos que diferem na freqiiéncia, mas nao no espaco. Por outro
lado, a Figura 3.1(b) apresenta wavelets (neste caso a wavelet conhecida como
Chapéu Mexicano) que diferem tanto na freqiiéncia quanto ao longo do eixo de

posicao.

AVAVAV
VY

(@) (b)

A\ A
So—
o

Figura 3.1: (a) Ondas senoidais e (b) a wavelet conhecida como &hdpexicano em diferentes

freqU@ncias e localiza&p no espaco.

A modificacdo de tamanho da funcao é alcancada dilatando ou contraindo a
wavelet basica 1, ou mais conhecida como wavelet rde Conforme o seu parametro
de escala a, a wavelet mae 1 (x/a) é ampliada se a > 1 e/ou contraida se 0 < a < 1
a fim de formar o conjunto de fungoes de base. A posicao da funcao no espaco varia

com o parametro de deslocamento (translagao) b, conforme a wavelet mae w(‘%b)

A seguir, é introduzido o conceito da wavelet referente a uma dimensao. Ge-
neralizaremos para duas e trés dimensoes e entao finalizaremos dando énfase para a

wavelet escolhida para desenvolver este trabalho.
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3.2 Wavelets e suas Propriedades

Wavelets sao fungoes de energia finita com propriedades de localizagao que podem ser
usadas com muita eficiéncia para representar sinais de pequena duragao no dominio
do tempo, ou seja, sinais breves. A eficiéncia significa que somente um ntmero finito
de coeficientes é necessario para representar um sinal complexo. Em contraste com
as fungoes senoidais de extensao infinita (ondas longas), as wavelets implicam em
ondas breves (curtas). Isso significa que a drea sob o gréfico da wavelet ¢ (z) é zero,
isto é, ffooo (xz)dr = 0. No dominio do espectro, esta propriedade é equivalente a

¥(0) = 01, ou seja, o espectro da wavelet tem um valor de zero em u = 0 [15].

Pode-se verificar, para qualquer wavelet e seu espectro, que a energia da wavelet é
concentrada em certa regiao de ambos os eixos de tempo e de freqiiéncia (ou tempo
e escala). Esta propriedade de localizagdo é uma importante caracteriza¢ao das
wavelets. Se a wavelet ¢ mais localizada (isto ¢é, a energia da wavelet é concentrada
numa pequena regiao), ela fornece uma melhor representacao do sinal no plano
tempo-freqiiéncia (ou tempo-escala). No nosso caso, melhorsignifica alta resolugao
e exige menos coeficientes na representagao [15].

Para a anédlise de Fourier, toda funcao periddica, de periodo 27 quadratica in-
tegrével, ou seja, definida no espaco L?*(0,27), é produzida por uma superposicao
de fungoes exponenciais complexas, w,(z) = €™, n = 0,41, ..., obtidas por di-
latagoes da fungao wy,(z) = €*: w,(zr) = w(nz). O objetivo é estender essa idéia
para o espago L?(R)?, ou seja, gerar esse espaco a partir de uma tnica fungio 1,
por exemplo. Isto é obtido por dilatagdes (ou compressoes) e translagoes de uma
determinada wavelet ¢(x) [44]:

1 x—b

o) = (T

Sendo que o parametro a corresponde a escala e deve obedecer a condigao de a > 0

), a,beR a#0. (3.2)

enquanto b é o parametro de translacao.

E importante notar que a forma da wavelet permanece a mesma sob translacao
e mudanca de escala (veja Figura 3.1 (b)). Mantendo o conceito de base em mente,
pode-se concluir que a idéia de processamento de sinais usando wavelets nao é muito
diferente do processamento usando Fourier. No lugar de decompor um sinal em
fungoes senoidais de diferentes freqiiéncias (conforme as bases de Fourier), o proces-

1) & a transformada de Fourier da féog)
2Espaco de todas as fuigs uni-dimensionais quaticas integaveis e limitadas.
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samento de sinais usando wavelets procura decompor um sinal em uma combinacao

linear de versoes transladadas da wavelet mae em diferentes escalas [15].

3.2.1 Transformada Wavelet Contnua 1D

A Transformada Wavelet Continua (TWC) 1D de um sinal f(z) é uma transformada
linear definida [15] pela integral:

W,lf)(b,a) = / " F@) (o)

:f/f (=

= ()wab()

> dx (3.2)

sendo que b € R representa o parametro de translacao, enquanto a > 0 define o
parametro de escala da transformada wavelet. Além disso, 1 é o complexo conjugado
da wavelet ¥. A tltima expressdo de (3.2) representa o produto interno das duas
funcoes, definido no espaco L? por

< f,h>= /OO f(x)h(z)dx. (3.3)

Referindo-se a (3.2), a TWC calcula, através da férmula do produto interno, o
coeficiente da wavelet do sinal f(z) associado com a wavelet ¢, (). Este coeficiente
indica a correlacao entre a funcdo f(z) e a Yy, (x). Alta correlagao fornece um

coeficiente de valor alto.

Cada coeficiente numa transformada é determinado pelo produto interno entre a
funcao de entrada e uma das fungoes de base. Este valor representa, de algum modo,
o grau de similaridade entre a funcao de entrada e sua funcao de base particular. Se
as fungoes de base sao ortogonais (ou ortonormais), um produto interno entre duas
funcoes de base sera zero, indicando que estas funcoes sao dissimilares entre si. J4,
se um sinal é constituido de componentes que sao similares a uma funcao — ou um
nimero pequeno de funcoes — de base, entao teremos todos os coeficientes menos

um — ou um numero pequeno de coeficientes — com valores pequenos.

Similarmente, a transformada inversa pode ser vista como a reconstrucao do
sinal original somando as fungoes de base, que sao ponderadas em amplitudes pelos
coeficientes da transformada. Dado Wy [f](a,b), f(z) pode ser obtida usando a
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transformada wavelet continua inversa
1 o0 [ee] wa
@ =g [ ] w8 3.4)
P JO —0

sendo que (' é uma constante dada pela integral
oo |7 2
Cy = / Lot 74, (3.5)

com ¢ (u) sendo a transformada de Fourier de v (x).

As equagoes (3.4) e (3.5) definem uma transformada inversa, contanto que o
critério de admissibilidade Cy, < 00 seja satisfeito. Na maioria dos casos, a exigéncia

de que 2[1(0) =0e ¢(u) — 0, quando u — 00, é o bastante para fazer Cy, limitada.

Entao, se o sinal é constituido por componentes que sao similares a uma funcao
de base ou a um ntumero pequeno delas, a soma precisa s6 de poucos termos da
amplitude significante. Muitos dos termos podem entao ser ignorados e o sinal pode
ser representado compactamente por somente uma pequena parte dos coeficientes
da transformada. Esta caracteristica ¢ um dos motivos pelos quais a transformada
wavelet ¢ usada para fazer compressao de dados (sinais ou imagens) [58].

Além disso, se as componentes de interesse no sinal ou imagem sao similares a
uma ou a um numero pequeno de funcoes de base, entao esses componentes manifes-
tarao a si mesmos em grandes valores de coeficientes para aquelas fungoes de base.
Em relacao a estes coeficientes, a possibilidade de identifica-los na transformada é

grande.

Finalmente, se um componente indesejavel (ruido) é similar a um ou a um nimero
pequeno de fungoes de base, entao sera facil de identifica-lo. Sera facil de remove-los
também, eliminando os coeficientes da transformada correspondente.

Conforme as propriedades da transformada wavelet, a fungao v deve satisfazer
as condigoes que sao [44]:

i) [0 4¢(z)dz = 0 (admissibilidade).
i) [7 ()] de < oo,

i) [ B@E g, < 00, em que 1h(u) é a transformada de Fourier de (x).

Uma condigao necesséria para (iii) valer é que 1&(0) = 0, que é equivalente a

(i).
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iv) Os primeiros r — 1 momentos de ¢ anulam-se, isto é,

/ wp(z)dr =0, j=0,1,...,r—1,

/00 | 2" (x) | doe < oo.

[e.9]

para algum r > 1 e

Esta condigao determina a capacidade da T'W detectar singularidades.

3.2.2 Transformada Wavelet Contnua 2D

Seja f(x) € L?(R*)?® uma imagem, em que x = (z,y). A transformada wavelet
continua 2D Wy [f] é definida em funcdo do produto escalar de f(x) com a wavelet
Yaep(x), considerada como uma fungao de parametros (a, 6, b), sendo definida como:

WT/’[f] <a7 ‘97 b) = 1/)a0b>

_ /f (—r o(x — b)> Px (3.6)

em que b € R2, 0 e a sao, respectivamente, o vetor de translacdo, o angulo de
rotagdo e o parametro de escala. Note que o operador de rotagao age em x = (x,¥)
como:

ro(x) = (zcosl — ysend, xsenl + ycosh), 0 <0 < 2. (3.7)

A transformada inversa é entao dada por:

N ciw / / / %%%(X)Wﬂf](a,@,b)da d6 &b (3.8)
sendo que
2
Cy = @n) /_oo | Ti \)2| P < oo, (3.9)

Conforme a TWC 1D, a TWC 2D também tem suas propriedades, como o fato
de ser covariante sobre translacdo, dilatagdo e rotagao [3|, que significa que a cor-
respondéncia Wy, : f(z) — Wy [f](a,§, b) implica o seguinte:

f(x—=bo) — Wy[fl(a,0,b —by)
Wy s ag'[fllag'x) — Wylfl(ag'a,0,a5'b)
fr-e(x)) — Wy[fl(a,0 — b, 7_4,(D))

3A notag@o L?(RR?) define o espaco das fubes bi-dimensionais quatticas, integaveis e limitadas.
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3.2.3 Transformada Wavelet Contnua 3D

A transformada wavelet continua 3D é bastante similar em relacaio a TWC 2D

quando se trata de ser covariante em funcao de translacoes, dilatacoes e rotacoes.

Entdo, dado um sinal f(x) € L*(R?)% em que x = (x,y, 2), sua TWC 3D com
respeito a wavelet mae v é dada por [4]:

Njw

Ww [f](a7 Q, b)

. / FE)B(ar(a) "} (x — b)) d*x (3.10)
sendo que a > 0 é o parametro de escala , a € SO(3)® é o angulo de rotacao,
b € R? é o parametro de translagao e r(a) € SO(3) é uma matriz de rotagdo 3x3.
Conforme comparado com (3.6), as tunicas diferengas estdo na normalizagao dos
fatores e a matriz de rotacao. Portanto, a estrutura das férmulas é a mesma das

outras dimensoes.

O elemento a € SO(3) pode ser parametrizado, por exemplo, em termos dos trés
angulos de Euler [4, 65].

3.3 Escolha da Wavelet Analisadora

Segundo Arnéodo e colaboradores [5], na maioria das vezes, as caracteristicas mais
importantes numa imagem ou forma se concentram nas bordas (da imagem) ou
na superficie (da forma volumétrica). E por este motivo que, em visao computa-
cional [43], uma grande classe de detectores de bordas procuram por pontos onde
o gradiente da intensidade da imagem tem um moddulo que é localmente méaximo
na sua dire¢ao. No caso de formas representadas por contornos espaciais, a atengao

maior esta na andlise de variagao dos vetores tangente e normal a curva.

Conforme o trabalho de Mallat e colaboradores [41, 42], pode-se, a partir de
uma escolha apropriada da wavelet analisada, trabalhar com um detector de bordas

multi-escala em termos de uma transformada wavelet.

Podemos analisar um sinal 3D, representado por uma curva parametrizada no
espago f(t) = (x(t),y(t), z(t)), a partir das caracteristicas extraidas da distribuigao
dos principais vetores (tangente e normal). Conforme mostrado no Capitulo 2, na

4A notago L?(R?) define o espaco das fubes tri-dimensionais quagticas, integaveis e limitadas.
5S0(3) & o grupo de rotdp [66] para o espago tri-dimensional.
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secao 2.3, a partir da representacao dos vetores pelo triedro de Frenet-Serret, pode-
mos obter caracteristicas importantes para uma curva espacial como, por exemplo,

curvatura e torgao.

Para obter estes vetores, utilizaremos a propriedade da transformada wavelet
unidimensional como sendo a n-ésima derivada da func¢do gaussiana ¢ de f(t), ou
seja, a wavelet utilizada para obter os vetores tangente e normal da curva analisada

f(t) é representada pela:

e Derivada de primeira ordem da funcao gaussiana:

P =M = M; (3.11)
dz

Sendo que a fungao gaussiana unidimensional é dada por:

(z?)

o(r)=e 7. (3.12)

A Figura 3.2 apresenta o grafico da wavelet ;.

Primeira derivada da gaussiana

)

Figura 3.2: Derivada de primeira ordem da fuiggaussiana como wavelgf.

A idéia é decompor o sinal tridimensional f(t) = (z(t), y(t), z2(t)) em trés sinais
unidimensionais z(t),y(t) e z(t)), e realizar a andlise multi-escala a partir da wavelet

unidimensional apresentada.

Para o caso de trabalharmos com superficies representadas por uma funcao
f(z,y), vamos considerar duas wavelets que sao, respectivamente, as derivadas par-
ciais com respeito a x e y de uma funcdo suave 2D ¢(x,y) :

9¢(z,y) 9¢(z,y)

wz(x,y) = 3. S ¢y($7y) = ay

. (3.13)
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Assumimos que ¢ é uma fun¢ao bem localizada (em torno de x = y = 0 que depende

de |x| somente). Adotamos ¢ como a func¢ao gaussiana bidimensional dada por:

(22+4%) |x|2

¢(r,y)=e 2 =e 2, (3.14)

As wavelets analisadas correspondentes a 1, e 1, estao ilustradas na Figura 3.3(a)
e (b) respectivamente.

(@) (b)
Figura 3.3: As wavelets), em (a) ey, em (b) definidas pela equéag (3.13).

Para qualquer fungao f(x,y) € L*(R?), a transformada wavelet com respeito a 1,

e 1, tem dois componentes, e portanto pode ser expressa de uma forma vetorial [5]:

_2 (l _ 2
Wy[f](b,a) = Wealr] = ) J 76 b)) (3.15)
Wy, lf] = a? [ f(x),(a (x —b))d*x

Entao, depois de uma integracao simples em partes, tem-se:

0 al(x — x)d*x
by — o [ T =B |

as quais podem ser escritas como:

Wlflb.a) = a v / #la )P},
= V{W,l[f] )}
- V{gbb,a*f}. (3.16)

Se ¢(x) é simplesmente um filtro suavizante conforme a funcao gaussiana (3.14),

entdo a equagao (3.16) equivale a definir a transformada wavelet 2D desta forma
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como o vetor gradiente (V) de f(x), suavizado pela versao dilatada ¢(a~'x) deste
filtro.

No entanto, para o caso de trabalharmos com superficies representadas por uma
fungao f(x,y, z), e a partir do que concluimos para o caso da wavelet 2D, a trans-
formada wavelet continua 3D pode explorar a primeira derivada parcial da funcao

gaussiana tridimensional dada por:

_ (@?4y2+22) _Ix?
2

o(r,y,2)=e 7 =e 2, (3.17)

para extrair caracteristicas da borda de superficies de formas 3D como, por exemplo,
de formas volumétricas, sendo que para este caso obteremos o campo normal. Com
este objetivo, as wavelets mae sao consideradas como:
0¢(x,y, 2) 9¢(x,y, ) 0¢(x,y, 2)
. T, Y,2) = —57 € ALY, %) = —— -
% Uy(2,y, 2) o V:(2,y, 2) P
(3.18)

Yola,y,2) =

A wavelet 1, 3D, por exemplo, estd ilustrada na Figura 3.4 © a seguir.

(@) (b)

50,

N
30
20|
10,
,X

40

Figura 3.4: A wavelet ndevy, 3D em (a) e em (b) a fatia central da fé@agem (a).

Uma importante observagao a ser feita tanto para a transformada wavelet 2D
quando para a 3D é que os parametros 6 e a (de rotagao), dados nas Equagoes (3.6)
e (3.10), respectivamente, sao considerados fixos, ja que adotamos um nimero de

wavelets mae dependente da dimensao da wavelet.

SPara visualizar a Figura 3.4(a)swtilizamos uma furdp do YAW Toolbox [32] para ®atlab.



Capitulo 4

Analise de Formas 3D usando Wavelets

Este capitulo foi criado com a intencao de expor as contribuicoes deste trabalho,
tanto na area de processamento de imagens como na area de analise de formas.
Neste trabalho, tivemos a oportunidade de desenvolver e aplicar métodos de analise
em trés diferentes tipos de formas 3D.

O primeiro tipo de forma analisada trata-se de marcos (landmarks) espaciais
representando uma curva parametrizada do tipo f(t) = (z(t),y(t), 2(t)), conforme
apresentaremos na Secao 4.1. Nas Segoes 4.2 e 4.3, as formas analisadas sao es-
truturas neuroanatomicas adquiridas de imagens de MRI, as quais se dividem em
dois tipos: a primeira é representada como uma superficie do tipo z = f(z,y) e a
segunda como uma superficie do tipo w = f(z,y, 2).

O propdsito deste capitulo é explicar quais os passos tomados em relacao ao
tratamento computacional destes dados e expor os métodos usados para extrair
caracteristicas destas formas.

Fica claro que todo processamento de imagens aplicado neste trabalho teve a in-
tengao de tornar a forma inicial (dados originais) conveniente para que pudéssemos
trabalhar com a ferramenta multi-escala, ou seja, a transformada wavelet. A par-
tir da etapa de pré-processamento de imagens executada, hé entao a aplicacao da
transformada wavelet seguida de uma extracao de caracteristicas da forma a fim de

caracteriza-la e classifica-la conforme a classe de estruturas analisadas.

26
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4.1 Analise de Formas: Wavelets 1D

4.1.1 Pre-processamento

Um estudo direcionado sobre o desenvolvimento e evolugao do cranio indica que
existe um certo grau de dependéncia em relacao ao tamanho e forma da érbital e
a matéria que a envolve. A Orbita tem sido um objeto de interesse de especialistas
que estudam o crescimento do olho humano em relacao as estruturas que o cercam.
Experimentos téem demonstrado que a remocao de certas partes da matéria orbital
estd relacionada a um crescimento orbital e também de outras regides do cranio [38].
A fim de investigar como estao relacionadas as informacoes de forma e tamanho da
orbita em relacao a sua evolugao, nés propomos um método de caracterizar a forma

analisada.

A 4rbita é uma estrutura morfolégica tridimensional, a qual pode ser represen-
tada a partir dos seus marcos, de acordo com a Figura 4.1(a). Para minimizar
o efeito de descontinuidade provocado pela aplicagao da transformada wavelet na
representacao por marcos, foi necessario aplicar uma interpolacao dos marcos a
fim de poder representar estes dados através de uma curva fechada no R? do tipo
f(s) = (z(s),y(s), 2(s)), conforme explicado no Capitulo 2, Se¢ao 2.3.

A interpolacao dos marcos foi feita através do Método de Bresenham (ver Apén-
dice A) e o resultado pode ser visualizado na Figura 4.1(b).

4.1.2 Extragdo de Caracteiisticas

Ap6s a rotina de pré-processamento dos dados, podemos aplicar a transformada
wavelet para extracao de caracteristicas. Para trabalharmos este tipo de forma
utilizando a wavelet 1D sera necessario decompor a curva em trés sinais unidimen-

sionais, ou seja: x(s), y(s) e z(s), onde o parametro s é o comprimento de arco.

Como apresentamos na Secao 3.3, a wavelet 11 (Equacao (3.11)) tem como sua

transformada Wy,. A partir da sua aplicac@o nos sinais x(s), y(s) e z(s), obtemos

1Cavidadedssea facial onde se situa o olho.
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(a) (b)

Figura 4.1: (a) Represent&p dadrbita por marcos; e em (b) represe@apor uma curva fechada do tipo

f(s) = (z(s),y(s), z(s)), apartir de uma interpolae dos marcos pelo &odo de Bresenham.

a primeira derivada dos mesmos, ou seja, o vetor tangente T da curva f(s), isto é,

T((l, b) = (de [l’] (CL, b)’ le [y](a7 b)? le [Z] (a’ b))
_ (dx(s) dy(s) dz(s)) ' 4.1)

ds ' ds ' ds
Para obter o vetor normal a curva, aplicamos novamente a transformada W, em

cada componente do sinal T(a, b). Assim o vetor normal N de f(s) pode ser repre-

sentado como:

N(CL, b) = (le [TIKav b)? W¢1 [Ty] (CL, b)? Wd)l [TZ] (CL, b))
_ (d%(s) d*y(s) d22(5)> ' 4.2)

ds? 7 ds? 7 ds?

Conforme a teoria dada na Secao 2.3 do Capitulo 2, a partir dos vetores tangente
e normal, podemos obter o vetor binormal. Esses vetores compoem o Triedro de

Frenet-Serrat, sendo que o vetor binormal B é dado por:
B(a,b) = T(a,b) x N(a,b).

Como o objetivo deste trabalho é obter caracteristicas da forma 3D que sejam princi-
palmente invariantes a translagao e a rotacao, podemos utilizar os vetores do Triedro
de Frenet-Serrat (T, N e B) para extrair as seguintes caracteristicas da curva espa-

cial:
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e Curvatura

k(a,b) =[ T'(a,0) |; (4.3)
e Torcao ()
B'(a,b

T(CL, b) = —W (44)

Exemplo: Para validar a abordagem proposta, calculamos os vetores tangente,
normal e binormal para o caso de uma curva fechada conhecida, ou seja, uma cir-

cunferéncia, conforme ilustrado nas Figuras em 4.2.

A partir dos vetores que compoe o Triedro de Frenet-Serrat, podemos obter a
curvatura e a tor¢ao para a circunferéncia. Conforme a literatura [62], o valor de k
para a circunferéncia de raio r é dado por k = 1/r, e a tor¢ao 7 é zero para uma
curva plana.

No nosso caso, para uma circunferéncia de raio r = 40 (Figura 4.2(a)), teremos

1
40

graficos obtidos das Figuras 4.3(a) e (b), respectivamente.

como resultado, a curvatura k = = 0,025 e a tor¢cao 7 = 0 de acordo com os

A aplicagao da WTC na curva parametrizada tem o controle do fator de escala
que permite analisé-la. E importante notar que, embora 0s marcos sejam represen-
tados por uma curva espacial fechada, as caracteristicas extraidas sao apresentadas
levando em consideracao apenas os marcos originais. Nas Figuras 4.4 apresentamos
os campos de vetores tangente, normal e binormal referente a Figura 4.4(a), a qual
apresenta alguns marcos numerados para facilitar a analise do resultado da extragao
de caracteristicas mostrado nos graficos das Figuras 4.5(a) e (b).

No Capitulo 5 apresentamos os resultados experimentais obtidos para a carac-
terizacao deste tipo de forma a partir das caracteristicas propostas nesta secao.
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Pontos Originais

Campo Tangente
Campo Normal

(b) (c)

Triedro de Frenet

Campo Binormal

gy
:”“?ﬁﬁTﬁﬁ'Z

Y 10

X

(d) (e)

Figura 4.2: Pontos gerados para uma circugfecia em (a); (b) o campo tangente; (c) o campo normal; (d)

0 campo binormal; e em (e) a compd@igdos vetores do triedro de Frenet-Serrat.
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Curvatura Torcéo
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Figura 4.3: Grafico da curvatura e da td@g para a circunféncia da Figura 4.2(a), a partir do triedro de

Frenet-Serrat.

4.2 Analise de Formas: Wavelets 2D

4.2.1 Pre-processamento

Com o desenvolvimento de novas técnicas em neuroimagem e a disponibilidade de
novos algoritmos em processamento de imagens, o estudo de anomalias em neu-
roanatomia tornou-se plausivel. Atualmente, existe muitos métodos a este respeito
que abrangem desde medidas automaticas via computador até quantificacao morfo-

logicas feitas manualmente.

No estudo de variacoes neuroanatomicas, técnicas de analise de formas nao tém
sido aplicadas com grande éxito devido a complexidade da anatomia. Neste estudo é
proposto um método para distinguir diferencas nas caracteristicas da forma de dife-
rentes estruturas neuroanatomicas em uma populagao de pessoas normais, podendo
também serem utilizadas na deteccao de anomalias neuroanatomicas em dislexios,

esquizofrénicos, autistas, além de outros doentes.

Considerando a complexidade de duas diferentes estruturas neuroanatomicas -
sulco do cingulo e sulco (ou fissura) de Sylvius, nés decidimos investigar se as carac-
teristicas anatomicas dos sulcos estreitos poderiam ser distinguidas dos sulcos largos,

respectivamente, de um modo objetivo e quantitativo.
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Figura 4.4: (a) Marcos darbita analisada; (b) o seu campo tangente; (b) o seu campuahdc) o seu

campo binormal; e (d) os seus vetores para a repregentiactriedro de Frenet-Serrat.
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Figura 4.5: Graficos da curvatura e da t@w para a curva referente a Figura 4.4(a), a partir do triedro
Frenet-Serrat. Alguns ponto&® marcados para facilitar a leitura do&fggos com a curva

original.

O primeiro passo entao é transformar os dados originais em uma superficie do

tipo z = f(z,y), para permitir a aplicacdo da wavelet 2D. A Figura 4.6 apresenta

uma superficie gerada a partir dos dados originais 2.

Figura 4.6: Exemplo de uma supécie da classe fissura de Sylvius conforme os dados originais

2No Apéndice C &0 apresentadas todas as supis$ originais de ambas classes de estruturas traba-

Ihadas.
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A fase de pré-processamento dos dados tem como objetivo resolver trés problemas

encontrados nesse tipo de superficie:

(i) Remocao de grupos de voxels conectados verticalmente, tendo as mesmas co-

ordenadas (z,y);
(ii) Preenchimento de “buracos”das superficies;

(iii) Minimizacao do efeito de bordas decorrente da transformada wavelet.

Conforme o tipo de superficie que temos na Figura 4.6, existem mais de um
valor z para algumas coordenadas (x,y). Como a inten¢ao do nosso trabalho é
analisar superficies do tipo z = f(x,y), temos que eliminar estes grupos de voxels
que apresentam diferentes valores de altura z para uma mesma coordenada (x,y).
Para resolver este problema, calculamos o valor médio de z para cada ponto (z,y).
A Figura 4.7 mostra o resultado obtido em relacao a Figura 4.6.

9%
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Figura 4.7: Superfcie da Figura 4.6 apresentada a partir do valédim? = f(x,y) dos pontos.

Para completar a imagem preenchendo os buracos em relacao aos dados originais,
aplicamos uma rotina especial em que, para cada pixel vazio, os n pontos mais
préximos dos pontos originais sao localizados e o valor de z é atribuido como a média
dos valores dos n pontos. Para este conjunto de dados nds adotamos trabalhar com
n = 3. Esta rotina utiliza uma estrutura de dados especial chamada SEDR (Sorted
Exact Distance Representation) [20], a qual representa, sem omissao ou repetigao e
em ordem ascendente, todas as possiveis distancias numa grade digital até um valor

de raio maximo.
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Para minimizar o efeito de borda da aplicacao da wavelet, tais superficies sao
extrapoladas do seu limite (tamanho original) pelo mesmo processo de preenchi-
mento de buracos descrito acima. Esta extrapolagao por n vizinhos mais proximos
representa uma tentativa para minimizar a descontinuidade ao longo dos limites da
superficie original e empurrar os efeitos de borda da wavelet para mais distante dos
dados originais. As Figuras 4.8(b) e (c) exibem o resultado do método aplicado na
Figura 4.8 (a).

(@) (b)

120

(©

Figura 4.8: (a) Imagem 2D da supédie 2 = f(z,y) apresentada na Figura 4.7; (b) Imagem 2D da su-

perficie extrapolada; e em (c) a sua \@yomo uma supédie tri-dimensional.

Finalmente, para obtermos uma imagem “periédica”, acrescentamos a imagem
extrapolada uma borda de largura de um pixel, levando em consideracao o valor

médio dos pixels da borda da imagem (superficie) extrapolada. Detalhes desta
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ultima rotina podem ser vistos no Apéndice A. O resultado mostrado na Figura 4.9

¢é o que podemos chamar de uma imagem periddica.

(a) (b)

Figura 4.9: (a) Imagem da supédie extrapolada e pédrilica, e sua veé® como uma supédie 3D em

(b).

4.2.2 Extragao de Caracteiisticas

Apés a rotina de pré-processamento dos dados, podemos entao aplicar a transfor-
mada wavelet para extrair as caracteristicas da forma analisada. Conforme apresen-
tamos no Capitulo 3, Secao 3.3, as wavelets 1, e 1, escolhidas tém como sua trans-
formada wavelet Wy, e W, , respectivamente. Aplicando a transformada wavelet

2D na superficie, podemos obter o gradiente wavelets Vy (b), isto é,

of(z,y) af(fb“’y))
ox = Oy '

Vi (b) = (W, [f](b), W, [£](B)) = ( (4.5)

A partir do gradiente, duas caracteristicas particularmente relevantes, invariantes
a translacao e a rotagao, sao entao extraidas:

0 A magnitude média do gradiente Vyy;

[0 A dispersao da orientacao do gradiente medida através da entropia Ey,, .

Sendo assim, o valor da entropia da distribuicao de orientacao é definido como [20]:

Ev, = — Zpi(e) log p;(8), (4.6)
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sendo que p;(#) é a probabilidade do dngulo 6 ocorrer.

A entropia é maximizada quando a probabilidade de cada medida é a mesma.
Portanto, um valor alto para a entropia significa que os angulos dos vetores do
gradiente estao igualmente distribuidos. Analisando a distribuicao do campo gradi-
ente apresentado na Figura 4.10(a), podemos concluir que a probabilidade de alguns
angulos serem observados é mais alta do que de outros num dado intervalo de possi-
bilidades. A partir do histograma de dispersao da orientacao do gradiente mostrado
na Figura 4.10(b), podemos verificar que o valor da entropia nao deve ser muito
alto.

E importante notar que, embora a estrutura neuroanatomica original seja re-
presentada como um conjunto de pontos dos quais esta superficie extrapolada é
derivada, as caracteristicas obtidas sao calculadas levando em consideracao apenas
as posigoes (z,y) que correspondem aos pontos que pertencem ao conjunto original,

conforme mostramos na Figura 4.10.

120 T T T T T T T T T
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Figura 4.10: (a) Gradiente da supécfe referentea Figura 4.7 e o seu histograma da dispersia

orienta@o do gradiente em (b).

Um ponto importante a ser enfatizado é que Vi (b) e, conseqiientemente, Vyy
e Ey,, sao calculados para uma determinada escala a = a¢. Sendo assim, variando
o parametro de escala a, obtemos uma familia de caracteristicas que podem ser
indexadas como uma funcdo de escala, isto é, Vi (b, a) e Eg,, (b, a).

O resultado dessas caracteristicas para separar os dois tipos de formas é verificado

através das distribuigoes nos espacos de caracteristicas obtidos. Esses resultados sao
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apresentados no Capitulo 5.

4.3 Analise de Formas: Wavelets 3D

4.3.1 Pre-processamento

Varios estudos mostraram que as diferencas morfolégicas fundamentais em neu-
roanatomia poderiam ser um indicativo da variabilidade funcional do cérebro. No
entanto, acredita-se que o tipo da variabilidade de forma 3D em estruturas neu-
roanatomicas seja dificil de ser capturada em sua plenitude exclusivamente por
suas representacoes. Motivado por este desafio, desenvolvemos um método baseado
em wavelets para a quantificacao da variabilidade de forma em estruturas neu-
roanatomicas 3D. Neste estudo, nosso método sera aplicado em uma importante
estrutura no cértex auditivo, o giro de Heschl, para a qual a variabilidade de formas
complicadas estd relatada em [37].

@) (b)

Figura 4.11: (a) Pontos da estrutura morigjica original; e em (b) a curva de pontos de uma fatia da

estrutura original.

Assume-se que a estrutura de interesse (Figura 4.11(a)) é tracada manualmente
ou segmentada automaticamente por imagens de ressonancia magnética, conforme
a sequéncia de pontos em forma de curvas de nivel ao longo de uma série de fa-
tias. Este tipo de estrutura nao pode ser representado na forma z = f(x,y), a qual
permitiria a aplicagao da wavelet 2D para extrair as caracteristicas da forma, con-

forme a explicagdo na Segao 4.2.1. Ao invés disso, desenvolvemos uma aproximagao
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para produzir uma representagao volumétrica para os contornos, os quais podem ser

adequadamente analisados pela transformada wavelet 3D.

A Figura 4.11(b) mostra uma tipica curva de pontos de um conjunto a ser proces-
sado. O primeiro passo para construir uma representagao volumétrica é preencher
uma linha poligonal (contorno de pontos) por uma interpolacdo entre cada par
de pontos consecutivos do contorno (ver Método de Bresenham no Apéndice A),
conforme mostrado nas Figuras 4.12(a) e (b). O préximo passo é executar uma di-
latac@o do contorno (Figura 4.13(a)) pelo Método de dilatagdo exata [20], resultando
na forma mostrada na Figura 4.13(b).

(@) (b)

Figura 4.12: Uma das fatias de pontos originais interpolada pedtoaio de Bresenham em (a); e em (b) o

conjunto de pontos originais vistos atéavde curvas deivel depois da interpol@p.

A forma dilatada é entao manualmente dividida em duas partes por dois segmen-
tos ligados aos extremos do contorno inicial, conforme mostramos na Figura 4.13(c),
pelas setas. Cada parte consiste de uma regiao cujo contorno inclui a curva origi-
nal. A parte correspondente a regiao externa da estrutura neuroanatomica original
¢ eliminada, restando apenas a regiao interna e o contorno com os pontos orig-
inais (Figura 4.13(d)), os quais sdo empilhados e transformados em uma forma

volumétrica, conforme mostra a Figura 4.14.

4.3.2 Extragdo de Caracteiisticas

Uma importante abordagem para caracterizar superficies é a estimacao do seu campo
normal. Trabalhos anteriores ja trataram o problema caracterizando estruturas

neuroanatomicas usando extragao de caracteristicas do campo normal [17, 33]. A
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Figura 4.13: Contorno dos pontos em (a); dilafaxdo contorno em (b); escolha da Gegie interesse em

(c), e aredho considerada em (d).
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Figura 4.14: Volume obtido atragés do empilhamento das régs dilatadas.
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abordagem padrao é obter uma versao parametrizada da superficie, isto é, trian-
gularizacao ou modelos ativos, os quais podem ser usados para calcular o campo
normal e outras medidas diferenciais. O principal problema, com tais abordagens,
reside na necessidade de calcular tais representagoes parametrizadas.

Uma abordagem diferente foi adotada no nosso trabalho a fim de evitar os pro-
blemas mencionados. Para isso, resolvemos adotar uma das abordagens em repre-
sentacao de superficies regulares da geometria diferencial, a qual envolve superficies
orientaveis, conforme expomos no Capitulo 2, Secao 2.3.2.

Portanto, seja V' o volume obtido pelo procedimento explicado na se¢ao anterior.

Entao, podemos construir uma superficie do tipo w = f(z,y, z), tal que

1, (x,y,2) eV
flag.sy =4 b A E .7)

0, caso contrario.

Conseqiientemente, o volume V' define uma superficie orientavel dada por S =
{(x,y,2) € R3 f(z,y,2) = 1} e da qual podemos obter o seu campo de vetores
normais unitarios conforme explicado no Capitulo 2, Secao 2.3.2, através da Equa-
¢ao (2.10).

De acordo com o Capitulo 3, Secao 3.3, as wavelets v,, ¥, e ¥, tém suas trans-
formadas wavelets representadas por Wy, , Wy, e Wy, , respectivamente. Aplicando
a TWC 3D na superficie de interesse, podemos estimar o campo normal da forma
3D analisada. Usando esta propriedade, podemos entao explorar a capacidade da
TWC 3D de realizar a diferenciagdo numérica conforme feito por Grossmann em
28], ou seja,

N, y,2) = (Wi [£](b), Wy, [£](b), Wy [£](b)] (4.8)

Exemplo: Para validar a abordagem usada acima, calculamos o campo normal
para o caso de uma esfera sintética, conforme ilustrado nas Figuras em 4.15. Devido
a limitacao da imagem do campo normal completo, nés ilustramos somente alguns

intervalos de vetores para facilitar a visualizacao.

A aplicagao da TWC para diferenciagao numérica de f permite controlar a escala
analisada, que é equivalente a suavizar a representacao do volume original.

Conforme podemos verificar, a Figura 4.16 mostra a versao suavizada, para
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(@) (b)

(©

Figura 4.15: Visualiza@o de alguns intervalos do campo normal de uma esfekgtismem (a)-(c).
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uma determinada escala ay = 0,0005, da estrutura volumétrica da Figura 4.14,

e a Figura 4.17 ilustra o campo normal calculado para este volume.

Figura 4.16: Versdo suavizada pela aplicag da TWC do volume da Figura 4.14 para uma determinada

escalazy = 0, 0005.

Figura 4.17: llustragdo do campo normal obtido atiew da verdo suavizada da estrutura voléirica da
Figura 4.16.

Uma vez obtido o campo normal, é importante analisar suas propriedades geomé-
tricas em termos de um conjunto de caracteristicas significantes. Neste trabalho, o
principal objetivo é caracterizar as diferencas entre as propriedades geométricas
de estruturas de interesses nos individuos. Parte da variabilidade observada numa
estrutura extraida poderia ser devida as diferencas na posicao da cabeca dentro
do escaner, ou devida a forma da cabeca e diferentes tamanhos entre os sujeitos.
No entanto, este tipo de variabilidade ¢ minimizada depois da normalizacao dada

as imagens de ressonancia magnética usando técnicas de registro de imagem global.
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Depois da normalizacao, orientagao, translacao e mudanca de escala, as diferencas da
forma ainda prevalecem nas imagens de uma populacao como parte da variabilidade

natural nas estruturas neuroanatomicas nos individuos [57].

Entao, a fim de focalizar exclusivamente as diferencas das formas, as carac-
teristicas selecionadas, levando em conta que elas devem ser invariantes a rotacao,

translagao e mudanca de escala, sao:

[0 Razoes dos auto-eixos: Este método para extrair caracteristica de formas
utiliza o conceito de autovalores. Geralmente, existem uma ou mais diregoes
da forma onde ela é mais alongada. Neste caso podemos afirmar que a forma
apresenta um eixo maior nesta direcao. Perpendicular a este eixo, podemos
obter mais outros dois eixos, perpendiculares entre si. Para estes trés eixos
damos os nomes de eixos principais da forma tridimensional, também chama-
dos auto-eizos da forma. Ou seja, dada uma superficie, a matriz de covariancia
das coordenadas de cada ponto é estimada pelo método de estatistica padrao.
Os auto-eixos da forma sao entao definidos como os autovetores obtidos a
partir dos trés maiores autovalores da matriz de covariancia. A partir disso,
obtemos trés variancias (ou seja, o7 > o3 > 03). O alongamento das estru-
turas neuroanatomicas pode entao ser convenientemente expresso em termos
dos raios Ry = 01/03, Ry = 01/03. Observe que estas trés caracteristicas tém
naturezas globais e sao invariantes a translacao, rotagao e mudanca isotrépica
de escala.

[0 Distribuicao de orientagao local: A fim de expressar as diferencas locais
entre as superficies neuroanatomicas, histogramas da densidade foram obtidos
para a orientacao dos vetores normais ao longo dos vizinhos de 1 voxel ao
redor de cada ponto da superficie (ver Figura 4.18(a)). Mais especificamente,
para cada ponto (z,vy,z) da superficie, calculamos o valor médio, o méximo
e o minimo do angulo entre o vetor normal do ponto (z,y,z) e os vetores
normais dos voxels de vizinhanga-de-1-voxel na superficie (veja a ilustracao
da Figura 4.18(b)). Em seguida, obtemos os histogramas correspondentes,
considerando toda a superficie. Caracteristicas globais sao extraidas dos trés
histogramas a fim de reduzir a dimensionalidade do espago de classificacao.
Estas caracteristicas incluem o valor médio (eq. (4.9)) e os momentos centrais
(eq. (4.10)) da segunda a décima quinta ordem [20].

fix = /_ ) xp(x)dx (4.9)

o0
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oo

T = [ (x ) o) (4.10)

—0o0

Observe que essas caracteristicas preservam a invariancia para a translacao e

rotacao dos angulos entre os vetores normais.

(a) (b)

Figura 4.18: Modelo da distribuigo dos voxels vizinhos-de-1-voxel (em cinza escuro) de umtopo
(z,y, z) da supefitie em (a); e em (b) a medida dagulod de um dos voxels da vizinhanga

em rela@o ao vetor normal do ponfa, y, z).

No total, teremos um nimero muito grande de caracteristicas da forma. Como
nao ha processos universais para a selecao de caracteristicas, embora a andlise de
componentes principais e a de correlagao possam ser 1iteis, a selecao de caracteristicas
tem apresentado bom desempenho em relacao as demandas especificas impostas por
cada aplicagao. O ideal, em principio, seria usar um nimero pequeno de carac-
teristicas capazes de caracterizar e/ou separar os padroes. As dificuldades rela-
cionadas com a escolha de medidas adequadas tém motivado a area de pesquisa
conhecida como sele@o de caracteisticas[67].

Optamos por trabalhar com todas as combinagoes uma a uma, duas a duas e
trés a trés destas caracteristicas, as quais foram visualmente avaliadas e os melhores
resultados em respeito a presente aplicacao foram selecionados. Esses resultados sao
apresentados no Capitulo 5.



Capitulo 5

Resultados

5.1 Curvas Espaciais Parametrizadas e Wavelet 1D

O nosso primeiro estudo trata do problema de descrever numericamente a forma
do contorno orbital em cranios de coelhos no espaco tridimensional e também do-
cumentar as mudancas morfolégicas presentes durante o estagio de crescimento da
forma. Os dados utilizados sao contornos orbitais extraidos de cranios de coelhos.

Estes contornos sao representados por marcos e foram disponibilizados em uma
colaboragao com o Professor Pete E. Lestrel (UCLA-EUA) [38, 39].

Os marcos, limitados no espaco tridimensional, sao representados por um trio
de coordenadas (z,y, z) para cada ponto amostrado. Isto é obtido a partir de duas
perspectivas, uma do plano xy e outra do plano xz, das quais uma curva no espago
R3 pode ser construida. Adicionalmente, o terceiro plano yz é gerado computa-

cionalmente.

Cada conjunto de marcos foi cuidadosamente extraido colocando o cranio do
coelho em um gabarito especial, o qual mantém o cranio do coelho (Figura 5.1) em
uma posicao padronizada, permitindo ser rotacionado ao longo do maior eixo. Uma
régua de 10 cm, com divisoes de 1 mm, foi anexada ao gabarito como referéncia de
escala. Os cranios sdo marcados com pontos (marcos) por uma caneta preta e as
fotografias sao feitas e mapeadas por um computador, fazendo a digitalizacao dos
marcos. Os detalhes de extracao dos dados podem ser obtidos em [38].

A fim de realizar uma avaliacao das mudancas da forma conforme o crescimento

46
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Figura 5.1: O cranio do coelho visualizado por uma perspectiva que mosgkagio da margem orbital e

sua orienta@o no sistema de coordenadas cartesianas. Figura retodideod38].

da orbita do coelho, foi proposta uma padronizacao do tamanho das érbitas. A partir
de um software (Surface Evolver [8]), o qual calcula a area interna de uma curva
fechada no espaco tridimensional conforme uma “superficie minima”, o conjunto de
144 marcos contidos na margem orbital foi submetido a padronizacao por tamanho
e pelas coordenadas dos respectivos centréides da forma.

As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam as curvas Orbitais representadas por marcos,
tanto para uma andlise relacionada com o tamanho e forma das érbitas quanto para
uma andlise que leva em consideragao somente a forma orbital (com padronizagao
do tamanho), respectivamente. Estas curvas fazem parte de uma representacao
média de cada classe ! para cada tipo de andlise, ou seja: 1) infantil (MEAN-
INFC1 e MEANINFC3); (2) juvenil (MEANJUVC1 e MEANJUVC3); e (3) adulto
(MEANADUCI e MEANADUCS). O Apéndice B apresenta estas curvas em dife-

rentes perspectivas visuais.

1A curva nedia para cada clasgeobtida a partir da édia do conjunto de exemplares para casa idade,
ou seja: infantil, 14 exemplares, com idadédia de26, 43 + 11,75 meses; juvenil, 9 exemplares, com
idade nédia ded4, 56 +33, 57 meses, e adultos, 21 exemplares, com idagéiaxde210, 86 +68, 85 meses.
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Figura 5.2: Perspectiva 3D da curva orbital do coelho. @sfgrupos radios: (1) infantil (MEANINFC3);
(2) juvenil (MEANJUVC3); e (3) adulto (MEANADUCS3), eab sobrepostos pelo cebitle.

Ambas diferencas de tamanho e formaestnvolvidas nesta represeréag

5.1.1 Espaco de Caractéasticas Obtido

De acordo com a extragao de caracteristicas proposta no Capitulo 4, Secao 4.1.2,
foram calculadas a curvatura e torcao para cada curva espacial parametrizada a
partir dos marcos do contorno orbital. O parametro de escala a da transformada
wavelet usado foi a = 0,0001. Estes resultados podem ser conferidos para as duas
diferentes analises propostas neste trabalho:

1. Forma e tamanho (graficos da Figura 5.4);

2. Somente forma (graficos da Figura 5.5).

Normalizando o resultado da curvatura para as diferentes curvas e analises, pode-
mos observar no gréafico da Figura 5.6 que os picos de maxima curvatura acontecem
sempre na mesma regiao, independentemente das diferentes idades da cobaia. A

Figura 5.7 destaca os marcos referentes aos picos de méxima curvatura.

Ao analisarmos os gréaficos de tor¢ao para a analise de tamanho e forma, Figu-
ra 5.4(b), e para a anélise que considera apenas a forma, Figura 5.5(b), podemos

perceber uma forte semelhanca dos gréaficos, ou seja, o comportamento do gréfico



CAPITULO 5. RESULTADOS 49

CURVA ORBITAL DO COELHO - FORMA

MEANINFC3
- MEANJUVC3
- MEANADUC3

3000 Py
F—
2000 R
1000 +
0 1
-1g00

-2000

-3000

-4000 -
4000

-6000 -1

Figura 5.3: Perspectiva 3D da curva orbital do coelho. @sgrupos radios: (1) infantil (MEANINFC1);
(2) juvenil (MEANJUVC1); e (3) adulto (MEANADUC1), e&b sobrepostos pelo ceitale.

Apenas as diferencas em rela@ forma esio envolvidas nesta represeritag

de torcao para ambas as curvas esta fortemente ligado a forma. De acordo com
a Figura 5.8, onde apontamos regioes significativas do grafico, podemos verificar
que a regiao marcada com o numero 1 apresenta um deslocamento em relagao a s
do pico de maximo em relacao as diferentes idades da forma, enquanto as regioes
marcadas com os nimeros 2, 3 e 4 apresentam uma alta correlacao das drbitas,

independentemente da idade.

A Figura 5.9 apresenta as regioes destacadas pelo grafico da Figura 5.8.
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Figura 5.4: Resultados obtidos para a curvatura em (a) e &toggn (b) para as curvas da Figura 5.2,

conforme a aalise de forma e tamanho para as diferentes idades do corudital.
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Figura 5.5: Resultados obtidos para a curvatura em (a) e &étogmn (b) para as curvas da Figura 5.2,

conforme a aalise que considera apenas a forma das diferentes idadesiworm orbital.
5.2 Supericies do tipoz = f(z,y) e Wavelet 2D

Este estudo trata do problema de distinguir duas diferentes estruturas neuroanatomi-

cas, a fissura de Sylvius e o sulco do cingulo, utilizando as propriedades da trans-
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Figura 5.6: Normalizag@o da curvatura para as duas diferentégdises.

Figura 5.7: Regbes de destague na curva onde ocorrem os valores de picodfiun gte curvatura da

Figura 5.6.

formada wavelets. Estas duas estruturas foram extraidas por ressonancia magnética
de 10 sujeitos normais, com idades entre 29 e 51 anos. As diferengas de translagao,

rotacao e escala entre as imagens sao resolvidas por um pré-registro dentro de um
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Figura 5.9: Regbes de destaque na curva, conformeafigo da Figura 5.8.

espago de calibragao padrao, através da transformagao de Talairach [61]. Os detalhes
da extracao destes dados sdo encontrados em [26].

Em um corte sagital, observa-se que o sulco do cingulo (ver Figura 5.11) corre ao
longo da face interna (medial) do hemisfério esquerdo desde o lobo frontal, correndo
ao longo do lobo parietal e desaparecendo posteriormente. A fissura de Sylvius, que

também é conhecida como sulco lateral (ver Figura 5.10), é encontrada na face la-
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Figura 5.10: Fossa (ou sulco) lateral localizada naaadateral do Lobos do teleafalo (Adaptado de
[56]).

teral dos hemisférios, separando o lobo temporal dos lobos frontal e parietal. E uma
fissura profunda e no seu assoalho encontra-se o lobo insular. Conforme podemos
observar qualitativamente nos esbogos dos dados originais (ver Figuras C.3 e C.1,
apresentadas no Apéndice C), os tragos das estruturas revelam que uma das estru-
turas analisadas, a fissura de Sylvius, tem uma forma mais continua e amplamente
distribuida, enquanto a outra, o sulco de cingulo, tem um esboco estreito e com

algumas interrupgoes.

De acordo com o que pudemos verificar, estas duas estruturas tém diferencas
significativas em relacao a sua forma, as quais motivaram a andlise proposta, que

apresentamos a seguir.

5.2.1 Espaco de Caractédsticas Obtido

As caracteristicas extraidas, conforme foi explicado no Capitulo 4, Secao 4.2.2, sao
levadas a uma combinacdo duas a duas, isto é, a Magnitude Vyy(a) e a Entropia
de orientagdo Ey,, (a), para formarem os espacos de caracteristicas. Os espacos
apresentados nas Figuras 5.12(a)-(c) s@o um exemplo dos resultados obtidos para
a separagao das duas classes de formas analisadas, isto é, o sulco do cingulo (re-
presentada pela abreviagdo cing) e a fissura de Sylvius (representada pela abre-
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Figura 5.11: Sulco do ingulo (Adaptado de [56]).

viagao sylv). Os resultados apresentados foram obtidos para as escalas de anédlise
a = 0,00006,a = 0,005 e a = 0,01.

No intuito de realizar uma comparacao entre uma técnica monoescala padrao e
o método abordado neste trabalho, estimamos as mesmas caracteristicas utilizando
a mascara de diferenciagdo de Sobel [20]. O resultado do espago de caracteristicas
obtido é apresentado na Figura 5.12(d).

Como podemos verificar na Figura 5.12, o espaco de caracteristicas que melhor
separou visualmente as classes analisadas é o que foi obtido pela escala a = 0.005
(Figura 5.12(b)), conforme mostra a reta posicionada no grafico.

5.2.2 Avaliaggo de Desempenho das Caractesticas

A fim de avaliar o quao eficiente sao as caracteristicas extraidas da forma em dis-
criminagao de estruturas 3D, utilizamos algumas medidas de qualidade de separagao
entre as classes. A idéia é medir o quanto as duas classes analisadas estao separadas
em cada espaco de caracteristicas.

Idealmente, um conjunto de caracteristicas é considerado eficiente para a dis-
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ftodo que utiliza a transformada wavelet (a)-(c)

para as escalas deaise a=0.00006, a=0.005 e a=0.01, respectivamente; e )emnebaco

de caractésticas obtido pelo &todo de diferencid@p de Sobel.

criminagao de classes quando: 1) tem uma representa¢do mais compacta de cada

classe; 2) tem uma distancia significativa entre classes distintas; e 3) apresenta ca-

racteristicas descorrelacionadas.

As medidas de qualidade de separacao de classes selecionadas para esta avaliacao
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foram:

e Distancia de Mahalanobis [35];

Distancia de Bhattacharyya [40];

Dispersao Total entre as classes [20];

Dispersao Intra classes [20];

Dispersao Inter classes [20];

e Coeficiente de Correlagao [20].

Os detalhes de como sao calculadas estas medidas sao apresentados no Apéndice A.

Com o objetivo de melhorar o potencial discriminativo da nossa abordagem,
investigamos a utilizacao de um filtro para as superficies analisadas baseado na
Analise dos Componentes Principais [20]. Assim, cada espago de caracteristicas pode
ser filtrado pela projecao dos componentes principais a partir de um determinado

numero de auto-valores.

De acordo com os resultados apresentados na Secao 5.2.1, os espacos de carac-
teristicas sao avaliados para uma série de escalas, e os resultados podem ser verifi-
cados na Figura 5.13(a)-(f), onde cada grafico apresenta duas curvas: uma referente
a andlise considerando as superficies representadas pelos seus 1000 auto-vetores (a
melhor representacao por componentes principais considerando a distancia de Ma-
halanobis, conforme apresenta a Figura 5.14) e a outra considerando todos os seus
auto-vetores, isto ¢, sem a utilizacao do filtro.

Para avaliar como as medidas de separacao de classes da Figura 5.13 se rela-
cionam uma com a outra, os coeficientes de correlacao entre cada uma delas foram

calculados, conforme apresentado na Tabela 5.1.

Considerando os espacos de caracteristicas obtidos pelo par de caracteristicas,
ou seja, a magnitude e a entropia de orientagao para diferentes escalas (conforme
apresentamos na Se¢ao 5.2.1), podemos conferir na Tabela 5.2 os valores da distancia
de Mahalanobis para as diferentes escalas e comprovar que o espaco de caracteristicas
para a escala a = 0,005 (Figura 5.12(b)) apresenta a maior distancia entre as classes
quando comparado com outras escalas. O valor da distancia de Mahalanobis entre
as classes, obtido pelo método de diferenciacao de Sobel (Figura 5.12(d)), é 2,3811.
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Mahal. | Batt. | Dis. Total | Dis. Intra. | Dis. Inter. | Coef. Corr.

Mahal. 1.0000 | 0.4987| 0.2455 0.2804 0.2391 -0.4586
Batt. 0.4987 | 1.0000| 0.9548 0.9581 0.9536 0.2491
Dis. Tot. || 0.2455| 0.9548| 1.0000 0.9972 0.9999 0.4960
Dis. Intra. | 0.2804 | 0.9581| 0.9972 1.0000 0.9961 0.5074
Dis. Inter. | 0.2391 | 0.9536| 0.9999 0.9961 1.0000 0.4936
Coef. Corr.| -0.4586| 0.2491| 0.4960 0.5074 0.4936 1.0000

Tabela 5.1: Coeficientes de correlag entre as medidas de qualidadecllisters

Escalas| Dist. de Mahalanobis
0,00006 2,3908
0,0001 2,2561
0,0005 2,1835
0,0009 0,7947
0,002 1,4313
0,004 2,7221
0,005 2,8784
0,006 2,7066
0,008 2,7189
0,01 2,3128
0,05 2,2435

Tabela 5.2: Distancia de Mahalanobis para diferentes escalas considesiamiobinago de caractésticas
conforme explicado na Sag 5.2.1. Os valores em destaq@® seferentes aos &ficos da
Figura 5.12(a)-(c).

Considerando todas as caracteristicas obtidas para uma série de escalas espaciais,
nos as combinamos uma a uma, duas a duas, e trés a trés, levando em conta a
distancia de Mahalanobis entre elas, e os resultados para os melhores espacos de
caracteristicas sao apresentados nas Figuras 5.15(a)-(c). A Tabela 5.3 apresenta os

valores da distancia de Mahalanobis para as respectivas figuras.
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NUmero de caracttsticas| Dist. de Mahalanobis

1 3,2035
2 12,7112
3 64,7470

Tabela 5.3: Distancia de Mahalanobis para os espacos de caistatas apresentados na Figura 5.15.

5.3 Supericies do tipow = f(z,y, z) e Wavelet 3D

Nosso terceiro estudo trata de separar estruturas neuroanatomicas, mais especifica-
mente tragos de uma estrutura, a giro de Heschl. Ele é obtido de um hemisfério de
14 pessoas, usando a metodologia de trago de [37]. Estas 14 pessoas sao classificadas

por um anatomista especializado em trés categorias de formas:

e (Classe 1 - Giros de Heschl simples: nesta classe, a forma de giro de Heschl

consiste de uma saliéncia simples como porcoes latero-mediais.

e (lasse 2 - Giros de Heschl com hastes em comum: nesta, o giro de Heschl
comeca como duas protuberancias laterais, que convergem gradativamente em

uma protuberancia conforme avancam medialmente;

o (Classe 3 - Giros de Heschl posteriormente duplicados: A forma do giros
de Heschl consiste de duas saliéncias conforme as fatias continuam latero-

medialmente.

Segundo o especialista em anatomia, geralmente ha uma continuidade da vari-
abilidade da forma ao longo desta trés classes, indicando que a Classe 1 é mais similar
a Classe 2, e a Classe 2 é mais similar a Classe 3. Assim, se as caracteristicas sele-
cionadas sao quantitativamente representadas, as distribuigoes espaciais das classes

no espago de caracteristicas deveriam ser vizinhas de acordo com esta similaridade.

5.3.1 Espaco de Caractéasticas Obtido

Os espagos de caracteristicas na Figura 5.16(a)-(c) foram obtidos a partir da aplicacao
da anédlise de formas proposta para estruturas apés o pré-processamento, ou seja,

alteradas em relacao as classes explicadas acima.
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Conforme podemos verificar nos graficos da Figura 5.16, as classes consideradas
similares sao de fato vizinhas no espaco de caracteristicas, quando pares de carac-

teristicas sao projetados no gréfico.

Assim, podemos concluir que o método de caracterizacao aplicado nestas formas
captura as variagoes nos giros de Heschl satisfatoriamente. Neste ponto, a correlagao
entre estas caracteristicas — as quais refletem propriedades da forma — com carac-
teristicas comportamentais — as quais refletem funcionalidade do cérebro — ainda
precisam ser exploradas.

Neste caso, mostramos que a quantificacao das propriedades morfolégicas com-
plexas de estruturas anatomicas usando as técnicas de andlise de formas é possivel.
Para observar quao eficientes sao as caracteristicas calculadas para discriminar as
classes de formas analisadas, avaliamos visualmente todas as combinacoes uma a
uma, duas a duas, e trés a trés das caracteristicas, e os espacos que obtiveram
melhores resultados sao apresentados na Figura 5.16. O parametro de escala a da

transformada wavelet pelo qual obtivemos os melhores resultados foi a = 0, 0005.
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Conclusao

6.1 Considera@es Finais

De acordo com o trabalho realizado neste doutorado, foram desenvolvidos métodos
para extracao e analise de caracteristicas de formas tridimensionais levando em
consideracgao a propriedade da transformada wavelet de realizar uma andlise multi-

escala.

Este trabalho pode ser considerado como uma extensao do trabalho realizado
na tese de doutorado Andlise Multi-escala em Formas Bidimensionais [12], cuja
tese introduziu a wavelet como ferramenta para a analise multi-escala de formas

bidimensionais.

No trabalho atual, pudemos realizar uma andlise multi-escala de caracteristicas
para trés abordagens com representacoes diferentes para a forma tridimensional, ou

seja,

e Curvas espaciais parametrizadas do tipo f(t) = (z(t),y(t), z(t));
e Superficie do tipo f(z,y) = z;

e Superficie do tipo f(z,y,2) = w.

Estas trés abordagens foram aplicadas em formas biomédicas, as quais foram disponi-
bilizadas por meio da colaboracao com outros pesquisadores, conforme citado ante-

riormente nesta tese.

64
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A proposta da nao-necessidade de trabalhar com formas parametrizadas foi
cumprida em relacao a aplicacao dos métodos propostos nas superficies analisadas.
Ao contrario da maior parte das técnicas da bibliografia encontrada nesta area, as
quais utilizam técnicas de triangularizacao ou outros métodos de parametrizagao,
foram adotados conceitos da geometria diferencial e desenvolvidos métodos de ex-
tracao de caracteristicas a partir da andlise multi-escala das formas, conforme pode
ser verificado no Capitulo 4, Secoes 4.2.2 e 4.3.2.

A partir dos resultados obtidos na aplicacao da transformada wavelet, a escolha
das caracteristicas para a andlise das formas estudadas levou em consideracao me-
didas que fossem invariantes a rotacao e translacao das formas, isto é: a curvatura
e a torgao para a curva espacial f(t) = (z(t),y(t), 2(t)); a magnitude e a entropia
da distribuigao dos vetores do gradiente para uma superficie do tipo f(z,y) = z; e
as razoes dos auto-eixos, a média e os momentos centrais dos vetores normais para

uma superficie do tipo f(x,y,z) = z.

A idéia de realizar medidas em formas 3D, utilizando a transformada wavelet,
tem mostrado bons resultados devido a possibilidade de caracterizarmos estas formas
do ponto de vista multi-escala. Pudemos perceber, a partir de alguns resultados ja
obtidos, que o nosso método proporcionou uma melhor separacao entre as classes
em relagao a alguns métodos tradicionais de diferenciacao como, por exemplo, o
método de Sobel, conforme pode ser verificado na Figura 5.12, do Capitulo 5.

Conforme as contribuicoes propostas neste trabalho, apresentadas no Capitulo 1,

Secao 1.3, os resultados obtidos, apresentados no Capitulo 5, foram satisfatérios.

6.1.1 Desenvolvimentos Futuros

Apresenta-se como proposta de trabalho futuro a continuacao da investigacao das
propriedades da transformada wavelet na extracao de caracteristicas de formas em
diferentes aplicagoes como, por exemplo:

e Analise fractal multi-escala para detectar auto-similaridade em problemas de

geracao de padroes;
e Analise de texturas em reconhecimento de padroes em video;

e Reconhecimento de padroes em faces como, por exemplo, expressoes faciais.
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Outra possibilidade de trabalho é a aplicacao dos métodos desenvolvidos em ou-
tros tipos de imagens e formas como, por exemplo, andlise de imagens de microscopia
de tunelamento e por for¢a atomica, andlise de imagens de tomografia e ultra-som

3D, andlise de imagens de neuronios, etc.

Outra oportunidade de pesquisa é o estudo da verificacao de como medidas de
um certo objeto, a partir de uma representacao numa certa dimensao, digamos 3D,
modificam-se ao serem projetadas em espagos de dimensao inferior, por exemplo 2D.
Tal estudo é considerado fundamental como uma possibilidade para o abrangente
conhecimento de degeneracoes das medidas, quando tomadas em espacos projeta-
dos. Este conhecimento é essencial para podermos compreender as vantagens e
desvantagens de medidas especificas de formas.
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Apéendice A

Rotinas Aplicadas no

Pre-processamento das Imagens

Algoritmo de Bresenham

O algoritmo de linha de Bresenham é um dos mais eficientes para se determinar a
posicao dos pixels intermedidrios entre dois pixels inicialmente definidos a fim de

ligd-los por uma linha reta usando somente inteiros aritméticos.

O algoritmo ¢ definido [24] da seguinte maneira:

1. Entre com os dois pontos iniciais e que serao as pontas da curva. Guarde o

ponto da esquerda em (z1,y;) e o ponto da direita em (x5, ys).
2. O primeiro ponto a ser selecionado pela tela é o ponto da esquerda (x1,y;).

3. Calcule A, = 29— 21, Ay = yo —y1, e p1 = 24, —A,. Sep; <0, o0
préximo ponto a ser marcado é (x; + 1,y;). Caso contrario, o préximo ponto
é (.1'1 + 1,y1 + 1)

4. Continue incrementando a coordenada x pelos passos de unidade. Na posicao
x; + 1, a coordenada a ser selecionada, y; + 1, ou é y; ou Y —1+ 1, dependendo

se p; < 0 ou p; > 0. Os calculos para cada parametro p depende do ultimo

74
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pixel calculado. Se p; < 0, a férmula para o préximo parametro é
Dig1 = Di + 24,
Mas se p; > 0, o proximo parametro é
piv1 = pi +2(Ay — Ay)

Entao, se p;x1 < 0, a préxima coordenada y a ser selecionada é y; ;. Caso
contrério, selecione y; 11 + 1. (A coordenada y;,1 foi entdao determinada para

Ser ou y; ou y;41 para o parametro p; no passo 3.)

5. Repita os procedimentos do passo 4 até a coordenada x alcancar x,.

M étodo para tornar uma imagem perbdica

Dada uma imagem inicial I de tamanho MxN ¢é criada uma matriz de tamanho
(M+2)x(N+2). A partir disso nds preenchemos a matriz com a imagem, obedecendo

o seguinte critério:

e A primeira linha da imagem é colocada na segunda linha da matriz e a partir
da segunda coluna, a segunda linha da imagem é colocada na terceira linha da
matriz e a partir da segunda coluna, e assim por diante. O resultado entao é

uma nova imagem J cuja borda tém pixels ”vazios”.
A atribuicao de valores para estes pixels se dd seguinte maneira:

1. Ignore os pixels que estao nas arestas da imagem J;

2. As linhas superior e inferior da imagem .J sao preenchidas com o valor médio

dos pixels das linhas superior e inferior da imagem I;

3. A primeira e ultima coluna da imagem J sao preenchidas com o valor médio

dos pixels da primeira e ultima coluna da imagem I;

4. Os pixels pertencentes as arestas da imagem .J sao preenchidos com o valor

médio dos pixels pertencentes as arestas da imagem 1.
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Medidas de Qualidade na Separago de Classes

Dada duas classes num espago de caracteristicas, definidas como C; e Cs, temos
que r; é o vetor de caracteristicas representando a i-ésima amostra no conjunto de
treinamento. Se a i-ésima amostra pertence a classe C, sendo j = 1,2, ..., entao
nos assumimos que ¢ € C;. Nos também assumimos que o vetor de caracteristicas

médio para a j-ésima classe é dado como:

1
Hj = FJ Z ri,
1€Cy
sendo que N; ¢ o nimero de amostras da classe C; no conjunto de treinamento. O
vetor de caracteristicas médio global M ¢é definido como a média de todos os vetores
de caracteristicas de todas classes no conjunto de treinamento. Nos definimos a
matriz covariante de r, a qual pode ser estimada das amostras do conjunto de
treinamento, como . Similarmente, a matriz de covariancia para cada classe é

definida como o;.

A parti destas defini¢bes, nos calculamos as seguintes medidas de qualidade na
separacao de classes:

e Distancia de Mahalanobis: A distancia de Mahalanobis [35] entre as classes C}
e (5 é definida como:

NI

dy(Ch, Ca) = [(Ml — p2)" T (i — )| (A.1)

e Distancia de Bhattacharyya: A distancia de Bhattacharyya [40] entre as classes

Cy e (4 é definida como:
dp(Cy, Cy) = —ln/[p (x]C) (x]Cy)] dr. (A.2)

Em nossa implementacao, nos assumimos fungoes de densidade condicional
normal p(r|C}) e p(r|Cs) com as médias e matrizes de covariancias dos parametros
de classes entre a estimacao do conjunto de treinamento.

e Medidas de Dispersao entre Classes: A matriz de dispersao da classe Cj ¢é

definida como:

Sj = Z (ri — i) (ri — )" (A.3)

i€Cy
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e a matriz de dispersao intra classe é definida como S, = S1+52. A matriz
de dispersao inter classe ¢ definida como Sipter = Y ;1 o Ni(pts — M) (i — M)™.

Existem diferentes medidas de qualidade que podem ser extraidas de Siuirq
e Sinter [20]. Neste trabalhos nos trabalhamos com o trago de cada ma-
triz para definir duas medidas, isto é, dispersao intra classe definida como
Dinira=1trago(Sinurq) € a dispersao inter classe definida como Djyper=traco(Sinter )-
Com a soma destas duas dispersoes obtemos a dispersao total Diotar. Dintra
¢ a medida que calcula o quao compacto estao as classes no espaco de carac-
teristicas, enquanto que D;,;., calcula o quao distantes elas estao.

e Coeficiente de Correlacao: O Coeficiente de Correlacao [20] entre os vetores de

caracteristicas r quantificam o quao correlacionados estao as caracteristicas

correspondentes.

CoefCorr(Ch,Cy) = E Kcl _‘“) (02_“2)] X (A

oc 1 gc 2 oc 1 0-02

sendo E o operador esperanca.



Apéendice B

Conjunto das Curvas Espaciais

Nesta secao, apresentamos as curvas originais representadas por landmarks, em di-

ferentes perspectivas, para as duas andlises propostas neste trabalho:

e 1. Forma e tamanho;

MEANINFC1
MEANJUVC1
MEANADUC1

-200

-400

-600

-800

-1000
2000

2000

Y -2000  -2000

Figura B.1: Perspectivas 3D da curva orbital do coelho. @s tgrupos radios: (1) infantil (MEAN-
INFC1); (2) juvenil (MEANJUVC1); e (3) adulto (MEANADUC1)esto sobrepostos pelo
centbide. Tamigm $i0 apresentadas as prdjes ortogonais nos planos xy, xz e yz. Ambas

diferencas de tamanho e formadstnvolvidas nesta represeritag
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Figura B.2: Perspectiva 2D dasds vistas da curva orbital para o&gigrupos radios: (1) infantil (MEAN-
INFC1); (2) juvenil (MEANJUVC1); e (3) adulto (MEANADUC1)gue esio sobrepostos

pelo centbide. Em (a) vista lateral ou plano xy; em (b) vista superioptano xz; e (c) plano

yz, respectivamente, conforme as préjeg das curvas orbitais apresentadas na Figura 5.2 no

Captulo 5. Ambas diferencas de tamanho e formaesnvolvidas nestas represeies:

e 2. Somente forma.
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Figura B.3: Perspectivas 3D da curva orbital do coelho. @s tgrupos radios: (1) infantil (MEAN-
INFC3); (2) juvenil (MEANJUVC3); e (3) adulto (MEANADUC3)estio sobrepostos pelo
centoide. Tamiém S0 apresentadas as prdjes ortogonais nos planos xy, xz e yz. Apenas

as diferengas em relaga forma esio envolvidas nesta represer@ag
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Figura B.4: Perspectiva 2D dasis vistas da curva orbital para odgigrupos radios: (1) infantil (MEAN-

INFC3); (2) juvenil (MEANJUVC3); e (3) adulto (MEANADUC3)que esio sobrepostos
pelo centbide. Em (a) vista lateral ou plano xy; em (b) vista superioptano xz; e (c) plano
yz, respectivamente, conforme as prdjeg das curvas orbitais apresentadas na Figura 5.3 no

Cagtulo 5. Apenas as diferencas em rélag forma esio envolvidas nesta represeritac



Apéndice C

Conjuntos das Superfcies do tipo

z:f(m,y)

Nesta secao, apresentamos as estruturas originais e as mesmas mostradas depois
da rotina de pré-processamento, as quais sofreram a aplicacao do proposto neste
trabalho.
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Figura C.1: Estruturas do tipo fissura de Sylvius.
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Figura C.3: Estruturas do tipo sulco déngulo.
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Apéendice D

Conjunto das Superficies do tipo

w:f(a?,y,z)

Nesta secao, apresentamos as superficies analisadas, as quais foram obtidas apds a

aplicagao da rotina de pré-processamento nas estruturas originais.
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