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Resumo: A microtomografia computadorizada (computed microtomography - pCT) permite
uma analise ndo destrutiva de amostras, o que possibilita sua reutilizacdo. Equipamentos de
MUCT oferecem ao usuério diversas opcdes de configuracdes que alteram a qualidade das
imagens obtidas afetando, dessa forma, o resultado esperado. Neste estudo foi desenvolvida
uma metodologia de anélise de imagens de PCT geradas pelo microtomégrafo SkyScanl1174
Compact Micro-CT. A base desta metodologia de analise sdo descritores de textura. Foram
utilizados trés conjuntos de imagens, em seguida, aplicadas degradacdes, ruidos, nas imagens
originais gerando novas imagens. Posteriormente foram analisados os conjuntos, utilizando os
seguintes descritores de textura: probabilidade méxima, momento de diferenca, momento
inverso de diferenca, entropia e uniformidade. Os resultados mostram que é possivel utilizar
esta técnica para classificar imagens obtidas por uCT.

1. INTRODUCAO

No processo de aquisi¢do e reconstrugcdo de uma imagem por meio da UCT é possivel a
ocorréncia de perda de qualidade. Equipamentos de UCT oferecem para o usuario opcdes de
configuragdes, tais como voltagem (expressos em quilovoltagem: kV) e corrente (expressos em
miliamperagem: pA).

As duas imagens que podem ser vistas na Figura 1 abaixo foram obtidas variando as
configuracdes do microtomografo. Estas imagens sdo de um mesmo objeto de acrilico.

(a) (b)
Figura 1 — Imagens obtidas com varia¢des de (a) 40 kV e 800 pA (b) 50 kV e 800 pA.

Ao analisar imagens de UCT verifica-se que a sua qualidade relaciona-se com a precisdo da
reproducdo destas imagens e com a configuracdo do equipamento. Os chamados fatores de
exposicdo, a quilovoltagem (kV), miliamperagem (mA) e o tempo de exposicao (este expresso
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em segundos) sdo os fatores que, respectivamente, controlam na imagem: o contraste, a
densidade e a nitidez. Estas variacbes afetam a qualidade da imagem e podem produzir
resultados diferentes do esperado.

Neste estudo, foi desenvolvida uma metodologia para analise de imagens de uCT. Esta
metodologia permite uma avaliacdo das imagens de forma que sugere qual configuracdo dos
fatores de exposicdo utilizados no equipamento de PCT produziu melhores resultados. O
microtomagrafo utilizado é o SkyScan1174 Compact Micro-CT.

2. METODOLOGIA

Mesmo néo existindo uma defini¢io formal de textura [5] este descritor fornece medidas de
propriedades da imagem como suavidade, rugosidade e regularidade. Uma das abordagens mais
simples para a descri¢do de texturas € através dos momentos do histograma de niveis de cinza
de uma imagem ou de uma regido. Estas medidas de textura sofrem a limitacdo de ndo
carregarem informacdo sobre a posicdo relativa dos pixels em relagdo uns aos outros. Uma
maneira de trazer essa informacdo ao processo de analise de texturas é considerar ndo apenas a
distribuicdo de intensidades, mas também as posicdes dos pixels com valores de intensidade
iguais ou similares.

Para suprir esta deficiéncia novas formas de abordagem para extracdo de caracteristicas
estdo sendo propostas. Sdo utilizadas, principalmente, trés abordagens de classificacdo de
imagens para a descricdo de texturas: abordagens estatisticas, abordagens estruturais e
abordagens espectrais [9]. Como a abordagem estatistica leva a caracterizacdo de texturas como
suave, aspera, granular e assim por diante, esta foi nossa escolha inicial. Ela também é
recomendada para texturas que ndo apresentam boa regularidade.

Um dos métodos estatisticos mais utilizados para a analise de texturas utiliza a matriz de
co-ocorréncia dos niveis de cinza de uma imagem [6]. Cada elemento que constitui a matriz de
co-ocorréncia (matriz C) representa a frequéncia com que um pixel de nivel de cinza X e outro
de nivel de cinza Y ocorrem na imagem, separados por uma distancia dx de linhas e dy de
colunas. Consequentemente, a distribui¢do dos niveis de cinza dos pixels pode ser descrita por
estatisticas de segunda ordem como a probabilidade de dois pixels terem um determinado nivel
de cinza ocorrendo com um relacionamento espacial particular.

Essa abordagem estatistica se baseia na suposi¢do de que informacdo sobre a textura da
imagem esta contida na relacdo de distribuicdo espacial média ou global dos niveis de cinza na
imagem [10]. A informacdo textural pode ser especificada usando matrizes de dependéncia
espacial dos niveis de cinza computados em varios angulos (0°, 45°, 90° e 135°) e distancias
entre os pixels. Neste estudo utilizamos o angulo de 135° e a distancia de 1 pixel. A seguir, é
feita a normalizacdo dessa matriz, onde constantes de normalizacdo sdo definidas para cada
angulo percorrido. Desse modo, essa matriz (chamada de matriz de co-ocorréncia) pode ser
utilizada para diversos calculos estatisticos de segunda ordem, como no caso da extracdo de
caracteristicas [8]. Essas caracteristicas, além de serem eficientes para a andlise e classificacdo
de imagens também sdo utilizadas como diferenciagdo de uma regido para outra, mostrando ser
uma assinatura de um padréo definido pela regido em estudo.

Foram propostas catorze medidas estatisticas [6], das quais cinco foram escolhidas para
este estudo:

Probabilidade Méxima: O valor maximo encontrado na matriz de co-ocorréncia (matriz C).

max(c;)

1)
Momento de diferenca: Possui um valor relativamente baixo quando os valores da matriz

de co-ocorréncia (C) estiverem proximos da diagonal principal, devido as diferencas (i-j) serem
menores nesta regiao.
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Momento de diferenca inverso: Possui o efeito oposto ao momento de diferenca.
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Entropia: A entropia ou grau de dispersdo de niveis de cinza expressa a desordem contida
na textura da imagem.
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Uniformidade (Energia): Expressa a uniformidade da textura de uma imagem.
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Foram tomografados os seguintes grupos de materiais: estrutura éssea (um anfibio da
familia Leptodactylidae) [1], concreto [2] e polimeros (acrilico e polipropileno) [4]".

As anélises feitas com materiais diversos serviram para abordar as diferentes configuracdes
necessarias no tomografo e seus respectivos efeitos nos resultados nas imagens.

O fluxograma da metodologia utilizada ¢ ilustrado na Figura 2 a seguir:

Ensaio |:> Imagens o n
tomografico originais escritores

Imagens .
«degradadas” |:> Descritores

Figura 2 — Fluxograma da metodologia utilizada.

No primeiro momento as imagens sdo obtidas nos ensaios microtomogréaficos das amostras.
De cada uma das imagens originais sdo extraidos os descritores de textura: probabilidade
méaxima, momento de diferenga, momento inverso de diferenga, entropia e uniformidade. Em
seguida, foi aplicado degradagfes nas imagens originais. Para este ensaio a degradacdo aplicada
foi um ruido de Poisson. Apos aplicar a degradagdo sdo extraidos novamente os descritores de
textura para comparagdo quantitativa com os descritores de textura originais.

Para a validagdo da metodologia foi feito experimento com 186 imagens obtidas pelo
microtomografo dos diferentes materiais citados e variadas configurages. A Figura 3 a seguir
mostra uma exemplificacdo de cada grupo de amostras com e sem ruidos.

! Os ensaios microtomograficos foram cedidos pelos seus respectivos autores.
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Flgura 3 — Amostra das i imagens originais e abaixo as imagens degradas com ruido (Poisson).

3. RESULTADOS

Os gréficos mostrados abaixo apresentam os resultados dos descritores de textura
encontrados para as imagens originais e as imagens degradadas. Em todos os graficos as
imagens seguem a seguinte sequéncia: as imagens de 1 a 65 sdo amostras de concreto; as
imagens de 66 a 146 sdo amostras de polimeros; as imagens de 147 a 166 sdo amostras de
estrutura dssea; as imagens de 167 a 186 sdo amostras de polimeros.

O gréfico que mostra os valores encontrados para o descritor de probabilidade maxima

pode ser visto na Figura 4 a seguir.
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Figura 4 — Descritor de textura Probabilidade Maxima, antes e depois da degradagdo.

O grafico, que mostra os valores encontrados para o descritor do momento de diferenca,
pode ser visto na Figura 5 a seguir.
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Figura 5 — Descritor de textura Momento de Diferenca, antes e depois da degradacéo.

O gréfico, que mostra os valores encontrados para o descritor do momento inverso de
diferenca, pode ser visto na Figura 6 a seguir.
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Figura 6 — Descritor de textura Momento Inverso de Diferenca, antes e depois da degradacéo.

O gréfico, que mostra os valores encontrados para o descritor de entropia, pode ser visto na
Figura 7 a seguir.
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Figura 7 — Descritor de textura Entropia, antes e depois da degradacéo.

O grafico, que mostra os valores encontrados para o descritor de uniformidade, pode ser
visto na Figura 8 a seguir.
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Figura 8 — Descritor de textura Uniformidade, antes e depois da degradagao.

Os descritores de textura utilizados, mostrados nos graficos acima tiveram um
comportamento semelhante para as imagens dos ensaios, mesmo sendo materiais diferentes. Os
valores encontrados para os descritores, mostrados nos graficos acima mostram o seguinte
comportamento: o descritor de Probabilidade Maxima teve valores maiores para as imagens
ndo degradadas; o descritor do Momento de Diferenga teve valores menores para as imagens
ndo degradadas; o descritor do Momento Inverso de Diferenca possui valores menores para as
imagens ndo degradadas; o descritor da Entropia possui valores menores para as imagens nao
degradadas; o descritor de Uniformidade teve valores maiores para as imagens nao
degradadas.

O objetivo ao se usar materiais diferentes nas mesmas analises dos descritores de textura
foi de poder mostrar que os descritores de textura apresentam um mesmo comportamento,
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independente do material estudado, e por isso os resultados referentes aos diferentes materiais
sdo apresentados juntos.

4. CONCLUSOES

O principal objetivo deste estudo foi apresentar uma metodologia de analise de imagens de
microtomografia, utilizando descritores de textura. Descritores de textura possuem propriedades
gue servem para reconhecer padrdes em diversos tipos de imagens. Extrapolando esta
propriedade, padrBes podem ser considerados caracteristicas de qualidade em imagens. Entdo o
uso dos descritores de textura para analisar imagens, neste caso as imagens de UCT, é factivel.

N&o é apresentado neste estudo, mas esta metodologia foi utilizada para analisar técnicas
de realce em imagens [4] apresentando resultados positivos na reconstrugéo tridimensional das
imagens de uCT. Imagens em que foram aplicadas as técnicas de realce (brilho, saturacéo,
equalizacdo do histograma e o filtro de mediana) tiveram um aumento do valor dos descritores
de probabilidade méaxima e da uniformidade e diminui¢do do valor dos descritores de momento
de diferenca, momento inverso de diferenca e entropia.

Os descritores de textura permitem a caracterizacdo das imagens microtomogréaficas
visando sua qualidade. Os descritores de textura ja foram usados [3] para a caracterizacdo em
mamografias que apresentam calcificacdes. A aplicacdo da metodologia utilizada neste estudo
pode chegar a resultados mais precisos, visto que as técnicas de realce aplicadas nas imagens
resultaram em melhores visualizacdes.
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