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Resumo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A tomografia computadorizada (CT) e uma tecnica de raios-X que fornece informacoes 

importantes sobre diversos orgaos do corpo humano. Tern grande utilidade em delinear, 

de maneira acurada, alem da extensao da doenca no torax e abdome, tumores 

localizados, podendo serem destacados tumores tao pequenos quanto os de 1 cm. A 

analise dessas imagens e uma tarefa importante para o oncologista, pois, a partir das 

informacoes extraidas delas, ele ira definir o diagnostico e tomar resolucoes sobre pianos 

de tratamento para o paciente. Assim, como uma primeira etapa para a analise dessas 

imagens, e desenvolvida, neste trabalho, uma avaliacao sobre o comportamento de 

algumas tecnicas de limiarizacao, consideradas adequadas ao caso, a fim de destacar 

objetos de interesse (tumor(es)) presentes nas tomografias. Inicialmente, imagens do 

figado em tomografias serao adotadas para avaliagao das tecnicas, podendo, 

posteriormente, serem estendidas a outras variedades da tomografia computadorizada. 
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Abstract zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Computer tomography (CT) is a diagnostic X-ray imaging technique that gives important 

informations about organs in the whole body. It is very useful to accurately delineate the 

extent of disease in the thorax and abdome. It also allows to outline local tumors as small 

as 1 cm. The analysis of these images is an important task for the oncologist, because he 

will make decisions using CT scans information for diagnosis and treatment planning. 

The first step in image analysis is segmentation. In this work, the performance of some 

thresholding techniques that could be used to outline tumors in CT scans were tested. 

Initially, tomograms of the liver were used to test the thresholding techniques, but later it 

could be extended for CT scans from other parts of the body. 
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Capitulo 1 

Introdu^ao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O proposito deste trabalho e a avaliacao de alguns metodos de limiarizacao, 

considerados adequados, sobre a sua utilidade em isolar os objetos de interesse, no caso, 

tumores, em imagens do figado em tomografia, facilitando a tarefa de analise da imagem 

pelo oncologista. 

Neste capitulo, e apresentada a motivacao para realizacao deste trabalho e uma 

descricao geral dos capitulos integrantes da dissertacao. 

1.1 Motivacao 

A tomografia computadorizada (CT) e uma tecnica de raios-X utilizada tambem como 

metodo de diagnostico do cancer. E bastante util para exame de orgaos de dificil acesso, 

ou que estao em regioes intracavitarias como o cranio, o torax e o abdome, sendo 

possivel delinear com maior precisao a extensao da doenca no torax e abdome e destacar 

tumores pequenos da ordem de 1 cm [UICC90]. 

O oncologista, entao, realiza uma analise dessas imagens e decide sobre o 

diagnostico e pianos de tratamento a partir das informacoes extraidas. Dessa forma, e de 

grande importancia que essa analise seja a mais correta possivel, para que o especialista 

possa diagnosticar com precisao e resolver qual o melhor piano de tratamento para o 

paciente. Algumas informacoes principals extraidas das imagens do figadosao a 

localizacao do tumor, seu tamanho e forma. 

Em analise de imagens, a primeira etapa consiste na segmentacao das mesmas. 

Uma das abordagens da segmentacao, a limiarizacao, visa particionar a imagem 

baseando-se em mudancas nos niveis de cinza [GONZ92]. Na limiarizafao, um valor de 

nivel de cinza e selecionado para segmentacao, sendo importante, pois, a selegao de um 

valor adequado para extracao dos objetos de interesse na imagem [OTSU79]. 

12 
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Dessa forma, pretende-se avaliar alguns metodos de limiarizacao, para que essas 

informacoes possam ser evidenciadas, proporcionando uma analise o mais correta 

possivel das imagens pelo oncologista. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 Estrutura da Dissertacao 

Esta dissertacao encontra-se estruturada em 6 capitulos. Nesta secao e apresentada uma 

descricao geral sobre o conteudo de cada capitulo, alem deste capitulo introdutorio, 

integrante da estrutura da dissertacao. 

• Capitulo 2: Materials e Metodos 

Os equipamentos utilizados na realizacao deste trabalho sao apresentados. A 

metodologia usada para avaliacao das tecnicas de limiarizacao e descrita brevemente 

neste capitulo, sendo mais detalhada nos capitulos seguintes. 

• Capitulo 3: O Cancer 

E apresentada, neste capitulo, uma abordagem geral sobre aspectos do cancer, sinais e 

sintomas da doenca, sua historia natural, diagnostico e estadiamento e algumas 

noe5es em particular sobre o cancer do figado, cujas imagens sao adotadas 

inicialmente para desenvolvimento deste trabalho. 

• Capitulo 4: O Processamento Digital de Imagens 

Neste capitulo sao introduzidos alguns conceitos e definicoes basicas usadas no 

processamento digital de imagens. Sao descritos como se representa uma imagem 

digital, o realce e a segmentacao de imagens, evidenciando, nesta ultima, as tecnicas 

de limiarizacao abordadas. Por fim, sao apresentadas duas medidas para avaliacao da 

aplicacao dessas tecnicas de limiarizacao nas imagens do figado em tomografia. 
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• Capitulo 5: Resultados e Discussoes 

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos da aplicacao das tecnicas de 

limiarizacao, isto e, imagens segmentadas e seus respectivos valores otimos de 

limiarizacao, e quadros comparativos sobre o desempenho de cada uma das tecnicas 

baseando-se nas duas medidas descritas no capitulo anterior. 

• Capitulo 6: Conclusoes e Trabalhos Futuros 

A partir das discuss5es e resultados apresentados no capitulo 5, sao formuladas 

algumas conclusSes, alem de propostas para trabalhos que possam ser desenvolvidos 

com base nesta iniciativa. 



Capitulo 2 

Materials e Metodos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo sao descritos os equipamentos que formaram a infra-estrutura necessaria 

a realizaeao deste trabalho. Os metodos utilizados durante todo o desenvolvimento sao 

apresentados, desde a etapa de aquisicao das imagens ate os resultados obtidos da 

aplicaeao das tecnicas de limiarizacao as imagens do figado em tomografia. 

2.1 Materiais 

Dentre os equipamentos utilizados estao incluidos microcomputadores, estacoes 

de trabalho, placa digitalizadora, camera de video e camera fotografica. As 

caracteristicas tecnicas desses recursos sao as seguintes: 

. RISC6000 da IBM; 

. AMD 586 133 Mhz; 

• Intel 486 DX4 100 MHz; 

• Monitor SVGAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA color, tela de 14", resolucao 800x600 e 256 cores; 

• Monitor SVGA color, tela de 17", resolucao 1280x1024 e 256 cores; 

• Placa digitalizadora Vision-EZ [DATA94]; 

• Camera de video Sony CAMCORDER 8 CCD-F366BR; 

• Camera fotografica Kodak Digital Science™ DC50 com zoom. 

Os recursos de software foram: 

. MS-DOS 6.2; 

• MS-Windows for Workgroups 3.11; 

. MS-Windows 95; 

. AIX; 

15 
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• Linux Slakeware 3.0; 

. MS-VisualC++1.0; 

• Global Lab Acquire [DATA94]; 

• Global Lab Image [DATA94]; 

• Khoros 2.1 Cantata. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2 Metodos 

Os metodos envolvidos no desenvolvimento deste trabalho incluem desde uma 

etapa de aquisieao ate a segmentacao das imagens. 

• Aquisieao das imagens 

As imagens do figado em tomografia sao observadas e analisadas pelo medico 

especialista atraves de um equipamento denominado negatoscopio. As imagens eram 

filmadas do negatoscopio utilizando-se uma camera de video. Alguns testes foram 

realizados com uma camera fotografica digital, mas os resultados obtidos nao foram tao 

bons quanto aqueles obtidos com a camera de video. A camera de video encontrava-se 

conectada a uma placa digitalizadora, responsavel pela conversao analogica/digital das 

imagens, visando o armazenamento das imagens digitalizadas em microcomputador e 

permitindo, assim, a aplicacao das tecnicas e metodos de processamento de imagens nas 

mesmas. As imagens foram armazenadas no formato TIFFzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Tag Image File Format) 

[ALDU88, KAY92], para manipulacao no software GLOBAL LAB Image para sistemas 

operacionais Windows, e no formato SUN Raster, para manipulacao no software Khoros 

2.1 Cantata para sistemas operacionais UNIX com resolucao de 640x480 e 256 niveis de 

cinza. 

• Realce das imagens 

Nesta fase as imagens passaram por procedimentos de pre-tratamento, etapa 

previa necessaria a limiarizacao das imagens. Foram usados, no pre-tratamento das 

imagens do figado em tomografia, a equalizacao de histograma, os filtros de suavizacao 
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da media e mediana, e os operadores de diferenciacao de Sobel e Laplaciano. Na 

realizacao desta etapa, foram utilizados ambos oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA softwares GLOBAL LAB Image e 

Khoros 2.1 Cantata. 

• Segmentacao 

Apos o pre-tratamento da imagem, realizou-se a segmentacao, onde se 

pretendeu a extracao do tumor do restante da imagem. Entre os tipos de segmentacao 

existentes, a abordagem da segmentacao por regiao chamada limiarizacao foi 

considerada mais apropriada. Os metodos escolhidos para avaliacao foram o metodo de 

Otsu, o metodo de Kapur etaleo metodo de Johannsen e Bille. 

• Avaliacao dos metodos de limiarizacao 

Nesta ultima etapa, a partir das imagens limiarizadas, foram calculadas duas 

medidas que permitiram uma avaliacao sobre o comportamento de cada um dos metodos 

em relacao a sua aplicacao em imagens do figado em tomografia. Alem da avaliacao 

atraves dessas medidas, foram realizadas calibracoes e obtidas medidas das dimensoes 

maximas dos tumores identificados para algumas das imagens estudadas. 



Capitulo 3 

O Cancer zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Aspectos gerais sobre o cancer, os sinais e sintomas da doenca e sua historia natural sao 

descritos neste capitulo. A seguir, sao apresentadas informac5es sobre como proceder 

para obtencao de diagnostico, procedimentos diagnosticos, estadiamento e algumas 

informacoes a mais sobre o cancer do figado em particular. 

3.1 O Que e Cancer? 

Cancer e, na verdade, um grupo de doencas. Existem mais de 100 tipos diferentes de 

cancer, mas todos eles sao uma doenca de algumas das celulas do corpo [NCI88]. 

Celulas sadias fazem o tecido do corpo crescer, dividem-se e substituem-se num 

caminho ordenado. Esse processo mantem o corpo em bom estado. Algumas vezes, no 

entanto, celulas normais perdem sua habilidade para limitar e direcionar seu crescimento. 

Elas comecam a se dividir muito rapidamente e a crescer de maneira desordenada, 

acarretando o aparecimento de tumores, que podem ser benignos ou malignos [NCI88]. 

• Tumores benignos nao sao cancer. Eles nao fluem para outras partes do corpo, ou 

seja, nao determinam metastase, e sao raramente um perigo para a vida. Algumas 

caracteristicas dos tumores benignos sao baixo grau de diferenciacao, baixa 

velocidade de crescimento, maior coesao celular, uma capsula fibrosa, nao sao 

invasivos e aumentam de volume lentamente e ordenadamente. 

• Tumores malignos sao cancer. Eles podem invadir e destruir tecidos e orgaos 

proximos a ele. Celulas cancerigenas podem se propagar, ou metastatizar, para outras 

partes do corpo, e formar outros tumores. 

18 
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3.2 Sinais e Sintomas do Cancer 

O cancer, como outras doencas, frequentemente causam alguns problemas que alertam 

sobre sua aparicao. Os avisos mais comuns do cancer sao [NCI88]; 

• mudanca nos habitos intestinais ou da miccao; 

• uma ferida que nao cicatriza; 

• sangramento ou supuracao incomuns; 

• inehacao ou protuberancia em algum lugar do corpo; 

• indigestao ou dificuldade de engolir; 

• um sinal escuro que se p5e a crescer, sangrar e cocar; 

• tosse ou rouquidao incomodante, 

Nao existem sinais seguros que assegurem o cancer. Esses sinais podem ser 

causados pelo cancer ou outras doencas [NCI88]. 

3.3 A Historia Natural do Cancer 

O cancer pode-se desenvolver atraves de estagios durante anos. Esse processo de 

evolucao do cancer, quando nao ha intemipcao por tratamento, e chamado de historia 

natural do cancer e pode ser caracterizado por [UICC90]: 

• processo multiestagio: algumas caracteristicas de estagios principals sao bem 

definidas e unicas; 

• periodo de latencia: durante o qual o desenvolvimento precoce ocorre a nivel 

celular e microscopico. 

Os estagios do cancer podem ser classificados em: iniciacao, promocao e 

progressao, podendo, os processos de invasao e metastase, serem considerados partes do 

estagio de progressao ou estagios separados. O processo de iniciacao e caracterizado por 

ser um processo rapido e irreversivel causado pela exposicao a um agente cancerigeno, 

enquanto promocao e um processo mais prolongado conseqiiente a exposicao repetida 
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ou continua a uma substantia que pode nao ser eaneerigena ou capaz de iniciar o 

processo. Os agentes capazes de iniciar o primeiro estagio sao chamados agentes 

cancerigenos incompletos ou iniciadores, e os cancerigenos completos, aqueles que 

podem produzir o processo completo, desde a iniciacao ate o aparecimento de uma 

neoplasia localizada. Progressao e agora reconhecido como um processo separado, 

terceiro estagio da historia natural do cancer, devido a reversibilidade do estagio de 

promocao, a qual nao caracteriza a progressao [UICC90]. A Tabela 3.1 mostra as 

caracteristicas para os estagios de iniciacao e promogao, permitindo uma analise 

comparativa dos mesmos. 

Iniciacao Promogao 

Processo Mutacao Alteragao da expressao do 

gene 

Aumento na proliferacao de 

celulas 

Reversibilidade Irreversivel Reversivel 

Duracao Rapido Prolongado 

Numero de Passos Unico Multiplos 

Limite Nao existe Presente 
Extensao da exposicao 

humana 
Quase inevitavel Variavel 

Adicao Aditivo Nao aditivo 

Visibilidade Nao visivel normalmente Grosseiramente visivel zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 3.1: Caracteristicas comparativas dos estagios de iniciacao e promocao 

[UICC90] 

O estagio de iniciacao e normalmente caracterizado pela mutagao, enquanto o de 

promocao, por uma alteragao na expressao do gene. A Figura 3.1 demonstra as 

caracteristicas de iniciacao e promocao obtidas de experiencias em pele de rato 

[UICC90]. 

Agentes que provocam a iniciagao sao normalmente conhecidos como 

substantias mutantes que modificam o componente DNA real da celula ou alteram sua 

estrutura. Nao e claro ainda que tal alteragao do DNA seja a unica ou absoluta exigencia 

para o desenvolvimento do tumor. Agentes promotores alteram a expressao da 
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informacao genetica da celula, o quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e frequentemente associado com um aumento na 

sintese do DNA ou replicacao da celula [UICC90], 

X 
I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

l l l l l l l l 

H 1 U U 1 

I I I I I I I 

nenhum tumor 

ncohum tumor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

nenhum tumor 

x - aplicacao de um agente que provoca a iniciagao 

I - aplicacao de um agente que provoca a promogao 

Figura 3.1: Esquema de experiencias em pele de rato demonstrando caracteristicas de 

iniciagao e promogao [UICC90] 

Se os tumores progridem alem do estagio de promogao, eles desenvolvem novas 

e unicas caracteristicas que justificam seu reconhecimento como pertencentes a um 

estagio distinto - a progressao. A maior caracteristica da progressao e a ocorrencia de 

uma modificagao mensuravel no cariotipo. Esta mudanga esta diretamente associada a 

outras caracteristicas da progressao: aumento na taxa de crescimento, aumento na 

autonomia da celula, invasao, e capacidade de metastase [UICC90]. 

A invasao nao e bem compreendida, mas esta associada com o aumento da 

mobilidade de celulas malignas, capacidade para Use, ou destruigao, das proteinas e 

perda da inibigao de contato [UICC90]. 

A mestastase e defmida como uma ou mais celulas neoplasias crescendo a 

alguma distancia finita do crescimento primario original do tumor, sendo uma das 

principals causas de obito entre os pacientes portadores de neoplasias malignas 

[UICC90]. 
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3.4 Diagnostico e Estadiamento 

3.4.1 Diagnostico 

Embora tenham havido avancos significantes em imagens de tumor atraves da decada 

passada, varios procedimentos sao mais uteis na avaliacao da extensao da doenca do que 

os procedimentos para deteccao de tumores pequenos. Ainda que varias novas tecnicas 

possam diagnosticar tumores tao pequenos, entre 0,5-1,0 cm, consideracoes praticas 

normalmente evitam diagnosticar tumores tao pequenos. A indicacao para o uso da 

maioria dos procedimentos de diagnostico baseados em imagens e outros tipos esta na 

presenca de sinais e sintomas, os quais frequentemente nao estao presentes em pacientes 

com tumores pequenos [UICC90]. 

3.4.1.1 Historia 

Uma historia cuidadosa deve ser tomada do paciente. Nas perguntas feitas durante a 

anamnese, o paciente deve ser questionado sobre sua historia familiar, pois, enquanto a 

pre-disposicao para o cancer nao e frequentemente hereditaria, acontece obviamente em 

algumas familias [UICC90]. 

A historia social e importante porque certos grupos socio-economicos tern uma 

maior incidencia de cancer do que outros [UICC90]. 

A historia maternal e sexual tambem e importante. O numero de gestaeoes e uma 

historia da lactacao tem alguma influencia na incidencia do cancer de mama, enquanto o 

ingresso cedo na atividade sexual e associado a um aumento na incidencia de cancer 

cervical [UICC90]. 

Os habitos individuals frequentemente ajudam a determinar certos grupos de alto-

risco, como os individuos fumantes [UICC90], 
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A ocupacao do paciente afeta a incidencia de certos canceres, como canceres dos 

pulmoes que afetam individuos que trabalham em minas de uranio [UICC90]. 

Radiacao no pescoco ou timo no individuo quando crianca pode causar cancer na 

tireoide, evidenciando a importancia de uma historia passada [UICC90], 

A anamnese e, portanto, a parte mais importante de um exame clinico[UICC90]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4.1.2 Exame Fisico 

O exame fisico deve ser feito metodica e meticulosamente [UICC90]. E o exame mais 

importante, pois dele resultara as informacoes que formarao a base do diagnostico e a 

orientacao para os exames complementares. 

3.4.2 Procedimentos Diagnosticos 

Um metodo de diagnostico se define como aquele que induz ou modifica uma conduta 

terapeutica [SOSA90]. Imagens medicas existem ha menos de 100 anos. Elas vem 

adquirindo melhoramentos tecnologicos ha 25 anos, resultando em informacoes 

anatomicas e fisiologicas bastante evoluidas sobre localidades previamente inacessiveis 

ao processo de diagnostico por imagens. Inovagoes tecnologicas em estudos de 

diagnostico por imagens tern sido marcantes e vem sendo acompanhadas por ganhos 

enormes na avaliacao mais precisa de orgaos especificos e regioes anatomicas [DEVI93]. 

Existem frequentemente varios testes de diagnostico por imagem que podem ser 

usados para avaliar um orgao ou regiao anatomica, mas, as vezes, nao existe um 

consenso sobre qual teste e superior na sua precisao de diagnostico e em qual seqiiencia 

os varios testes devem ser usados [DEVI93]. 
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Inovagoes teenologicas nos estudos de diagnostico por imagem tern sido 

marcantes e tern sido acompanhadas por ganhos enormes na avaliacao mais precisa de 

especificos orgaos e regi5es anatomicas [DEVI93]. 

Estudos de radioterapia e medicina nuclear usam outras energias radiantes, como 

raios-X, raios gamma, ondas de ultra-som, e sinais de radiofrequencia, os quais sao 

gravados com filmes, contadores de cintilacao, transdutores de ultra-som, ou bobinas de 

radiofrequencia [DEVI93]. 

Observac5es realizadas em estudos de imagens podem ser usadas para avaliar 

pacientes quase do mesmo modo que informacoes da historia, exame fisico do paciente e 

dados laboratoriais sao julgados pelo clinico para concepcao de um diagnostico e 

elaboracao de um piano de tratamento. Criterios similares sao usados para determinar 

que nodulos linfaticos sao patologicos no exame fisico (isto e, alargamento do nodo, 

mudancas na textura, fixacao a tecidos adjacentes) e nos estudos de imagem (isto e, 

alargamento do nodo baseado em mudancas texturais determinadas por areas nao 

homogeneas em CT e ultra-som, ou mudangas de sinal em seqtiencias de pulso em 

imagens de ressonancia magnetica nuclear). Dentro do contexto da apresentagao 

conhecida e progressao da doenca, essa informacao e aceita como util para decisoes no 

gerenciamento do paciente [DEVI93]. 

O criterio de diagnostico ideal deve permitir o maior nivel de sensibilidade, ou 

seja, habilidade para detectar a doenca, e especificidade, ou seja, habilidade para prever a 

ausencia da doenca baseando-se nas limitacSes daquela tecnica. Esse nivel pode ser 

avaliado desenvolvendo-se uma curva de caracteristica de operacao de recepcao (ROC), 

que mostra as raz5es de mudanga de sensibilidade e especificidade como o criterio de 

mudanga. Essa e uma tecnica de grande valor para comparagao de desempenho de 

diferentes modalidades de imagem para o mesmo julgamento clinico [DEVI93 ]. 

Destaque de uma lesao nao necessariamente fornece sua etiologia. Alguns 

criterios de diagnostico por imagem fornecem altos niveis de confiabilidade na 

interpretagao de certos tipos de massas, como aqules que contem agua (cistos renais e 

hepaticos), gordura (angiomiolipomas renais, lipomas benignos), calcificagoes sugerindo 
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benignidade (leiomiomas uterinos, granulomas envolvendo pulmao, figado e baco), e 

atributos funcionais (vascularidade em hemangiomas hepaticos) [DEVI93]. 

A escolha de qual modalidade de imagem usar depende pelo menos de tres 

fatores: que informacao esta sendo procurada, qual a disponibilidade e qualidade da 

tecnologia de imagem empregada para o estudo, e qual o nivel de familiaridade e 

dominio dessa tecnologia pelo radiologista e consultores em medicina nuclear [DEVI93]. 

Raios-X do Torax 

E indicado em pacientes com sintomas de cancer nos pulmSes ou em outros locais que 

possam determinar metastase para os pulmoes. Seu uso como procedimento de 

acompanhamento em pessoas que nao apresentam sinais ou sintomas da doenca tern sido 

desacreditadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [UICC90]. 

Enema Opaco Baritado com Duplo Contraste 

Esta e indicada em pacientes suspeitos de cancer coloretal [UICC90]. 

Radiografia Gastrointestinal 

Pacientes que apresentam sintomas de indigestao, dor apos a ingestao de alimentos, 

sangue nas fezes, anemia nao explicavel ou perda de peso, ou mudanga nos habitos 

intestinais devem ser submetidos a esse tipo de exame contrastado [UICC90]. 

Angiografia 

Melhoramentos na tecnologia e o diagnostico perspicaz do especialista nos recentes anos 

agora significa que informacao diagnostica valiosa sobre qualquer orgao pode ser obtido 

pela injecao de contraste atraves de cateteres intra-arteriais colocados precisamente. 
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Mais recentemente, a angiografia digital tern sido introduzida [UICC90]. Tambem e 

utilizada para fins de tratamento. 

Tomografia Computadorizada 

A tomografia computadorizada (CT) e uma tecnica de raios-X de diagnostico por 

imagem que foi originalmente desenvolvida e usada para avaliacao de massas 

intracranianas que eram dificeis de localizar usando o equipamento de raios-X 

convencional e a tecnologia de ultrasom, tern sido agora estendida a estudos do corpo 

inteiro. CT e especialmente util para exame de orgaos intracavitarios, como cranio, 

torax, abdome (como pancreas), retroperitoneo, e pelvis. Sua utilidade em delinear, de 

uma maneira acurada, a extensao da doenca no torax e abdome e frequentemente 

suficiente para justificar seu custo consideravel. Tumores tao pequenos quanto os de 1 

cm podem ser destacados quase precisamente por cortes tomograficos [UICC90]. 

Ressonancia Magnetica Nuclear 

Ressonancia Magnetica Nuclear (RMN) e o metodo de diagnostico por imagem mais 

novo e tem potencial para revolucionar as tecnicas de diagnostico. Esse metodo nao e 

invasivo, nao existe exposicao do paciente a radiacao e nenhum efeito prejudicial a longo 

prazo no corpo humano foi identificado. RMN vem substituindo a utilizacao da 

tomografia computadorizada para exames do cranio [UICC90]. 

Enquanto RMN tem resolucao de contraste superior comparada a CT, sua 

resolucao espacial, ate agora, e geralmente inferior aquela da CT [UICC90]. 

E ineficaz para detectar microealcificacoes. Um papel pratico da RMN e sua 

capacidade para diferenciar entre lesoes cisticas e solidas, embora a ultra-sonografia 

possa resolver este problema a um custo bem menor [SOSA90]. 

Ultra-sonografia 
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A ultra-sonografia e exclusivamente um metodo de diagnostico. A sensibilidade deste 

metodo e alta para deteccao do cancer, mas diminui para as lesoes menores que 1 cm, as 

quais geralmente eorrespondem a formas tumorais nao invasivas [SOSA90]. 

A tecnologia de ultra-sonografia tem-se desenvolvido bastante nos ultimos anos 

e, em certas situacoes, e mais util que a tomografia computadorizada. E particularmente 

util na diferenciacao de cistos e tumores solidos da tireoide, figado, pancreas e ovarios. E 

mais barato que a CT, nao e invasiva, e nao produz efeitos prejudiciais ao corpo 

[UICC90]. 

Tecnicas de Varredura por Radioisotopes 

Varios isotopos radioativos sao usados agora no diagnostico do cancer e de suas 

metastases [UICC90]. 

Radioimunocintigrafia 

E a tecnica em que se utiliza um anticorpo, marcado com uma substantia radioativa, 

contra algum antigeno de tecido apropriado, de forma que, apos a injecao, ele possa ser 

detectado e precisada sua localizacao [UICC90]. 

Endoscopia 

O papel da endoscopia no diagnostico do cancer e de grande importancia. Com a ajuda 

de dispositivos opticos, lesoes pre-malignas e malignas podem ser visualizadas, 

fotografadas, e removidas para exame histologico [UICC90]. 

Endoscopios sao usados para detecgao de processos malignos atraves da via 

respiratoria superior, esofago, estomago, e duodeno, e colonoscopics sao usados para 

estudo patologico de lesoes no instestino grosso e no reto. Algumas variacoes de 

endoscopios sao: os laringoscopios, para via respiratoria superior; broncoscopios, para 

via respiratoria inferior; etc. Mediastinoscopia e o procedimento para diagnostico dos 
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nodulos linfaticos ou dos tumores mediastinais e laparoscopia e usada para diagnostico 

de neoplasias peritoneais e pelvicas [UICC90], 

Citologia 

O exame citologico e particularmente util no diagnostico do cancer no inicio e 

localizado, por exemplo, no colo uterino [UICC90]. 

Biopsia 

O diagnostico de um cancer deve ser baseado em evidencia histologica. Uma amostra de 

tecido deve ser obtida atraves de cirurgia para estudo histologico adequado [UICC90]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4.3 Avaliacao da Extensao da Doenca: Estadiamento 

Uma vez feito o diagnostico de neoplasia maligna, a avaliacao da extensao da 

propagacao do cancer, usando os varios procedimentos diagnosticos, e essencial antes 

que decisoes terapeuticas sejam tomadas [UICC90]. 

Para a maioria dos canceres, o tratamento ira variar, dependendo da extensao da 

doenca. Assim, o julgamento correto da extensao e essencial [UICC90]. 

Os estagios clinicos dos canceres sao importantes por tres principals raz5es: 

ajudar a avaliar os resultados de tratamentos, permitir comparacao de um metodo de 

tratamento com Olltro e mais imnnrtantp n a m n ntjr-im-itf* »m oi noi-o " 
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nodulos linfatieos ou dos tumores mediastinais e laparoscopia e usada para diagnostico 

de neoplasias peritoneais e pelvicas [TJTCC90]. 

Citologia 

O exame eitologico e particularmente util no diagnostico do cancer no inicio e 

localizado, por exemplo, no colo uterino [UICC90]. 

Biopsia 

O diagnostico de um cancer deve ser baseado em evidencia histologica. Uma amostra de 

tecido deve ser obtida atraves de cirurgia para estudo histologico adequado [UICC90]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4.3 Avalia^ao da Extensao da Doenea: Estadiamento 

Uma vez feito o diagnostico de neoplasia maligna, a avaliacao da extensao da 

propagacao do cancer, usando os varios procedimentos diagnosticos, e essencial antes 

que decisoes terapeuticas sejam tomadas [UICC90]. 

Para a maioria dos canceres, o tratamento ira variar, dependendo da extensao da 

doenca. Assim, o julgamento correto da extensao e essencial [TJICC90]. 

Os estagios clinicos dos canceres sao importantes por tres principals razoes: 

ajudar a avaliar os resultados de tratamentos, permitir comparacao de um metodo de 

tratamento com outro, e, mais importante para o paciente em si, para determinar a 

melhor terapia existente. Em adifao, estagios fornecem indicacao de prognostico, facilita 

a troca de informacao entre centros de tratamento, e contribui para a continua 

investigacao do cancer humano [UICC90]. 

A fim de determinar o melhor tratamento indicado para certos paeientes, e 

necessario avaliar os resultados de tratamentos passados. Para fazer isso e comparar 
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metodos diferentes de tratamento, devem existir grupos de paeientes comparaveis. Os 

resultados de metodos de tratamentos aplicados em paeientes com canceres com limitada 

evidencia de propagacao nao podem ser comparados com aqueles de paeientes com 

canceres avancados [UICC90]. 

Por tentativa e erro, entao, atraves de anos, varios fatores envolvidos tem sido 

analisados e paeientes tem sido agrupados em estagios de avanco progressivo de 0 a IV 

(Tabela 3.2). Canceres no estagio 0 significant que a lesao pode ser removida 

cirurgicamente, tal como um carcinoma localizado no cervix. Canceres no estagio IV, se 

a estimativa da extensao do tumor for precisa, significam aqueles com rara possibilidade 

de cura, pois existe metastase evidente (Tabela 3.2) [UICC90]. 

Estagio Descricao 

0 Canceres localizados (nao invasivos, e portanto, nenhuma metastase linfatica ou 

venosa) 

I Invasao local recente, mas nenhuma metastase 

II Extensao local limitada do tumor e/ou metastase nos nodulos linfatieos regionais 

minima 

III Tumor local extenso e/ou metastase nos nodulos linfatieos regionais extensa 

IV Tumores avancados localmente ou qualquer situacao com metastase distante nao 

obstante a extensao do tumor local 

Tabela 3.2: Estagios classicos dos canceres [UICC90] 

A fim de que esses estagios sejam de grande valor na avaliacao de tratamentos 

anteriores e, portanto, na determinacao de novos tratamentos, os seguintes criterios 

devem ser satisfeitos [UICC90]: 

• o metodo de divisao em estagios deve ser aceito universalmente. Nao sera possivel 

a comparacao de resultados se um metodo e usado em um pais e outro metodo 

diferente e usado em outro pais; 

• o metodo deve ser simples; 

• os fatores associados a cada estagio progressivo, 0 a IV, deve refletir sua 

influencia real no prognostico; 

• a comunicacao deve ser precisa; 

• o metodo dos estagios deve, de fato, ser usado como base de significativa 

determinaeao dos resultados de varios metodos de tratamento. 



O Cancer 30 

Esse sistema de classificaeao tem sido usado durante varios anos e tem sido de 

grande valor na estimativa de prognostico e avaliacao de terapia em carcinoma do cervix, 

Por causa da falta de consenso com relacao a divisao adequada dos estagios para a 

maioria dos canceres, especialistas vinham tentando desenvolver recentemente criterios 

de estagios aceitaveis internacionalmente para um numero de diferentes canceres, 

resultando o sistema TNM [UICC90]. Esse sistema foi desenvolvido por Pierre Denoix 

(Franca) entre os anos 1943 e 1952, tendo sido rapidamente adotado pela Uniao 

Internacional Contra o Cancer (UICC) com a finalidade de padronizar o estadiamento 

dos casos desta enfermidade [GARC90]. 

Os objetivos do sistema TNM sao [UICC90,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA GARC90]: 

• ajudar no planejamento de tratamentos; 

• prover com algumas indicacoes de prognostico; 

• auxiliar na avaliacao de resultados de tratamentos; 

• facilitar a troca de informacao entre oncologistas. 

Para satisfazer os objetivos relacionados, e necessario um sistema de classificaeao 

cujos principios basicos sejam aplicaveis a todos os ambientes (clinicas, laboratories, 

etc.) nao importando o tratamento e que possa ser complementado com informacoes 

obtidas posteriormente de cirurgias ou exame histopatologico. Conseqiientemente, duas 

classificacSes sao descritas para cada ambiente: a classificaeao clinica (classificaeao 

clinica pre-tratamento) chamada TNM (ou cTNM) e a classificaeao patologica 

(classificaeao histopatologica pos-cirurgica) chamada pTNM [UICC90]. 

A medida que um tumor cresce e se propaga, e, eventualmente, se torna 

incuravel, existem tres fatores a serem medidos [UICC90, GARC90]: 

• a extensao do tumor local; 

• a presenca ou ausencia de metastase regional nos nodulos linfatieos e o grau de tal 

envoi vimento; 

• a presenca ou ausencia de metastase. 

No sistema TNM as seguintes definicoes gerais sao usadas [UICC90, GARC90]: 
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T - Tumor Primario 

Tx: tumor primario nao pode ser avaliado; 

To: nenhuma evidencia de tumor primario; 

Tl-2-3-4: aumento de tamanho e/ou extensao local do tumor primario, 

N - Nodulos Linfatieos Regionais 

Nx: nodulos linfatieos regionais nao podem ser avaliados; 

No: nenhuma evidencia de metastase nos nodulos linfatieos; 

N1-2-3: aumento do numero de nodulos linfatieos regionais envolvidos. 

M - Metastase Distante 

Mx: presenca de metastase distante nao pode ser avaliada; 

Mo: nenhuma evidencia de metastase distante; 

M l : especificacao de metastase de acordo com o local (osseos = oss, hepatic = 

hep, brain = bra, lymph node = lym, pleura = pleu, peritoneum = per, 

pulmonary = pul, skin = ski, others = oth). 

No caso de TNM patologica, o prefixo "p" deve ser adicionado a nomenclatura 

TNM. Tumores reincidentes sao identificados com o prefixo "r" [UICC90]. 

A TNM clinica nao e tao precisa quanto a patologica. Aquela e usada na 

comparacao de resultados de radioterapia e quimioterapia uma vez que nenhum tecido se 

encontra disponivel para exame patologico nesses casos. Assim, a pTNM e obviamente 

mais util na estimativa de prognostico do que a TNM clinica [UICC90]. 

A determinacao das caracteristicas do tumor pode ser outro fator importante para 

sua classificaeao. A graduacao histopatologica e uma dessas caracteristicas. Os graus sao 

normalmente registrados da seguinte forma: Gx = grau de diferenciacao do tumor nao 

pode ser avaliado; Gl = bem diferenciado; G2 = moderadamente diferenciado; G3 = 

pouco diferenciado; G4 = indiferenciado [TJICC90]. 

Dessa forma, esse sistema e um metodo muito simplificado para descrever a 

extensao de uma neoplasia maligna [GARC90], 
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3.5 O Cancer do figado 

Cancer do figado e o oitavo tumor mais comum no mundo. Em paises desenvolvidos, e o 

setimo tumor mais comum para ambos os sexos. Em areas extensas da China, Sudeste da 

Asia e Africa (Sul do Saara), o cancer do figado e o mais encontrado em individuos do 

sexo masculino. Taxas intermediarias sao encontradas em alguns paises do Mediterraneo 

e baixas taxas, no noroeste da Europa, Estados Unidos, Canada e America Latina. O 

carcinoma hepatocelular e o tipo mais comum de cancer no figado, sendo os individuos 

do sexo masculino mais afetados que os do sexo feminino [UICC90]. 

3.5.1 O Figado 

As funcoes primordiais do figado podem ser divididas em: funcoes vasculares, de 

armazenamento e filtracao do sangue, funcao secretora, produzindo bile para o tubo 

digestivo, e func5es metabolicas, relacionadas com a maioria dos sistemas metabolicos 

do organismo [GUYT77]. 

3.5.1.1 Nocoes de Anatomia e Fisiologia do Figado 

O figado, a maior glandula do corpo, situa-se nas partes cranial e direita da cavidade 

abdominal, ocupando quase toda a totalidade do hipocondrio direito, a maior parte do 

epigastrio e estendendo-se, nao raramente, ao hipocondrio esquerdo ate a linha mamaria 

[GRAY77]. 

Sua consistencia e a de urn solido macio; e friavel, facilmente dilaceravel e 

ricamente vascularizado; tem cor eastanho-avermelhado escuro e seu peso especifico e 

1,05 [GRAY77], 
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E de forma irregularmente hemisferica, com uma face diafragmatica, convexa, 

extensa e relativamente lisa, e outra visceral, concava e mais irregular. A face 

diafragmatica possui quatro partes: ventral, superior, dorsal e direita. O figado humano 

tem quatro lobos: um lobo direito, grande; um lobo esquerdo, menor; os lobos caudado e 

quadrado, muito menores [GRAY77]. 

A face diafragmatica possui as seguintes porc5es: ventral, superior, dorsal e 

direita [GRAY77]. 

A porcao ventral ou anterior (Figura 3.2) esta separada pelo diafragma desde a 

sexta a decima costela e respectivas cartilagens costais no lado direito; e da setima e 

oitava cartilagens no lado esquerdo. Na regiao mediana situa-se dorsalmente ao processo 

xifoide e a parte muscular da parede anterior do abdome, entre as margens costais 

divergentes. E completamente recoberta por peritoneo, exceto ao longo da linha de 

insercao do ligamento falciforme [GRAY77]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Lobo direito 

Figura 3.2: Porcao ventral ou anterior da face diafragmatica do figado [GRAY77] 



O Cancer 34 

A porcao superior (Figura 3.3) esta separada, pela cupula do diafragma, da 

pleura e dos pulmoes a direita, e do pericardio e do coracao a esquerda. A area proxima 

ao coracao e assinalada por uma concavidade rasa, a impressao cardiaca. A face e na 

maior parte recoberta por peritonio, mas ao longo de sua porcao dorsal esta presa ao 

diafragma pelo folheto superior do ligamento coronario, que separa a parte revestida por 

peritonio da assim chamada area nua [GRAY77]. 

A porgao dorsal ou posterior e larga e arredondada a direita e estreita a esquerda. 

A parte central apresenta uma profunda concavidade, moldada para adaptar-se a coluna 

vertebral e aos pilares do diafragma. A direita, proximo a esta concavidade, situa-se a 

veia cava inferior, quase escondida em seu sulco. A dois ou tres centimetros a esquerda 

da veia cava encontra-se a estreita fissura do ligamento venoso. O lobo caudado localiza-

se entre estas duas depressoes. A direita da veia cava e parcialmente na face visceral 

existe uma pequena area triangular deprimida, a impressao supra-renal para a glandula 

supra-renal direita. A esquerda da fissura do ligamento venoso encontra-se o sulco 

esofagico para o antro cardico do esofago. Grande parte da porcao dorsal da face 

diafragmatica nao e recoberta por peritonio, estando presa ao diafragma por tecido 

conjuntivo frouxo. A area descoberta, quase sempre chamada area nua, e limitada pelos 

folhetos superior e inferior do ligamento coronario [GRAY77]. 

Oniento menor (cortado) 

Vcias hepaticas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.3: Porgao superior da face diafragmatica do figado [GRAY77] 
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A porcao direita funde-se com as outras tres partes da face diafragmatica e 

continua-se para baixo, para a margem direita que a separa da face visceral [GRAY77], zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.4: Face visceral do figado [GRAY77] 

A face visceral (Figura 3.4) e concava, voltada para tras, para baixo e para a 

esquerda. Contem diversas fossas e impressoes para as visceras vizinhas. Uma grande 

depressao na parte central constituiu a porta hepatica, abertura para a passagem dos 

vasos sangiiineos e dos ductos biliferos. A face visceral e revestida por peritonio, exceto 

no hilo e na insercao da vesicula biliar. O lobo direito, situado a direita da vesicula biliar, 

possui tres impressoes: uma area achatada e rasa, a impressao colica, para a flexura 

colica direita; mais dorsalmente, uma escavacao grande e funda, a impressao renal, para 

o rim direito; uma area estreita e pouco evidente, a impressao duodenal, situada ao longo 

do colo da vesicula biliar. Entre a vesicula biliar e a fissura do ligamento redondo 

encontra-se o lobo quadrado. A face visceral esta em relacao com a extremidade pilorica 

do estomago, a porcao superior do duodeno e o colon transverso. O lobo esquerdo, 

situado a esquerda da fissura do ligamento redondo, possui duas marcas bem evidentes. 

Uma grande escavacao, estendendo-se para a margem, e a impressao gastrica para a face 

ventral do estomago. Em direcao a direita, ela funde-se com uma eminencia 
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arredondada, o tuber omental, que se adapta a curvatura menor do estomago e esta 

situado acima do omento menor. Logo adiante da veia cava inferior encontra-se uma 

estreita faixa de tecido hepatico, o processo caudado, que une o angulo inferior direito 

do lobo caudado ao lobo direito. Seu revestimento peritoneal forma o limite ventral do 

forame epiploicozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [GRAY77]. 

A borda inferior e fma e aguda e marcada, em direcao oposta a insercao do 

ligamento falciforme, por uma profunda incisura, a incisura do ligamento redondo e, ao 

nivel da nona cartilagem costal, por uma segunda incisura para o fundo da vesicula biliar 

[GRAY77]. 

O lobo direito e seis vezes maior que o esquerdo. Ocupa o hipocondrio direito e 

esta separado do lobo esquerdo, em sua face diafragmatica, pelo ligamento falciforme e, 

em sua face visceral, pela fissura sagital esquerda. Tem forma mais ou menos 

quadrilatera e suas faces visceral e posterior apresentam tres depressoes: a porta e a 

fossa da vesicula biliar, e o sulco da veia cava inferior, que separam a sua parte esquerda 

em dois lobos, o quadrado e o caudado. As impressoes do lobo direito ja foram 

descritas[GRAY77]. 

O lobo quadrado situa-se na face visceral do lobo direito, limitado ventralmente 

pela borda inferior do figado; dorsalmente, pela porta; a direita, pela fossa da vesicula 

biliar; e a esquerda, pela fissura do ligamento redondo. E de forma oblonga, e tem o 

diametro antero-posterior maior que o transverso [GRAY77]. 

O lobo caudado esta situado na face dorsal do lobo direito do figado, ao nivel da 

decima e decima primeira vertebras toracicas. E limitado inferiormente pela porta; a 

direita, pelo sulco da veia cava inferior; e a esquerda, pela fissura do ligamento venoso. E 

quase vertical e algo concavo em direcao transversal. O processo caudado e uma 

pequena elevacao de tecido hepatico que se estende obliquamente em direcao lateral, da 

extremidade inferior do lobo caudado a face visceral do lobo direito. Esta situado 

dorsalmente a veia porta e separa a fossa da vesicula biliar do sulco da veia cava inferior 

[GRAY77]. 
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O lobo esquerdo e menor e mais achatado que o direito. Esta situado nas regioes 

epigastrica e hipocondrica esquerdas. Sua face cranial e ligeiramente convexa e moldada 

ao diafragma; sua face caudal apresenta a impressao gastrica e a tuberosidade omental, ja 

referidaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [GRAY77]. 

A unidade funcional basica do figado e o lobulo hepatico, uma estrutura cilindrica 

com varios milimetros de comprimento e de 0,8 a 2 mm de diametro. O figado humano 

contem 50.000 a 100.000 lobulos [GUYT77]. 

O lobulo hepatico forma-se em torno de uma veia central, que desemboca nas 

veias hepaticas e a seguir na veia cava. Cada lobulo e formado por varias placas celulares 

que se irradiam para longe da veia central como raios de uma roda. Cada placa hepatica 

tem geralmente a espessura de duas celulas, e entre as celulas adjacentes localizam-se os 

pequenos canaliculos biliares, os quais desembocam nos condutos biliares terminals que 

se formam nos septos, entre os lobulos hepaticos adjacentes [GUYT77]. 

Tambem nos septos encontram-se pequenas venulas porta, que recebem seu 

sangue das veias porta. Dessas venulas, o sangue flui para os achatados e ramificados 

sinusoides hepaticos, que se localizam entre as placas, e dai para a veia central. Assim, as 

celulas hepaticas estao continuamente expostas ao sangue venoso porta [GUYT77]. 

Alem das venulas porta existem tambem arteriolas hapaticas nos septos 

interlobulares. Essas arteriolas fornecem sangue arterial aos tecidos do septo, e muitas 

delas tambem desembocam diretamente nos sinusoides hepaticos, em geral a cerca de um 

terco da distancia do septo ao centro [GUYT77]. 

Os sinusoides hepaticos sao revestidos por dois tipos de celulas: as celulas 

endoteliais tipicas e as grandes celulas de Kupffer, que sao celulas do sistema 

reticuloendotelial, capazes de fagocitar bacterias e outras substantias estranhas ao 

sangue. O revestimento endotelial dos sinusoides venosos possui poros extremamente 

grandes, alguns dos quais com quase 1 micron de diametro. Sob esse revestimento, entre 

as celulas endoteliais e os hepatocitos, existe um espaco bem estreito chamado espaco de 

Disse. Devido aos largos poros no endotelio, as varias substantias do plasma entram 
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livremente no espaco de Disse. Ate mesmo uma grande quantidade de proteinas 

plasmaticas difunde-se livremente para esse espaco [GUYT77]. 

Nos septos interlobulares existe tambem uma grande quantidade de vasos 

linfatieos terminals. Os espacos de Disse comunicam-se diretamente com os vasos 

linfatieos, de modo que o excesso de liquido nos espacos e removido por via linfatica 

[GUYT77]. 

O figado desempenha funcoes numerosas e complexas nos diversos processos 

metabolicos [GUYT77]. 

No metabolismo glicidico, o figado e responsavel pelo armazenamento de 

glicogenio, transformacao de galactose em glicose, gliconeogenese e sintese de diversos 

compostos quimicos a partir de produtos intermediaries do metabolismo glicidico. 

Particularmente, a importancia do figado e evidenciada na manutencao da concentracao 

normal de glicose no sangue, sendo a gliconeogenese tambem relacionada com a 

manutencao da glicemia normal [GUYT77]. 

No metabolismo lipidico, o figado desenvolve funcoes especificas como a 

producao das lipoproteinas, a formacao de grande quantidade de colesterol e 

fosfolipidios, a transformacao de grandes quantidades de glicidios e protidios em lipidios 

e a taxa muito alta de betaoxidacao dos acidos graxos e producao de acido acetilacetico. 

A maior parte da sintese de lipidios no organismo, a partir de glicidios e proteinas, 

tambem ocorre no figado, sendo os lipidios transportados nas lipoproteinas para o tecido 

adiposo a fim de serem armazenados, apos serem sintetizados pelo figado [GUYT77]. 

Os metabolismos glicidico e lipidico realizados pelo figado poderiam ser 

dispensados pelo ser humano que ainda assim sobreviveria. No entanto, os servicos do 

figado no metabolismo proteico sao indispensaveis, sendo as funcoes mais importantes a 

desaminacao de aminoacidos, a producao de ureia para a remoeao de amonia dos 

liquidos do organismo, a producao das proteinas plasmaticas e as interconversoes dos 

diferentes aminoacidos e outros compostos importantes nos processos metabolicos do 

organismo [GUYT77]. 
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Algumas outras funcoes metabolicas do figado sao o armazenamento de 

vitaminas, sendo a vitaminazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A, a unica armazenada quase totalmente no figado; a relacao 

do figado com a coagulacao sangiiinea, sendo o figado responsavel pela producao de 

grande parte das substantias do sangue utilizadas no processo de coagulacao; e o 

armazenamento de ferro [GUYT77], 

3.5.2 Patologia 

Em adultos, hepatocarcinoma esta associado a cirrose hepatica em 60% dos casos, 

enquanto em criancas, ele assume um padrao histologico especial chamado 

hepatoblastoma. Todos os paeientes com cirrose devem ser observados cuidadosamente 

porque a cirrose hepatica frequentemente leva ao aparecimento do hepatocarcinoma 

[UICC90], 

3.5.3 Diagnostico 

Manifestacoes clinicas do cancer do figado incluem: quadro obstrutivo com ictericia, 

massa epigastrica e mal-estar generalizado. Testes da funcao hepatica frequentemente 

encontram-se alterados [UICC90]. 

Tumores primarios no figado devem ser diferenciados de tumores metastaticos, 

tumores benignos e cirrose.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 diagnostico e usualmente estabelecido atraves dos 

seguintes procedimentos: Tomografia computadorizada (CT) e Ressonancia Magnetica 

Nuclear (RMN), angiografia seletiva e exames laboratoriais, sendo a RMN menos 

utilizada [UICC90]. 

Biopsia, laparoscopia ou laparotomia sao usualmente necessarias para obtencao 

de um diagnostico correto [UICC90]. 

i raiamento e rrognostico 
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Na Tabela 3.3, encontra-se discriminada a classificacao TNM para canceres no 

figado [UICC90]. 

T Tumor primario 

TX Tumor primario nao pode ser julgado 

TO Nenhuma evidencia de tumor primario 

Tl Tumor solitario de 2 cm ou menos de dimensao maxima sem invasao vascular 

T2 Tumor solitario de 2 cm ou menos de dimensao maxima com invasao vascular, 

ou multiplos tumores limitados a um lobo com nenhum deles acima de 2 cm na 

maior dimensao sem invasao vascular, ou tumor solitario com mais de 2 cm na 

maior dimensao sem invasao vascular. 

T3 Tumor solitario com mais de 2 cm de dimensao maxima com invasao vascular, 

ou multiplos tumores limitados a um lobo com nenhum deles acima de 2 cm na 

maior dimensao com invasao vascular, ou multiplos tumores limitados a um lobo 

com alguns acima de 2 cm na maior dimensao com ou sem invasao vascular 

T4 Multiplos tumores em mais de um lobo, ou tumor(es) envolvido(s) nos ramos 

principals da veia porta ou hepatica. 

Obs.: Para classificacao, a projecao do piano entre o leito da vesicula biliar e a veia 

cava inferior divide o figado em dois lobos. 

N Nodulos Linfaticos Regionais 

NX Nodulos linfaticos regionais nao podem ser julgados 

NO Nenhuma metastase nos nodulos linfaticos regionais 

Nl Metastase nos nodulos linfaticos regionais 

M Metastase Distante 

Tabela 3.3: Classificacao clinica TNM do cancer do figado [UICC90] 
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3.5.4 Tratamento e Prognostico zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O cancer do figado e dificil tratar, porem a resseccao pode algumas vezes ser realizavel. 

Figados cirroticos, nao se regeneram bem, e, assim, ressecc5es de grandes massas no 

figado (especialmente em lesoes multifocals) levam a insuficiencia hepatica e morte. O 

candidate ideal e um paciente com um tumor pequeno num figado nao cirrotico. 

Hepatoblastomas em criancas sao localizados mais frequentemente e, assim, curaveis por 

resseccao. Recentemente, varias ressec?6es em adultos tern sido realizadas com taxas de 

cura tao altas quanto 30% [UICC90]. 

Esses tumores sao poucos radiossensiveis. A adriamicina tern sido empregada, 

tanto por via sistemica quanto via intra-arterial hepatica, porem apenas regressoes 

temporarias tern sido obtidas [UICC90]. 

O prognostico e ruim. De 100 pacientes, apenas um tern uma chance de continuar 

vivo por cinco anos apos o diagnostico [UICC90]. 



Capitulo 4 

O Processamento Digital de Imagens zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Alguns metodos e tecmcas de processamento digital de imagens usados neste trabalho 

serao descritos neste capitulo. Inicialmente, e descrito como se representa uma imagem 

digital, alguns metodos usados para realce das imagens, onde estao incluidos metodos 

para eliminacao de possiveis ruidos e uniformizacao dos niveis de cinza, e, finalmente, os 

metodos usados para limiarizacao das imagens e duas medidas usadas para avaliacao da 

aplicacao desses metodos em imagens do figado em tomografia. 

4.1 Introducao 

A area de processamento de imagens tern crescido muito rapidamente e vem se tornando 

cada vez mais abrangente, envolvendo aplicac5es em diversas areas do conhecimento 

humano, como medicina (imagens de radiologia, ressonancia magnetica nuclear, 

tomografia computadorizada), odontologia, biologia, meteorologia, geologia, engenharia 

de producao, fisica, quimica, direito, arquitetura, artes e varias outras areas [BAN094]. 

Em medicina, em particular, na oncologia, o medico dispoe de exames do 

paciente em tomografias, um conjunto de imagens de fatias transversals de alguma regiao 

ou orgao do corpo humano, adquiridas atraves de um dispositivo eletronico. O medico 

precisa de informacoes para compreender o quadro do paciente, dentre elas estao a 

localizacao, o tamanho e a forma do tumor. A analise das imagens tomograficas fornece 

as informacoes desejadas, mas envolve normalmente tarefas complexas: visualizacao de 

objetos tridimensionals a partir de cortes, observacao dos objetos sob pontos de vista 

diversos, diferenciacao de texturas similares, tomada de medidas geometricas precisas, 

etc. Assim, a analise de imagens tern papel importante no fornecimento de ferramentas 

para facilitar essas tarefas [BAN094]. 

42 
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O grande desenvolvimento tecnologico observado nas ultimas decadas, que 

promoveu o surgimento de computadores com melhor desempenho e mais baixo custo, 

tern contribuido bastante para essa infiltracao em outras areas e evolucao do 

processamento digital de imagens [QUIR96]. 

4.2 A Imagem Digital 

Uma forma de representacao de uma imagem digital pode ser vista como uma funcao 

bidimensional de intensidade luminosa. A imagem digital aqui considerada esta em niveis 

de cinza, podendo ser representada porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA z = f(x,y), onde f(x,y) corresponde a 

intensidade do nivel de cinza da imagem na coordenada (x,y) [GONZ92, QUIR96]. 

Uma imagem digital pode ser considerada como uma matriz, cujas linhas e 

colunas identificam um ponto da imagem e o valor de cada elemento, um nivel de cinza 

correspondente [GONZ92]. Os elementos dessa matriz sao denominados normalmente 

de pixels1 [QUIR96], 

Uma imagem com qualidade possivel de ser comparada aquelas exibidas em 

televisao monocromatica deve possuir resolucao minima de 512 x 512 pixels, com 128 

niveis de cinza. As imagens manipuladas neste trabalho foram obtidas numa resolucao 

de 640 x 480 pixels, em 256 niveis de cinza [GONZ92, QUIR96]. 

4.3 O Realce de Imagens 

O objetivo principal das tecnicas de realce e produzir uma imagem mais adequada que a 

imagem original para uma aplicacao especifica [GONZ92, EKST83]. Quando as imagens 

sao realcadas para visualizacao humana, como em televisao, o objetivo pode ser 

melhorar aspectos como a qualidade da imagem, a inteligibilidade ou a aparencia visual. 

'Do ingles, abreviatura dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA picture elements 
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No entanto, em outras aplicacoes, tais como a identificacao de objetos por uma maquina, 

o objetivo pode ser tratar a imagem para auxiliar o desempenho da maquina na sua tarefa 

[EKST83]. A aplicacao dessas tecnicas constitui uma etapa previa a limiarizacao de 

imagens conhecida como pre-tratamento, que visa atenuar efeitos indesejaveis, como 

ruidos eletronicos introduzidos no momento da captura das imagens [QUIR96]. 

As tecnicas de melhoria da qualidade das imagens podem ser divididas em duas 

familias: as de realce e as de restauracao de imagens [FAC093]. 

Os metodos de realce sao usados para manipular a imagem a partir das 

caracteristicas psicofisicas do sistema de referenda, que e a visao humana; enquanto que, 

as de restauracao procuram obter uma imagem "real" tendo, se possivel, um 

conhecimento previo sobre os processos de degradacao pelos quais passou a imagem 

original [FAC093]. 

A utilizacao dessas tecnicas de realce baseia-se na redundancia espacial 

apresentada normalmente por uma imagem, o que assegura que oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pixels vizinhos tern 

caracteristicas semelhantes. Portanto, considera-se como ruido uma variacao brusca do 

valor de um pixel em relacao aos seus vizinhos, sendo que, o ruido pode ter sido 

provocado por falhas na etapa de aquisicao das imagens, assim como, pode ser 

caracteristico a propria imagem, que pode apresentar grandes variacoes no contraste, no 

sombreamento, ou outros parametros [T0UM87, QUIR96]. 

As tecnicas de realce de imagens sao relacionadas com expansao de contraste, 

suavizacao e realce de bordas. Alguns dos objetivos principais do realce de uma imagem 

sao a obtencao de uma imagem com bom contraste, menos ruido, contornos mais 

nitidos, e visibilidade de detalhes importantes nao visiveis na imagem original [FAC093], 

Existem duas categorias basicas de tecnicas de realce: os metodos no dominio 

espacial e os metodos no dominio da frequencia. Os primeiros baseiam-se na 

manipulacao direta dos pixels na imagem, enquanto os metodos no dominio da 

frequencia sao baseados na modificacao da transformada de Fourier de uma imagem 

[GONZ92, QUIR96]. 
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No dominio espacial, as tecnicas digitals para realce de imagens podem ser 

agrupadas em duas categories principals: os metodos ponto a ponto, que incluem as 

tecnicas de modificacao de histograma, que visam a uniformizacao dos niveis de cinza da 

imagem, e as tecnicas de modificacao de contraste; e os metodos de vizinhanca, que 

incluem as tecnicas de suavizacao de ruido e realce de contornos e detalhes importantes 

[FAC093, TOUM87]. 

Neste trabalho, serao utilizadas uma tecnica de modificacao de histograma, a de 

equalizacao do histograma, e duas tecnicas de suavizacao de ruido, o filtro da media e o 

filtro mediana para realce das imagens. 

4.3.1 O Histograma 

Uma imagem pode ser realcada atraves da modificacao do seu histograma, do qual 

depende diretamente o tipo e o grau desta melhoria [GONZ92, QUIR96], 

O histograma de uma imagem digital com niveis de cinza no intervalozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [0,1-1] e 

uma funcao discreta pk =nk/n, onde k e um valor de nivel de cinza, nk e a quantidade 

de pixels na imagem com nivel de cinza k, n 6 a. quantidade total de pixels na imagem e 

* = 0,1,2,.. . ,/-1 [GONZ92, SANT95]. 

A partir do histograma, pode-se obter informacoes relativas a distribuicao dos 

niveis de cinza da imagem, ou seja, sobre a dinamica da imagem [TOUM87, QUIR96]. 

Pode-se caracterizar o histograma de uma imagem como a distribuicao de 

probabilidade dos niveis de cinza numa imagem [FANT90, QUIR96, SANT95]. Assim, 

sendo, 

k - intensidade do nivel de cinza 

/ - numero de niveis de cinza da imagem 
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A probabilidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pk pode ser estimada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pk=nkln 

onde, 

nk - numero de pixels cujo nivel de cinza e igual a k 

n - numero total de pixels da imagem ou da regiao de interesse 

Graficamente, o histograma pode ser representado com o eixo das abscissas 

representando os niveis de cinza de 0 a l-l, sendo 0 a cor negra, e /-/, a cor branca; e o 

eixo das ordenadas representando o numero de pixels para um dado nivel de cinza 

(Figura 4,1). A partir do histograma pode-se deduzir caracteristicas relativas ao 

contraste da imagem, analisar os limites dos seus niveis de cinza, isolar objetos do fundo, 

como mostram as Figuras 4.2 a 4.4 [TOUM87, QUIR96], 

N(b) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

500  • 

250  • 
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Figura 4.1: Representacao grafica de um histograma 
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N(b) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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0  50  i u uzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i 3 u 200 250 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4.2: Histograma de uma imagem pouco contrastada 

Figura 4.3: Histograma de uma imagem normalmente contrastada com fundo preto 

Figura 4.4: Histograma de uma imagem normalmente contrastada com fundo branco 

Quando os niveis de cinza estao concentrados em torno de um determinado 

valor, a imagem e pouco contrastada. Para realcar esta imagem, e necessario aplicar uma 
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lei de modificacao que redistribua os niveis de cinza, promovendo o aumento do 

contraste na imagem original, pelo alargamento dos niveis de cinza [FANT90, QTJTR96]. 

Algumas medidas estatisticas que podem ser deduzidas a partir do histograma sao 

a media, a variancia e a entropia [FANT90]: 

onde zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

k - nivel de cinza medio na imagem 

al - variancia do nivel de cinza k na imagem 

Hk - entropia do nivel de cinza k na imagem 

4.3.2 Equalizacao de Histograma 

A equalizacao de histograma permite a modificacao deste baseando-se em condic5es de 

equivalencia de probabilidade [FANT90]. 

Considere-se a variavel r representando os niveis de cinza dos pixels da imagem 

original. Os valores de r sao normalizados tais que, crescem no intervalo [0,1], com 

0=preto e l=branco [GONZ92, QUIR96]. 

Uma funcao de transformacao T aplicada em cada valor r na imagem original, 

produzindo valores s, e dada por [GONZ92, EKST83]: 

k=0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

l-l 
H* =~HPk-]nPk 

s = T{r) 
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F(r) deve ser uma funcao monotona, estritamente crescente e unica no intervalo 

0 <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r < le assumindo valores no intervalo [0,1] [GONZ92]. 

Os niveis de cinza nas imagens original e transformada podem ser caracterizados 

por suas funeoes de densidade de probabilidade, pr{r) ePs{s) [GONZ92]. 

A transformacao inversa dos niveis de cinza de 5 para r, sera denotada por 

s=T~\r) o n d e O < s < l 

Segundo a teoria de probabilidade elementar, se pr{r) e T(r) sao conhecidas e 

T"l(s) satisfaz a mesma condicao de T(r), a funcao de densidade de probabilidade de s 

e dada por [GONZ92] 

A equaliza?ao de histograma baseia-se na utilizacao otima da informacao de que 

p,(s) = 1 [FANT90]. Admitindo -se a escolha de uma funcao T(r), tal que 

s^T(r) = ^pr(w)-dw 

A derivada de s em relafao a r e dada por 

ds/drzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = pr(f) 

Assim, 

Ps{") = [Pr{r)drlds\rl(s) 

PXs) = [pXr)-lIPr{r))r__T-i(s) 
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sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s uma variavel aleatoria uniformemente repartida sobre o intervalo [0,1] 

[FAC093, FANT90]. 

Para ser util em processamento digital de imagens, tais conceitos devem ser 

expressos na forma discreta [GONZ92]. Em se tratando de imagens em niveis de cinza 

tem-se 

Pr(rk) = nk/n 0 < rk < /, k = 0,1,...,/-1 

onde 

nk - quantidade de pixels com nivel de cinza k 

n - numero total de pixels na imagem 

Assim, a funcao de transformacao T e representada por 

s * = * w = i — = i > w *=0,1, . . . , / - 1 

A inversa da funcao de transformagao e dada por 

rk=T-\sk) 0<sk<\ 

onde ambas T(rk)e T~l(sk) satisfazem as condicoes de funcao monotona, estritamente 

crescente e unica no intervalo 0<rk<l, k = 0,1, . . . , / -1, e assumem valores no 

intervalo [0,1]. 

A Figura 4.5 mostra o resultado da aplicacao da equaliza?ao de histograma. 
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d) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4.5: a) imagem original, b)histograma da regiao de interesse (Apendice A) na 

imagem original, c) imagem equalizada, d) histograma da regiao de interesse (Apendice 

A) na imagem equalizada 
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4.3.3 Filtros de Suavizacao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Filtros de suavizacao sao usados principalmente para reducao de possiveis ruidos 

presentes na imagem. Esses filtros sao usados em etapas de pre-processamento para a 

remocao de pequenos detalhes de uma imagem previamente a extracao de objetos de 

interesse [GONZ92], 

As operac5es de filtragem dependem do valor do nivel de cinza de umzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pixel e de 

seus vizinhos. Os metodos de filtragem podem ser espaciais ou frequenciais. Os filtros 

espaciais agem diretamente sobre o pixel, podendo ser lineares (convolutivos), quando a 

transformacao de um pixel resulta da combinacao linear dos pixels vizinhos, ou nao 

lineares, quando os pixels vizinhos se relacionam atraves de uma lei nao linear. Os filtros 

frequenciais agem sobre o espaco transformado, utilizando-se, geralmente, a 

transformada At Fourier [FANT90, QUIR96]. 

A seguir, serao descritos os filtros da media e mediana utilizados neste trabalho, 

os quais visam minimizar os efeitos de ruidos e eliminar pequenos detalhes nao 

importantes. 

4.3.3.1 O Filtro da Media 

O filtro da media e utilizado visando a reducao de ruido numa imagem [GONZ92]. O 

filtro da media pode ser representado de forma matricial por uma mascara (matrizes 

quadradas 3x3, 5x5, 7x7, etc.) que desliza sobre a imagem original e cujo tamanho 

depende da imagem e da quantidade de ruido nela contido [FAC093]. Consiste em 

substituir o nivel de cinza do pixel central da mascara pelo valor medio dos niveis de 

cinza dos pixels vizinhos [GONZ92, TOUM87]. 
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onde, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

g(x,y) - imagem transformada 

M - numero total de pixels defmidos pelas coordenadas em S 

S - conjunto de coordenadas dos pixels que compoem a matriz 

O resultado da aplicacao do filtro da media com mascara 3x3 pode ser visto na 

Figura 4.6. Uma grande vantagem desse metodo e a realizacao de operacoes rapidas 

[FAC093]. 

a) 
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b) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4.6: a) imagem original, b) imagem suavizada com o filtro da media 3x3 

4.3.3.2 O Filtro Mediana 

O filtro mediana, como o filtro da media, e utilizado para minimizar os ruidos, mas, 

diferentemente do filtro da media, nao resulta de uma combinacao linear dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pixels, 

constituindo um exemplo classico de filtro nao linear [TOUM87, EKST83]. 

A mediana e calculada a partir das intensidades dos pixels contidos em uma 

vizinhanca de um pixel p(x, y) na imagem. Os pixels da vizinhanca sao organizados em 

ordem crescente e o pixel P{x,y) e substituido pelo valor mediano dessa ordenacao 

[FAC093]. 

Na Figura 4.7, pode ser observada uma imagem resultante da utilizacao do filtro 

mediana com mascara de ordem 5. 
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4.3.4 O Realce de Bordas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

As tecmcas de suavizacao podem introduzir falta de nitidez as imagens, que por sua vez 

podem, por suas proprias caracteristicas, nao apresentarem contornos bem nitidos. As 

bordas em uma imagem representam componentes de alta frequencia. Uma forma de 

realcar as bordas seria uma amplificacao desses componentes, que pode ser realizada 

atraves de um operador de diferenciacao [FAC093J. 

4.3.4.1 Operadores de Diferenciacao 

Um operador de diferenciacao baseia-se na nocao de derivada [FAC093]. Os metodos 

de suavizacao permitem atenuar as mudancas bruscas em uma imagem que caracterizam 

os contornos, sendo um conceito analogo a integracao. De forma contraria, a derivacao 

promove o realce de bordas [GONZ77], No entanto, por ser um componente de alta 

frequencia em uma imagem, o ruido tambem e realcado como as bordas. Assim, um 

tratamento previo para eliminaeao desses possiveis ruidos e necessario para evitar que a 

diferenciacao amplifique, alem das bordas, os ruidos [FAC093]. 

O metodo mais comum usado para diferenciacao em processamento de imagens 

digitais e o gradiente. Dada uma funcao bidimensionalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f(x,y), o gradiente de / nas 

coordenadas (x,y) e defmido como sendo o vetor 

df 

Vf = 
dx 

df 

by 

e a magnitude do gradiente, denotada por V/ , e dada por 
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Esse vetor Vf representa a direcao da maior variacao da descontinuidade ao 

ponto de calculo [FAC093]. No caso de imagens digitais, as derivadas no ponto de uma 

vizinhanca que compoem o vetor Vf sao aproximadas a diferencas entre os niveis de 

cinza dessa vizinhanca [FAC093, GONZ77], Uma aproximacao tipica e dada pela 

relacao 

V / s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
[f(x,y)-f(x + l,yzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA)f + [f(x,y) - f(x,y +1)] 

e resultados similares podem ser obtidos usando-se valores absolutos como e mostrado 

abaixo 

V/ s \ f ( x , y ) - f(x + + \f(x,y)- f(x,y +1)| 

De forma pratica, uma imagem gradiente pode ser obtida atraves da convolucao 

de uma mascara, formada pelos coeficientes da equacao de aproximafao, com a imagem 

original [FAC093, TOUM87]. Dado um pixel, os valores da mascara sao multiplicados 

pelos valores dos niveis de cinza dos pixels correspondentes vizinhos a esse pixel, A 

soma dessas multiplicacoes corresponde ao valor do gradiente aplicado ao pixel central 

dessa vizinhanca [FAC093]. 

Existem varios operadores de avaliacao das derivadas parciais dependendo dos 

pontos da vizinhanca usados na aproximacao [FAC093]. O primeiro a ser desenvolvido 

foi o gradiente de Roberts em 1965. Em seguida, surgiram os gradientes de Prewitt e 

Sobel, os quais, contrariamente ao gradiente de Roberts, eles apresentam a vantagem de 

serem mais sensiveis ao ruido. Esta sensibilidade pode ser atenuada atraves de um pre-

tratamento da imagem com um filtro de suaviza?ao, como a mediana, previamente ao 

gradiente [TOUM87]. Na Figura 4.8 sao mostradas as mascaras dos gradientes de 

Roberts, Prewitt e Sobel. 
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1 0 0 1 

0 -1 -1 0 

a) 

-1 -1 -1 -1 0 1 

0 0 0 -1 0 1 

1 1 1 -1 0 1 

b) 

-1 -2 -1 -1 0 1 

0 0 0 -2 0 2 

1 2 1 -1 0 1 

c) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4.8: Mascaras dos gradientes de a) Roberts, b) Prewitt, c) Sobel [GONZ92] 

O gradiente de Sobel foi utilizado neste trabalho para realce das bordas nas 

imagens, e a aproximacao seguida foi a relacao que envolve a raiz quadrada da soma dos 

quadrados das distancias entre oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pixels na vizinhanca. 

a) 
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b) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4.9: a) imagem original, b) imagem realcada com o gradiente de Sobel 

Um outro operador de diferenciacao tambem bastante conhecido e o Lapiaciano, 

que envolve as derivadas parciais de segunda ordem da funcao bidimensionalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f(x,y) 

nas coordenadas (x,y). Na Figura 4.10 pode ser observada a mascara do operador 

Lapiaciano usada neste trabalho e, na Figura 4.11, uma imagem obtida atraves desse 

operador. 

-1 -1 -1 

-1 8 -1 

-1 -1 -1 

Figura 4.10: Mascara do operador Lapiaciano [FAC093] 
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4.4 A Segmentaeao de Imagens zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O primeiro passo para a analise de imagens e, geralmente, a segmentaeao da imagem. A 

segmentaeao subdivide uma imagem em suas partes ou objetos constituintes [GONZ92]. 

Algoritmos de segmentaeao para imagens monocromaticas geralmente sao 

baseados em uma de duas propriedades de valores de niveis de cinza: a descontinuidade 

e a similaridade. TSTa primeira categoria, objetiva-se particionar a imagem baseando-se em 

mudancas bruscas nos niveis de cinza, sendo util principalmente na deteccao de 

contornos em uma imagem. Na segunda categoria, as principals abordagens sao baseadas 

na limiarizacao e metodos de divisao e fusao [GONZ92]. A segmentaeao possibilita, 

pois, a separacao dos diversos elementos de uma imagem em regioes conexas, agrupadas 

segundo as mesmas propriedades [TOUM87], 

A limiarizacao consiste em extrair uma determinada regiao de interesse do 

restante da imagem, enquanto que, os metodos de divisao e fusao realizam uma divisao 

da imagem num conjunto de regi5es disjuntas, cuja uniao representa a imagem inteira 

[FAC093]. A escolha da abordagem de segmentafao depende das caracteristicas 

inerentes a imagem. No caso das imagens em tomografias, em particular, tomogramas do 

figado, pretende-se extrair o objeto (tumor) do restante da imagem (orgaos, veias, 

arterias, etc.), sendo adequada a limiarizacao. 

4.4.1 A Limiarizacao 

E importante, em processamento de imagens, selecionar um valor adequado de nivel de 

cinza para extracao de objetos de interesse em uma imagem. Uma variedade de tecnicas 

tem sido proposta a esse respeito [OTSU79]. A selecao do valor de limiarizacao e 

normalmente feita a partir do histograma da imagem [PAVL82]. Em um caso ideal, o 

histograma tem um profundo e suave vale entre dois picos representando objeto(s) e 

fundo, respectivamente, tal que o limiar possa ser escolhido no ponto mais baixo desse 

vale. No entanto, para a maioria das imagens reais, torna-se dificil detectar esse ponto do 
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vale preeisamente, espeeialmente em casos quando o vale e largo e piano, imbuido com 

ruido, ou quando os dois picos sao extremamente desiguais em altura, nao permitindo a 

formacao de um vale determinavel. Algumas tecnicas tem sido propostas com o intuito 

de contornar essas dificuldades. Elas sao, por exemplo, a tecnica de suavizacao de vale, a 

qual restringe o histograma aoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pixels com valores absolutos de derivada largos, e o 

metodo de diferenca de histograma, o qual seleciona o limiar no nivel de cinza com a 

maxima quantidade de diferenca. Estes utilizam informacao a respeito dos pixels da 

vizinhanca na imagem original para modificar o histograma a fim de torna-lo mais util 

para limiarizagao. Uma outra classe de metodos trabalha diretamente com o histograma 

em niveis de cinza atraves de tecnicas parametricas [OTSU79, PAVL82]. 

Em processamento de imagens, o metodo mais usado na extracao de objetos de 

uma imagem e a limiarizacao. Se o objeto e claramente distinguivel do restante da 

imagem, o histograma em niveis de cinza sera bimodal e o limiar para segmentaeao pode 

ser escolhido no fundo do vale. No entanto, histogramas em niveis de cinza nao sao 

sempre bimodais. Outros metodos sao, entao, exigidos para solucionar esse problema 

[KAPU85]. 

Atraves dos anos varias tecnicas tem sido propostas para contornar essa 

dificuldade. A maioria delas atentam para reduzir o problema para o caso bimodal. 

Alguns apresentam metodos para contornar o problema de selecao do limiar quando os 

picos variant significativamente em tamanho e o vale e relativamente largo. Outros 

tentam melhorar o histograma atraves de estatisticas de segunda ordem. Outros ainda, 

tentam fazer a selecao do limiar mais facil para definir um histograma melhorado da 

imagem. Existe um metodo que usa a relacao estatistica de pontos de sua vizinhanca. Ao 

lado destes, existe um grande numero de outros metodos como o metodo de Otsu, o 

metodo iterativo, o metodo quadtree, e o metodo de relaxacao [KAPU85]. 

A limiarizacao e uma das mais importantes abordagens da segmentaeao de 

imagens, sendo estabelecido um valor limite que agrupa os pixels da imagem em regioes 

de interesse [GONZ92, FAC093]. 
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Para uma imagem podemos defmir [GONZ92]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P(x,y) - pixel com coordenadas (x,y); 

g(x,y) - nivel de cinza de um pixel; 

nt- numero de pixels com nivel de cinza /; 

pi - valor no histograma para o nivel de cinza /; 

onde, 

0 < g(x,y) < I - 1 (/ - numero de niveis de cinza) 

n ]£/ (z = / , . . . , / - l ) 

Pi=ni/n (i = / , . . . , /-1) 

A limiarizacao baseia-se no histograma para particionar uma imagem em duas 

entidades: o objeto e o fundo. A classificacao de um pixel quanto a sua pertinencia ao 

objeto ou ao fundo e feita escolhendo-se um valor t no histograma, tal que, para um 

pixel P(x,y), considerando-se o objeto mais claro do que o fundo, tem-se: 

P(x,y) e objeto, seg(x,y) > t 

P(x,y) e fundo, se^x ,^ ) <t 

onde g(x,y) e o nivel de cinza de um pixel e (x,y), as coordenadas desse pixel, 

Na Figura 4.12, podem ser observadas uma imagem apos um pre-tratamento e 

uma imagem binarizada (imagem com apenas dois niveis de cinza: 0 e 1), onde o valor de 

corte e o resultado de uma limiarizacao. 
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a) 

b) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4.12: a) imagem pre-processada com equalizacao de histograma e filtro mediana 

com mascara 5x5, b) imagem binarizada com valor de corte igual a 149 
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A escolha do valorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t no histograma pode ser manual ou automatica , mas, por 

depender de um operador, a manual pode tornar-se tendenciosa, sendo, assim, preferida 

a tecnica automatica [PESS92, QUIR96]. A seguir, serao descritos tres metodos de 

limiarizacao que foram usados na segmentaeao das imagens do figado em tomografia. 

4.4.1.1 O Metodo de Otsu 

Sejam os pixels de uma imagem representados em / niveis de cinza [l,2,.. . ,/]. O numero 

de pixels com nivel / e denotado por nl e o numero total de pixels, por 

n = nt +n2+...+n,. O histograma em niveis de cinza e normalizado e lembrado como 

uma distribuicao de probabilidade [OTSU79]: 

i 

A = »,•/».zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pi - °>
 = 1 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=1 

Supondo que os pixels sejam agrupados em duas classes Co e Ci (fundo e 

objetos, ou vice-versa) por um limiar em nivel k; Co denota os pixels com niveis 

[l,..., k], e Ci denota os pixels com niveis [k +1,...,/]. As probabilidades de ocorrencia 

da classe e a media de niveis da classe sao dadas, respectivamente, por [OTSU79]: 

k 

1=1 

®i = =1-®o 

k zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

; 

& = HvM 

i=k+\ 

I 

Pt =EZA-
1=1 
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onde zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

co0 e o, - probabilidades de ocorrencia das classes Co e Ci respectivamente 

ju0e //, - medias dos niveis de cinza das classes Co e Ci respectivamente 

Para qualquer valor de k, as seguintes relacoes podem ser facilmente verificadas 

[OTSU79]: 

a>0p0 + mxft - pj co0 + (ox = 1 

As variancias de classe sao dadas por [OTSU79]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i 

A fim de avaliar qual o melhor nivel k que agrupe os pixels em classes distintas, 

sao introduzidos os seguintes criterios de medidas discriminantes (ou medidas de 

separabilidade das classes) usados na analise de discriminante [OTSU79, SAH088]. 

onde 

\2 

a\ = cofa -ft) + Prf = »0®i (A - Pnf 
i 

a

r = E ( ' - PrfPi zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1=1 

sendo a £ , a variancia intra-classe;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA c t J , a variancia inter-classe; e, cr*, a variancia total 

dos niveis. O limiar otimo k\ sera o valor de k para o qual qualquer um desses criterios e 

maximo. A seguinte relacao entre as variancias e sempre verdadeira [OTSU79, 

SAH088]: 

2 2 2 
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As funcoes o£ ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA <y\ sao funcoes do nivel k, mas a? e independente de k. a* e 

baseada em estatistica de segunda ordem (variancias de classes), enquanto a\ e baseada 

em estatistica de primeira ordem (medias de classes). Assim, <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAjb2 e a medida mais simples 

com relacao a k. O limiar otimo k*, sera o valor de k que maximiza a2B [OTSU79]: 

k* - ArgMax o\ 

4.4.1.2 O Metodo de KapurzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al 

O algoritmo proposto por Kapur baseia-se no conceito de entropia. Sejam px,p2,••-,/?„ 

as distribuic5es de probabilidade dos niveis de cinza. A partir dessa distribuicao, deriva-

se duas distribuicoes de probabilidade, uma definida para os valores discretos de 1 a s e, 

a outra, para os valores de s + l a «, relativas a duas classes distintas A e B 

respectivamente. As duas distribuicoes sao [KAPU85, SAH088]: 

A,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P\_ Pl_ Pj_ 

Ps Ps Ps 

JJ, Ps+1 Ps+2 Pn 

l-P/l~Ps,'",l-Ps 

onde 

P* =llPi zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i = i 

As entropias associadas a cada distribuicao sao as seguintes [KAPU85, 

SAH088]: 

Similarmente, 

H{B) = - Y - & - \ n - & -
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DefinindozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a soma dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H(A) ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H(B) por y/{s), tem-se [KAPU85, SAH088]: 

onde 

n s 

Hn=-Y,Pi
lXk

Pi 6 H

s=-Y. Pi ,N A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
i = l i = l 

A informagao maxima entre as distribuicoes do objeto e do restante da imagem e 

obtida maximizando-se \j/{s), O valor discreto s que maximiza y/(s) e o valor otimo 

para limiarizacao [KAPU85, SAH088]. 

4.4.1.3 O Metodo de Johannsen e Bille 

Johannsen e Bille propuseram um metodo de limiarizacao automatica usando a entropia 

do histograma em niveis de cinza. Esse metodo pode ser entendido como uma maneira 

de dividir o conjunto de niveis de cinza em duas partes, tal que seja minima a 

interdependencia entre elas [JOHA82, SAH088]. 

A tecnica adotada baseia-se na entropia de Shannon. Pun descreveu um metodo 

de limiarizacao automatica usando tambem a entropia do histograma em niveis de cinza, 

mas Johannsen e Bille consideraram alem da entropia, as inter-relacoes existentes 

conectadas a estrutura da imagem expressa pelo histograma [JOHA82]. 

A distribuicao de probabilidade e dada pelo conjunto de numeros reais, com as 

seguintes propriedades [JOHA82]: 

0 < A < 1 e £ p ,
= 1 

A entropia dessa distribuicao e o numero real nao negativo dado por [JOHA82]: 

H[px,...,pn] = - 2 > > / > , 
»=i 
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A entropiazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H e maxima quando todos os pt sao iguais, e, e minima quando todos 

os pt, menos um, sao zero. Geralmente falando, quanto menos uniformidade ou quanto 

maiores os picos em uma distribuicao de probabilidade, menor e sua entropia. Com 

imagens em niveis de cinza, trabalha-se com frequeneias relativas defmidas pelas 

equacoes [JOHA82]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pi = 
N (i = l,...,n) 

onde Nt e o numero de vezes que o nivel de cinza /, do conjunto de niveis de cinza 

G = (l,...,»}, aparece na imagem digital, e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1=1 

e o numero total de pixels na imagem. Assume-se que todos os pt sao estritamente 

maiores que zero. Obviamente, o conjunto de numeros pt forma uma distribuicao de 

probabilidade atraves do conjunto G, sendo possivel atribuir a entropia #[/?,,.../?„] ao 

histograma. A seguir, sera assumido que o histograma em niveis de cinza e suficiente 

para a selecao de um limiar apropriado [JOHA82]. 

Limiarizando uma imagem com limiar k e equivalente a fazer uma particao do 

conjunto G em dois subconjuntos disjuntos [JOHA82]: 

Gk = {l,...,k] Gk = {k + \...,n] 

As duas entropias associadas a esses conjuntos sao dadas, em termos de 

probabilidades do conjunto G, por [JOHA82]: 

Hk := H zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
EL EI  

Hk := H '*+i 
K ' A 

onde sao introduzidas as seguintes abreviaf5es: 

kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA _ «  
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As probabilidades condicionais: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

El 

K 

p(i/Gk), (i = l,. . . ,k) 

K 
p{i/Gk), (i = k + l,. . . ,n) 

medem, separadamente, as contribuicoes dos pixels no nivel de cinza / em relacao as 

partes correspondentes do histograma. A conexao entre as diferentes entropias e dada 

por: 

onde Jy l l^ /U e a entropia binaria da distribuicao de probabilidade \ ^ k , \ ) [JOHA82]. 

Sem ter, ate o momento, nenhuma informacao das cardinalidades de Gk e Gk, 

prossegue-se aumentando o numero de particao k sucessivamente de 1 ate n, 

considerando-se as mudancas das entropias Hk e Hk. Considerando as diferentes 

probabilidades das duas partes do histograma, pode-se defmir duas entropias binarias de 

acordo com 

Por causa das relacSes 

essas equacoes podem ser escritas como 

Sk := H[p{k\Gk),P(GkJGk)] = Hk~p(GkJGk)H^ 

Sk := ^/<*|G, .1) , /<G i |G t_0] = F t _ I - p ( G t | G M ) ^ 
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A entropiazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Sk(Sk) mede a contribuieao do nivel de cinza k para aquela parte do 

histograma consistindo de todos os niveis de cinza do conjunto Gfc(GM). O conjunto 

dessas entropias sao quantidades refletindo as inter-relacoes existentes conectadas a 

estrutura da imagem expressa pelo histograma [JOHA82]. 

Com a soma zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

8 k - $k + $k 

chega-se a um numero que mede a contribuieao do nivel de cinza k para todo o 

histograma considerando-se as inter-relac5es no mesmo. Por causa das estruturas das 

entropias binarias, pode-se verificar que esse metodo e obviamente um caminho para 

dividir um sistema de niveis de cinza em duas partes minimizando-se a interdependencia 

entre elas, onde a interdependencia e medida pelo criterio de decisao Sk(l<k<n) 

[JOHA82, SAH088]. 

4.5 Medidas para Avaliacao dos Metodos de Limiarizacao 

Em imagens digitals, a uniformidade e a forma dos objetos sao um fator de grande 

importancia na separagao dos mesmos do restante da imagem. O valor de concordancia 

desses dois aspectos para cada imagem binaria com a imagem real correspondente e 

avaliado. A medida de uniformidade usada e adotada de Levine e Nazif [LEVI85, 

SAH088], 

Para um dado valor limiar t, a medida de uniformidade U(t) e dada por [LEVI85, 

SAH088]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X J

 N 

onde, 
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of =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ (f(x, y) - //,)2, e a variancia dos niveis de cinza da classe i 

i?,. = regiao segmentada /' 

f{x, y) = nivel de cinza do pixel (x, y) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n - (x-y)eR' ; e a media dos niveis de cinza da classe i 

4 

Ai - numero de pixels na regiao R{ 

f 2 

N = 

Z 4 {fmax(x>y) - fn,iXx>y1) / 2 , e um fator de normalizacao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V i = izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J 

Levine e Nazif incluiram um fator ponderante no calculo da medida de 

uniformidade U para imagens com mais de duas regiSes [LEVI85, SAH088]. 

Uma outra medida, a medida de contraste (C), baseia-se nos valores medios dos 

niveis de cinza das regioes Rf. O contraste entre duas regi5es, e R}., e dado por 

[LEVI85]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\fi~fj\ 

c.. = — =-=• = c.. 

"zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 3

' 

onde, 

/ . - media dos niveis de cinza da regiao i?, 

fj - media dos niveis de cinza da regiao Rj 

A medida de contraste assume valores no intervalo [0,l] [LEVI85]. 

No capitulo seguinte, serao mostradas algumas imagens do figado em tomografia 

segmentadas como resultado da aplicacao de cada um dos tres metodos de limiarizacao 

descritos, alem de quadros comparativos com as medidas de uniformidade e contraste 

para avaliacao desses resultados. 
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Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos com a aplicacao dos metodos de 

limiarizacao, descritos no capitulo 4, em imagens do figado em tomografia. Em seguida, 

serao elaboradas algumas discussoes sobre esses resultados. 

5.1 Resultados 

Os resultados dos metodos de limiarizacao podem ser melhor observados binarizando-se 

a imagem, sendo o valor de corte, ou seja, o valor que separa a imagem em branco e 

preto, o valor limiar encontrado com a aplicacao dos metodos de limiarizacao estudados. 

Cada uma das imagens estudadas passou por etapa de realce, onde foram 

combinados os metodos de equalizacao de histograma, os filtros de suavizacao da media 

e mediana e os operadores de diferenciacao de Sobel e Lapiaciano. Para cada imagem 

resultante dessa combinacao na etapa de realce, foram aplicados os metodos de 

limiarizacao descritos no capitulo anterior. As regioes de interesse identificadas em cada 

uma das imagens podem ser observadas no Anexo A. Uma regiao de interesse 

corresponde apenas a area da imagem na qual existe tumor, sendo facilmente visualizada 

em imagens de tomografia computadorizada. No Anexo A tambem podem ser 

observados os valores de limiarizacao encontrados para cada imagem resultante das 

diferentes combinacoes dos metodos de realce aplicados. 

Para algumas imagens, foram realizadas calibracSes doszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA pixels em medida real, e 

obtidas as maiores dimensoes encontradas para os tumores identificados, sendo possivel 

a classificacao dos mesmos segundo o sistema TNM para avaliacao da extensao da 

doenca no paciente. 
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A calibracao foi realizada, para cada imagem, atraves dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA software GLOBAL 

LAB Image. Cada imagem de tomografia disp5e de um objeto de referenda (segmento 

de linha), o qual corresponde a um valor em medida real (3 cm ou 5 cm de comprimento 

nas imagens estudadas). A partir deste objeto, foi possivel realizar a calibracao e obter as 

dimensoes do tumor em centimetres. 

As imagens usadas neste trabalho incluiram casos de abscessos hepaticos, 

metastases hepaticas de cancer gastrico e tumores cisticos hepaticos multilobulares. 

A seguir, sao mostradas algumas imagens realcadas e imagens binarizadas a partir 

dos valores de limiar obtidos com os metodos de Otsu, Kapur et al e de Johannsen e 

Bille. Por fim, as dimensSes maximas encontradas em algumas imagens para os tumores 

identifcados pelos metodos sao apresentadas. 

a) 





Resultados e Discussoes 
77 

d) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5.1: a) imagem pre-processada com equalizacao de histograma e filtro mediana, 

b) metodo de Otsu, c) metodo de KapurzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, d) metodo de Johannsen e Bille 

a) 
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d) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5.2: a) imagem pre-processada com equalizacao de histograma e filtro da media, 

b) metodo de Otsu, c) metodo de KapurzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, d) metodo de Johannsen e Bille 

a) 
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b) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5,3: a) imagem pre-processada com equalizacao de histograma e filtro da media, 

b) metodo de Otsu 

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram imagens tomograficas de abscessos hepaticos, e a 

Figura 5.3, metastase hepatica proveniente de cancer gastrico. 

Na Tabela 5.1 podem ser observados os valores de dimensao maxima 

encontrados para cinco imagens de abscesso hepatico. 

Imagem zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBApixels cm maior dimensao (cm) 

Imagem A 65 5 9,0718 

ImagemB 65 5 8,3960 

ImagemC 65 5 7,3052 

ImagemD 70 5 5,3541 

ImagemE 70 5 4,4972 

Tabela 5.1: Valores de calibracao e maior dimensao dos tumores 
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5.2 Discussoes 

Como ja foi explicado em capitulos anteriores, antes da limiarizacao e necessaria uma 

etapa para realce da imagem. Dessa forma, cada imagem foi pre-processada com a 

equalizacao de histograma, filtros da media ou mediana e operadores de Sobel e 

Lapiaciano antes da limiarizacao. Foram calculados valores de limiar para as imagens 

pre-processadas com as diferentes combinacoes dos filtros usados para expansao de 

contraste, realce e suavizacao da imagem. Foi verificado que os melhores resultados 

foram obtidos com o pre-processamento composto de um filtro de expansao de 

contraste, a equalizacao de histograma, e um filtro para eliminacao de ruidos, media ou 

mediana. Algumas vezes, um filtro de realce das bordas, Sobel ou Lapiaciano, seguindo a 

equalizacao e uma suavizacao, fornecia melhores resultados. 

A necessidade de uma expansao de contraste na regiao de interesse se deve ao 

fato de que, embora as imagens de tomografia computadorizada apresentem uma boa 

definicao de contraste entre orgao, tumor e outros objetos presentes, ocorreram falhas na 

aquisieao das mesmas, sendo uma delas a introducao de sombreamento, tornando as 

imagens mais escuras do que aquelas vistas no negatoscopio. E ainda, as imagens 

capturadas sem a injecao de contraste no paciente nao destacam tao precisamente o(s) 

tumor(es) do que aquelas com a injecao de contraste. 

Uma solucao para os problernas de falhas na aquisieao seria uma aquisieao direta 

do tomografo (equipamento onde sao realizados os exames de tomografia 

computadorizada). As imagens para manipulacao em microcornputador ou outros 

recursos computacionais seriam mais nitidas e fieis as originais, sem ruidos ou outras 

caracteristicas introduzidas a imagem pela aquisieao indireta. 

De maneira geral, os melhores valores de limiarizacao conseguidos com os 

metodos eram resultantes de imagens pre-processadas com a equalizacao de histograma 

seguida do filtro mediana, embora, para algumas imagens, a equalizacao de histograma 

com o filtro da media tenha promovido resultados melhores. 
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Quanto aos metodos, o de Otsu encontrou valores de limiar razoaveis para a 

grande maioria das imagens, enquanto que, os metodos de KapurzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al e de Johannsen e 

Bille, apenas para as imagens com uma excelente resolucao de contraste, forneceram 

valores satisfatorios. 

As imagens de abscesso hepatico (Figuras 5.1 e 5.2) sao bem definidas, ou seja, 

as areas correspondentes a tumor e orgao sao razoavelmente distinguiveis, sendo, pois, 

obtidos resultados bastante satisfatorios. 

Nas imagens de metastases (Figura 5.3), os tumores nao sao facilmente 

identificados, pois os mesmos encontram-se geralmente concentrados bem proximos e 

nao estao tao distintos do orgao. No caso destas imagens, o histograma da regiao de 

interesse nao apresentava picos ou vales bem definidos, dificultando a selecao do valor 

limiar pelos metodos. 

As medidas de uniformidade e contraste, para avaliacao dos metodos de 

limiarizacao, promoveram a escolha do melhor limiar encontrado para uma determinada 

imagem, comparando-se os valores obtidos dessas medidas para cada um dos metodos 

de limiarizacao estudados. Em alguns casos, o melhor limiar nao correspondeu aquele 

que seria o escolhido segundo essas medidas. Entre a uniformidade e o contraste, a 

primeira foi adotada para avaliagao dos resultados, e a segunda, apenas quando os 

valores de uniformizacao encontravam-se muito proximos, era utilizada como criterio de 

escolha. Em alguns casos, quando a imagem nao apresentava um bom contraste, os 

metodos de limiarizacao forneciam valores de limiar bastante distantes de um valor 

razoavel. Nesses casos, a imagem nao era segmentada em duas regioes, mas em uma 

unica regiao, e o valor maximo de contraste era obtido, uma vez que a media dos niveis 

de cinza de uma das regioes era nula, nao correspondendo ao significado de que a 

imagem segmentada correspondia a melhor imagem obtida pela limiarizacao quanto ao 

contraste entre as duas regioes. Dessa forma, a medida de uniformizacao prestou maiores 

esclarecimentos do que a medida de contraste. 
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Neste capitulo sao expostas algumas conclusoes sobre os resultados obtidos neste 

trabalho, os quais ja foram mostrados no capitulo 5, bem como algumas discussoes sobre 

os mesmos. Em seguida, serao propostos alguns trabalhos que poderao ser 

desenvolvidos a partir deste estudo. 

6.1 Conclusoes 

Os metodos de limiarizacao estudados mostraram-se bastante adequados a segmentaeao 

das imagens do figado em tomografia, propiciando o isolamento do tumor ou de tumores 

presentes no orgao. O oncologista pode observar esses resultados, considerando-os 

bastante razoaveis e satisfatorios quanto as suas expectativas. Alem dessa analise 

subjetiva, as medidas de uniformidade e contraste utilizadas permitiram uma avaliacao 

em termos de valores numericos quanto ao comportamento de cada um dos metodos de 

limiarizacao baseando-se na uniformidade e no contraste dos objetos identificados. 

Devido as limitacoes dos equipamentos utilizados, as imagens capturadas nao 

possuiam uma qualidade tao boa quanto aquelas originais das tomografias, dificultando a 

limiarizacao das mesmas pelos metodos estudados. 

Para a maioria das imagens, a limiarizacao propiciou o isolamento do tumor ou 

dos tumores presentes no orgao, permitindo o calculo da dimensao maxima do tumor ou 

dos tumores identificados. 
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Dessa forma, a limiarizacao mostrou-se ser uma tecnica viavel para segmentaeao 

de imagens do figado em tomografia, principalmente o metodo de limiarizacao proposto 

por Otsu, atraves do qual foram obtidos os melhores resultados. 

6.2 Trabalhos Futuros 

Sao relacionados abaixo alguns trabalhos possiveis de desenvolvimento partindo-se deste 

estudo: 

• Calculo de areas, volumes e outras medidas relacionadas a tumores 

O medico oncologista nao dispoe dessas e outras informacoes importantes para 

avaliacao da extensao da doenca no paciente. Essas informag5es sao visualizadas nas 

imagens de tomografia computadorizada. Dessa forma, seria bastante util para o 

oncologista, que esses valores fossem mostrados de forma quantitativa atraves de 

valores representados em medidas reais. Com essas informagoes em medidas reais, a 

tarefa de acompanhamento e observagao da evolugao do paciente segundo os pianos 

de tratamento prescritos seria bastante facilitada. 

• Reconstrugao tridimensional de tumores 

Nas tomografias computadorizadas, como em varias outras tecnicas de diagnostico 

por imagens, objetos 3D sao projetados em pianos 2D. O medico, entao, tenta 

visualizar, atraves dos cortes 2D, o objeto 3D original. Existem varias tecnicas de 

processamento digital de imagens que possibilitam uma reconstrugao do objeto 

original em tres dimensoes partindo de varias de suas projegoes em duas dimens5es, 

ou cortes, facilitando, assim, uma melhor compreensao da imagem por parte do 

medico. 
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• Aquisigao direta das imagens 

A metodologia para aquisieao das imagens adotada neste trabalho nao e recomendada 

como procedimento rotineiro de trabalho, visto que demanda bastante tempo para 

execugao, alem de ser uma tarefa laboriosa e sujeita a inumeros erros. Assim, uma 

metodologia considerada apropriada seria a emissao dos resultados dos exames em 

disquetes ou outro meio de armazenamento que possa ser compreendido pelo 

computador. 

• Sistema de banco de dados 

Alem das imagens como exames para avaliacao do paciente, existem diversas outras 

informac5es importantes para obtencao do diagnostico. Essas informagoes sao 

obtidas do paciente atraves de uma entrevista feita pelo oncologista conhecida como 

anamnese. A partir dessas informagoes o oncologista solicita exames, entre eles, 

provavelmente, algum exame de diagnostico por imagem, e, por fim, integra-os num 

so documento chamado prontuario. Todas essas informagSes poderiam tambem ser 

armazenadas e manipuladas em computador atraves de um sistema gerenciador de 

banco de dados, promovendo uma maior eficiencia, rapidez e confiabilidade na 

execugao das tarefas do medico, alem de melhorar a qualidade do atendimento ao 

paciente. 



Anexo A 

Tabelas com as Regioes de Interesse e Valores de 

Limiar Resultantes dos Metodos de Limiarizacao 

Regiao de Interesse (ROl) 

Imagem xl* yi* 
_** 

x2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y2" 

imagemOl 13 80 165 244 

imagem02 5 53 159 239 

imagem03 20 52 179 266 

imagem04 31 122 193 283 

irnagem05 49 126 160 231 

imagem06 34 126 160 249 

imagem07 27 119 156 242 

imagemOS 26 121 142 239 

imagem09 45 136 148 244 

imagemlO 41 118 139 209 

imagemll 60 68 183 179 

imageml2 50 68 166 219 

imageml3 53 86 211 219 

imagem 14 46 86 169 261 

imageml5 59 82 180 216 

imageml6 48 73 200 232 

imageml7 48 98 172 238 

imagem 18 60 89 195 241 

imageml9 37 89 181 242 

imagem20 57 74 193 212 

imagem21 76 97 208 226 

imagem22 42 105 196 275 

imagem23 61 79 288 324 

imagem24 61 79 276 314 

imagem25 50 77 220 252 

imagem26 59 66 235 243 

imagem27 272 84 356 158 

imagem28 202 98 306 191 

imagem29 198 108 311 201 

imagem30 273 133 349 194 

(xl ,yl) - coordenadas do canto superior esquerdo da regiao de interesse. 

" (x2,y2) - coordenadas do canto inferior direito da regiao de interesse. 
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Metodo de Otsu 

| Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao 

Imagem c/ Equalizacao Uniformidade Contraste e/ Eq. e Sobel Uniformidade Contraste c/ Eq, e Lapiaciano Uniformidade Contraste 

imagemOl 142 0.9728 0.3480 94 0.9726 0.6576 83 0.9764 0.8262 

imagem02 139 0.9666 0.3272 94 0.9758 0.6507 76 0.9825 0.8269 

imagem03 143 0.9588 0.3434 110 0.9576 0.5554 99 0.9510 0.7137 

imagem04 166 0.9879 0.1481 66 0.9841 0.5419 31 0.9932 0.6235 

imagem05 166 0.9748 0.1712 74 0.9819 0.5001 38 0.9895 0.5867 

imagem06 190 0.9821 0.1870 82 0.9703 0.6362 73 0.9712 0.7776 

imagem07 194 0.9806 0.1307 88 0.9818 0.7582 80 0.9878 0.8967 

imagemOS 202 0.9826 0.1778 82 0.9807 0.7930 42 0.9930 0.8455 

imagem09 147 0.9856 0.1685 62 0.9865 0.5331 25 0.9958 0.6020 

imagem 10 137 0.9752 0.2756 84 0.9750 0.5898 38 0.9917 0.6544 

imagem 11 145 0.9545 0.2651 106 0.9612 0.5339 97 0.9560 0.6506 

imagem 12 160 0.9728 0.4745 96 0.9626 0.6377 82 0.9660 0.7003 

imagem 13 171 0.9854 0.1800 92 0.9725 0.4887 46 0.9872 0.6076 

imagem 14 184 0.9923 0.1256 102 0.9709 0.4541 48 0.9899 0.5640 

imageml5 192 0.9781 0.1106 96 0.9722 0.4610 47 0.9906 0.5752 

imagem 16 143 0.9791 0.3388 96 0.9700 0.5806 87 0.9701 0.7422 

imagem 17 161 0.9812 0.2624 100 0.9684 0.5433 91 0.9646 0.7335 

imagem 18 125 0.9716 0.3056 90 0.9743 0.5280 61 0.9857 0.6446 

imageml9 181 0.9870 0.1487 74 0.9817 0.4952 32 0.9951 0.5844 

imagem20 114 0.9506 0.3203 124 0.9553 0.5153 105 0.9482 0.6855 

imagem21 118 0.9629 0.7980 82 0.9778 0.4954 37 0.9872 0.5994 

imagem22 149 0.9843 0.1457 28 0.9954 0.5197 30 0.9965 0.5900 

imagem23 141 0.9810 0.2438 78 0.9806 0.5847 68 0.9866 0.8070 

imagem24 161 0.9685 0.2752 68 0.9847 0.5486 33 0.9936 0.5958 

imagem25 151 0.9634 0.2159 80 0.9817 0.6096 67 0.9936 0.8186 

imagem26 156 0.9808 0.2080 56 0.9860 0.5234 37 0.9934 0.6498 

imagem27 217 0.9888 0.0361 12 0.9931 0.5167 10 0.9911 0.5404 

imagem28 182 0.9938 0.0402 66 0.9962 0.8568 52 0.9987 0.8997 

imagem29 179 0.9891 0.0491 52 0.9944 0.7600 56 0.9975 0.8657 

imagem30 199 0.9864 0.0165 12 0.9922 0.4716 10 0.9830 0.5494 



Metodo de Otsu 

Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao 

Imagem c/ Equalizacao 

e Media 
Uniformidade Contraste c/ Equalizacao 

e Mediana 
Uniformidade Contraste c/ Equalizacao, 

Media e Sobel 
Uniformidade Contraste 

imagemOl 142 0,9792 0.3512 144 0.9765 0.3304 84 0.9699 0.6654 

imagem02 139 0.9696 0.3266 141 0,9677 0.3098 84 0.9689 0.7070 

imagem03 156 0.9701 0.3332 153 0.9681 0.3251 90 0.9524 0.5928 

imagem04 169 0.9899 0.1454 166 0.9874 0.1459 72 0.9854 0.6586 

imagemOS 164 0.9752 0.1687 162 0.9748 0.1692 54 0.9863 0.5038 

imagem06 191 0.9845 0.1864 192 0.9721 0.1762 78 0.9725 0.6884 

imagem07 193 0.9808 0.1292 194 0.9882 0.1231 82 0.9760 0.7955 

imagemOS 205 0.9759 0.1774 203 0.9736 0.1748 68 0.9873 0.8093 

imagem09 148 0.9848 0.1728 145 0.9882 0.1658 54 0.9842 0.5925 

imagem 10 139 0.9738 0.2772 137 0.9734 0.2720 70 0.9774 0.6125 

imagem 11 159 0.9624 0.2583 179 0.9550 0.2812 104 0.9624 0.5911 

imageml2 161 0.9777 0.4645 160 0.9764 0.4578 84 0.9494 0.7305 

imagem 13 174 0.9819 0.1727 171 0.9749 0.1727 72 0.9701 0.5315 

imagem 14 184 0.9904 0.1174 184 0.9900 0.1160 76 0.9784 0.4651 

imagem 15 195 0.9797 0.1011 192 0.9808 0.1015 72 0.9833 0.4584 

imagem 16 144 0.9843 0.3359 143 0.9822 0.3288 84 0.9756 0.6213 

imagem 17 161 0.9847 0.2622 163 0.9790 0.2463 84 0.9735 0.5748 

imagem 18 127 0.9756 0.3043 126 0.9740 0.2983 78 0.9761 0.6518 

imageml9 182 0.9835 0.1457 181 0.9819 0.1462 64 0.9812 0.5416 

imagem20 133 0.9647 0.2813 114 0.9590 0.2726 108 0.9527 0.5813 

imagem21 196 0.9799 0.0967 177 0.9798 0.1817 60 0.9859 0.4929 

imagem22 148 0.9836 0.1455 149 0.9847 0.1448 24 0.9958 0.5653 

imagem23 145 0.9780 0.2417 141 0.9767 0.2340 70 0.9683 0.6787 

imagem24 160 0.9701 0.2743 161 0.9672 0.2732 64 0.9854 0.6121 

imagem25 154 0.9643 0.2146 151 0.9618 0.2127 68 0.9822 0.6289 

imagem26 160 0.9802 0.2159 156 0.9744 0.2071 50 0.9891 0.5800 

imagem27 217 0.9887 0.0365 217 0.9892 0.0358 10 0.9902 0.5585 

imagem28 183 0.9941 0.0426 182 0.9938 0.0395 64 0.9950 0.8745 

imagem29 180 0.9879 0.0494 179 0.9871 0.0481 58 0.9941 0.8218 

imagem30 200 0.9852 0.0164 199 0.9836 0.0160 10 0.9947 0.5179 



Metodo de Otsu 

Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao 

Imagem c/ Eq., Mediana 

e Sobel 
Uniformidade Contraste c/ Eq., Media e 

Lapiaciano 
Uniformidade Contraste c/ Eq. Mediana 

e Lapiaciano 
Uniformidade Contraste 

imagemOl 80 0.9788 0,7123 30 0.9957 0.7669 49 0.9929 0.8302 

imagem02 82 0.9801 0.7151 31 0.9947 0.7757 46 0.9939 0.8387 

imagem03 96 0.9672 0.7102 42 0.9915 0.6605 72 0.9798 0.7777 

imagem04 74 0.9892 0.7225 13 0.9953 0.5985 25 0.9982 0.7348 

imagem05 46 0.9875 0.5703 15 0.9887 0.5816 18 0.9897 0.6145 

imagem06 72 0.9810 0.7796 28 0.9946 0.7300 38 0.9911 0.8294 

imagem07 78 0.9846 0.7963 41 0.9955 0.8564 44 0.9962 0.8635 

imagem08 76 0.9858 0.8434 13 0.9947 0.7509 23 0.9947 0.8402 

imagem09 52 0.9889 0.6307 13 0.9955 0.6137 40 0.9970 0.8287 

imagem 10 70 0.9808 0.6546 18 0.9905 0.6423 25 0.9956 0.6997 

imagem 11 102 0.9635 0.6654 38 0.9925 0.6037 55 0.9870 0.7455 

imageml2 90 0.9691 0.7256 49 0.9858 0.6975 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAL_
 6 1 

0.9793 0.7946 

imagem 13 68 0.9830 0.6003 25 0.9947 0.6168 55 0.9937 0.7983 

imageml4 64 0.9845 0.5467 24 0.9907 0.5646 25 0.9964 0.6187 

imagem 15 60 0.9873 0.5272 23 0.9892 0.5702 23 0.9952 0.6007 

imagem 16 70 0.9781 0.7809 25 0.9925 0.6573 40 0.9920 0.8004 

imagem 17 78 0.9798 0.7270 33 0.9915 0.6506 45 0.9907 0.8110 

imagem 18 78 0.9785 0.7037 19 0.9909 0.5751 36 0.9898 0.7330 

imagem 19 60 0.9871 0.6279 14 0.9907 0.5683 21 0.9965 0.6441 

imagem20 94 0.9680 0.6981 63 0.9820 0.6525 69 0.9740 0.7802 

imagem21 52 0,9887 0.5678 18 0.9908 0.5817 21 0.9929 0.6307 

imagem22 24 0.9962 0.6257 10 0.9979 0.5526 12 0.9988 0.6383 

imagem23 68 0,9824 0.6585 52 0.9958 0.8691 69 0.9949 0.8844 

imagem24 64 0.9866 0.6486 12 0.9978 0.5695 17 0.9984 0.6059 

imagem25 74 0.9832 0.6712 36 0.9984 0.8336 51 0.9977 0.8579 

imagem26 56 0.9886 0.6570 11 0.9964 0.6030 51 0.9977 0.8513 

imagem27 38 0.9916 0.8221 10 0.9476 0.6575 10 0.9947 0.7769 

imagem28 66 0.9963 0.8914 12 0.9977 0.7993 54 0.9990 0.9549 

imagem29 50 0.9948 0.8280 14 0.9959 0.7878 45 0.9985 0.9433 

imagem30 10 0.9928 0.6377 10 0.9699 0.6263 10 0.9680 0.6673 



Metodo de KapurzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al 

Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao 

Imagem c/ Equalizacao Uniformidade Contraste c/ Eq. e Sobel Uniformidade Contraste c/ Eq. e Lapiaciano Uniformidade Contraste 

imagemOl 202 0.9411 0.2112 126 0.9655 0.6369 82 0.9763 0.8264 

imagem02 180 0.9641 0.2238 110 0.9744 0.6520 90 0.9834 0.8294 

imagem03 187 0.9477 0.3286 120 0.9553 0.5330 126 0.9521 0.6781 

imagem04 202 0.9799 0.1488 124 0.9783 0.6287 83 0.9915 0.7730 

imagemOS 154 0.9725 0.1732 124 0.9704 0.5009 67 0.9831 0.5861 

imagem06 200 0.9820 0.1862 146 0.9508 0.6072 110 0.9689 0.7552 

imagem07 196 0.9806 0.1309 81 0.9817 0.7588 68 0.9863 0.8954 

imagem08 191 0.9736 0.1789 102 0.9787 0.7911 98 0.9901 0.8748 

imagem09 182 0.9711 0.2054 118 0.9798 0.6184 60 0.9942 0.7399 

imagem 10 135 0.9751 0.2763 124 0.9663 0.5736 71 0.9867 0.6725 

imagem 11 171 0.9492 0.2749 135 0.9525 0.4854 118 0.9558 0.6243 

imagem 12 141 0.9708 0.4763 133 0.9543 0.5940 133 0.9587 0.6697 

imagem 13 107 0.9585 0.3549 138 0.9596 0.4775 121 0.9795 0.7169 

imageml4 127 0.9757 0.2702 135 0.9643 0.4376 99 0.9811 0.5752 

imagem 15 239 0.9288 0.1142 142 0.9597 0.4399 94 0.9824 0.5712 

imageml6 207 0.8937 0.2352 122 0.9625 0.5492 105 0.9693 0.7275 

imagem 17 219 0.9274 0.2085 138 0.9583 0.5201 104 0.9656 0.7231 

imagem 18 179 0.9312 0.3258 138 0.9653 0.5442 118 0.9744 0.6407 

imagem 19 134 0.9647 0.2560 136 0.9692 0.5416 81 0.9904 0.6702 

imagem20 177 0.9479 0.3359 120 0.9555 0.5173 112 0.9503 0.6736 

imagem21 133 0.9564 0.7730 135 0.9640 0.4803 64 0.9791 0.5744 

imagem22 159 0.9830 0.1621 94 0.9899 0.7186 54 0.9939 0.5840 

imagem23 161 0.9802 0.2542 128 0.9751 0.6392 86 0.9877 0.8223 

imagem24 160 0.9685 0.2742 151 0.9699 0.6225 110 0.9885 0.7789 

imagem25 170 0.9636 0.2213 104 0.9800 0.6342 67 0.9936 0.8186 

imagem26 170 0.9823 0.2235 112 0.9810 0.6338 107 0.9861 0.7379 

imagem27 219 0.9884 0.0384 32 0.9916 0.7491 18 0.9858 0.6901 

imagem28 168 0.9921 0.1227 48 0.9959 0.8488 31 0.9985 0.8693 

imagem29 165 0.9868 0.1236 90 0.9928 0.8066 41 0.9973 0.8427 

imagem30 210 0.9592 0.0311 27 0.9850 0.5076 16 0.9716 0.5600 



Metodo de KapurzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al 

Limiar Otimo | Medidas de Avaliacao Limiar 6timo 

c/ Equalizacao 

e Mediana 

Medidas de Avaliacao Limiar Otimo 

c/ Equalizacao, 

Media e Sobel 

Medidas de Avaliacao 

Imagem c/ Equalizacao 

e Media 
Uniformidade Contraste 

Limiar 6timo 

c/ Equalizacao 

e Mediana 

Uniformidade Contraste 

Limiar Otimo 

c/ Equalizacao, 

Media e Sobel 
Uniformidade Contraste 

imagemOl 155 0.9783 0.3261 202 0.9477 0.2058 115 0.9692 0.6640 

imagem02 131 0.9689 0.3546 179 0.9661 0.2188 117 0.9711 0.7127 

imagem03 150 0.9693 0.3331 187 0.9593 0.3175 136 0.9549 0.5825 

imagem04 107 0.9737 0.5538 202 0.9790 0.1474 95 0.9855 0.6968 

imagem05 174 0.9728 0.1663 154 0.9730 0.1711 112 0.9708 0.5383 

imagem06 175 0.9810 0.1843 203 0.9717 0.1756 112 0.9716 0.7024 

imagem07 165 0.9768 0.2498 196 0.9882 0.1235 92 0.9767 0.7929 

imagem08 187 0.9555 0.1798 192 0.9585 0.1749 82 0.9862 0.8034 

imagem09 182 0.9701 0.2064 183 0.9752 0.2063 123 0.9815 0.7160 

imagem 10 175 0.9442 0.2467 136 0.9733 0.2729 140 0.9616 0.6147 

imagem 11 145 0.9603 0.2506 171 0.9542 0.2675 113 0.9626 0.5868 

imagem 12 109 0.9361 0.4608 141 0.9742 0.4589 132 0.9562 0.6945 

imagem 13 106 0.9474 0.3738 108 0.9278 0.3367 142 0.9657 0.6097 

imagem 14 126 0.9707 0.3008 132 0.9691 0.2412 154 0,9619 0.5277 

imageml5 193 0.9795 0.1019 239 0.9390 0.1142 144 0.9656 0.5000 

imageml6 204 0.8951 0.2311 205 0.8849 0.2296 114 0.9730 0.6244 

imagem 17 150 0.9835 0.2625 217 0.8843 0.1998 128 0.9679 0.5927 

imageml8 178 0.9341 0.3234 175 0.9365 0.3124 118 0.9729 0.6619 

imagem 19 120 0.9524 0.3287 134 0.9486 0.2525 125 0.9772 0.6477 

imagem20 175 0.9666 0.3311 176 0.9651 0.3195 132 0.9553 0.5708 

imagem21 172 0.9794 0.1977 172 0.9797 0.1986 158 0.9682 0.6029 

imagem22 157 0.9827 0.1613 159 0.9834 0.1613 94 0.9907 0.7628 

imagem23 161 0.9767 0.2500 161 0.9747 0.2433 120 0.9756 0.7276 

imagem24 158 0.9701 0.2729 160 0.9672 0.2723 142 0.9715 0.6698 

imagem25 170 0.9637 0.2204 170 0.9617 0.2184 122 0.9770 0.6780 

imagem26 96 0.9370 0.3612 170 0.9765 0.2227 95 0.9863 0.6675 

imagem27 218 0.9885 0.0377 219 0.9888 0.0382 28 0.9885 0.7653 

imagem28 165 0.9925 0.1418 168 0.9921 0.1248 40 0.9942 0.8649 

imagem29 161 0.9854 0.1456 167 0.9842 0.1089 96 0.9924 0.8498 

imagem30 209 0.9539 0.0296 209 0.9455 0.0285 16 0.9930 0.5372 



Metodo de KapurzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al 

Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao 

Imagem c/ Eq., Mediana 

e Sobel 
Uniformidade Contraste c/ Eq., M6dia e 

Lapiaciano 
Uniformidade Contraste c/ Eq. Mediana 

e Lapiaciano 
Uniformidade Contraste 

imagemOl 163 0.9494 0.6837 65 0.9919 0.7786 27 0.9915 0.8350 

imagem02 116 0.9744 0.7126 56 0.9926 0.7997 87 0.9910 0.8468 

imagem03 180 0.9136 0.6313 103 0.9831 0.6914 150 0.9620 0.7785 

imagem04 90 0.9888 0.7418 34 0.9926 0.7306 48 0.9979 0.8164 

imagemOS 90 0.9785 0.6121 31 0.9786 0.5960 45 0.9789 0.6865 

imagem06 134 0.9647 0.7511 68 0.9905 0.7809 44 0.9901 0.8268 

imagem07 100 0.9828 0.7939 51 0.9953 0.8597 47 0.9962 0.8661 

imagem08 96 0.9841 0.8393 35 0.9898 0.8162 48 0.9913 0.8664 

imagem09 104 0.9846 0.7101 29 0.9946 0.7469 34 0.9970 0.8154 

imagemlO 124 0.9703 0.6600 38 0.9834 0.6895 51 0.9938 0.7674 

imagem 11 139 0.9449 0.6316 78 0.9868 0.6259 138 0.9696 0.7527 

imagem 12 116 0.9637 0.7101 67 0.9843 0.7076 142 0.9729 0.8189 

imagem 13 132 0.9748 0.6714 67 0.9921 0.7478 72 0.9939 0.8322 

imagem 14 127 0.9738 0.6086 72 0.9746 0.6682 82 0.9939 0.7790 

imagem 15 141 0.9725 0.6149 40 0.9814 0.5694 65 0.9903 0.7170 

imagem 16 128 0.9621 0.7219 56 0.9846 0.6616 42 0.9918 0.7940 

imagem 17 158 0.9468 0.6884 63 0.9858 0.6664 52 0.9894 0.7967 

imagem 18 116 0.9710 0.7010 34 0.9854 0.5920 112 0.9776 0.8108 

imageml9 123 0.9811 0.7081 37 0.9797 0.6348 56 0.9941 0.7674 

imagem20 168 0.9211 0.6085 94 0.9808 0.6869 196 0.9500 0.7770 

imagem21 112 0.9803 0.6360 31 0.9858 0.5748 45 0.9881 0.6901 

imagem22 84 0.9923 0.7790 28 0.9943 0.6573 47 0.9984 0.8957 

imagem23 126 0.9761 0.7094 86 0.9947 0.8869 80 0.9949 0.8897 

imagem24 150 0.9693 0.6914 42 0.9974 0.8241 58 0.9978 0.8263 

imagem25 111 0.9804 0.7056 45 0.9984 0.8559 45 0.9977 0.8518 

imagem26 102 0.9859 0.7417 33 0.9934 0.7478 40 0.9976 0.8419 

imagem27 24 0.9914 0.7902 11 0.9472 1.0000 10 0.9947 0.7769 

imagem28 43 0.9960 0.8838 21 0.9974 0.8590 23 0.9986 0.9315 

imagem29 52 0.9948 0.8307 15 0.9958 0.7964 25 0.9978 0.9213 

imagem30 16 0.9900 0.6419 11 0.9689 0.6705 10 0.9680 0.6673 



Metodo de Johannsen e Bille 

Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao 

Imagem c/ Equalizacao Uniformidade Contraste c/ Eq. e Sobel Uniformidade Contraste c/ Eq. e Lapiaciano Uniformidade Contraste 

imagemOl 241 0.9091 0.2191 118 0.9693 0.6434 151 0.9702 0.8071 

imagem02 235 0.9339 0.2239 130 0.9710 0.6535 218 0.9657 0.8318 

imagem03 243 0.8731 0.2974 164 0.9322 0.4823 149 0.9470 0.6575 

imagem04 237 0.9700 0.2078 170 0.9728 0.6693 248 0.9873 0.8605 

imagem05 150 0.9702 0.1736 248 0.9455 0.6182 187 0.9681 1.0000 

imagem06 212 0.9795 0.1834 118 0.9630 0.6092 134 0.9637 0.7509 

imagem07 243 0.9666 0.1498 98 0.9814 0.7570 113 0.9892 0.8978 

imagem08 227 0.9827 0.1754 136 0.9732 0.7882 112 0.9895 0.8837 

imagem09 140 0.9847 0.1656 182 0.9724 0.6847 221 0.9909 1.0000 

imagem 10 243 0.8763 0.2983 216 0.9277 0.5992 205 0.9744 1.0000 

imageml 1 215 0.9432 0.3016 132 0.9548 0.4917 150 0.9466 0.5984 

imageml2 221 0.9540 0.4499 80 0.9613 0.6635 225 0.9195 0.6645 

imagem 13 241 0.9645 0.1878 236 0.9242 0.5378 142 0.9786 0.7414 

imageml4 242 0.9745 0.1565 196 0.9338 0.4534 142 0.9746 0.6518 

imagem 15 241 0.9279 0.1169 228 0.9226 0.4852 224 0.9718 0.7519 

imageml6 163 0.9774 0.3302 136 0.9598 0.5458 157 0.9530 0.6974 

imageml7 237 0.9162 0.2365 150 0.9558 0.5193 194 0.9335 0.6775 

imagem 18 247 0.9060 0.3674 130 0.9682 0.5405 139 0.9686 0.6501 

imagem 19 112 0.9610 0.3642 206 0.9557 0.6085 107 0.9891 0.7411 

imagem20 234 0.9358 0.3485 148 0.9498 0.4968 145 0.9488 0.6400 

imagem21 191 0.9087 0.6895 230 0.9346 0.5614 117 0.9604 0.6556 

imagem22 212 0.9530 0.2948 224 0.9881 1.0000 233 0.9892 0.8461 

imagem23 173 0.9778 0.2610 164 0.9695 0.6641 195 0.9832 0.8546 

imagem24 179 0.9653 0.2848 178 0.9651 0.6491 121 0.9884 0.7916 

imagem25 224 0.9222 0.2695 148 0.9727 0.6654 123 0.9925 0.8559 

imagem26 89 0.9433 0.4018 162 0.9769 0.6887 146 0.9844 0.7833 

imagem27 242 0.9548 0.0876 96 0.9863 1.0000 42 0.9841 1.0000 

imagem28 216 0.9921 0.1728 74 0.9961 0.8591 239 0.9964 1.0000 

imagem29 156 0.9871 0.1690 122 0.9911 0.8402 211 0.9934 1.0000 

imagem30 212 0.9576 0.0344 42 0.9776 0.7187 21 0.9624 0.5910 



Metodo de Johannsen e Bille 

Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao 

Imagem Equalizacao e 

Media 
Uniformidade Contraste Equalizacao e 

Mediana 
Uniformidade Contraste c/ Equalizacao, 

M£dia e Sobel 
Uniformidade Contraste 

imagemOl 111 0.9745 0.3895 241 0.9171 0.2160 116 0.9690 0.6641 

imagem02 121 0.9676 0.3807 235 0.9355 0.2217 150 0.9669 0,7165 

imagem03 208 0.9528 0.3229 243 0.8889 0.2902 174 0.9458 0.5861 

imagem04 105 0.9737 0.5749 237 0.9682 0.2072 138 0.9827 0.7357 

imagem05 161 0.9749 0.1695 150 0.9709 0.1716 218 0.9604 1.0000 

imagem06 183 0.9833 0.1858 212 0.9680 0.1742 200 0.9522 0.7259 

imagem07 150 0.9770 0.2809 243 0.9757 0.1462 110 0.9762 0.7891 

imagemOS 224 0.9757 0.1754 223 0.9743 0.1732 248 0.9504 0.8193 

imagem09 203 0.9630 0.2282 237 0.9612 0.2882 136 0.9808 0.7287 

imagem 10 133 0.9733 0.2794 112 0.9618 0.2729 220 0.9427 0.6676 

imagem 11 190 0.9616 0.2967 217 0.9497 0.2897 130 0.9605 0.5788 

imageml2 197 0.9707 0.4528 221 0.9591 0,4351 100 0.9547 0.7178 

imagemD 104 0.9473 0.3818 241 0.9405 0.1868 202 0.9583 0.6457 

imageml4 118 0.9705 0.3356 242 0.9674 0.1560 226 0.9522 0.5955 

imagem 15 240 0.9370 0.1171 241 0.9388 0.1152 210 0.9563 0.5921 

imagem 16 155 0.9838 0.3322 166 0.9799 0.3199 118 0.9723 0.6249 

imageml7 157 0.9846 0.2625 162 0.9789 0.2464 210 0.9447 0.6300 

imageml8 211 0.9268 0.3584 201 0.9313 0.3531 210 0.9503 0.6964 

imagem 19 112 0.9513 0.3570 235 0.9341 1.0000 160 0.9746 0.6774 

irnagem20 53 0.9062 0.5488 234 0.9544 0.3318 150 0.9528 0.5651 

imagem21 161 0.9786 0.2155 165 0.9792 0.2106 248 0.9630 0.6726 

imagem22 209 0.9539 0.2649 211 0.9530 0.2946 208 0.9889 1.0000 

imagem23 210 0.9573 0.2930 246 0.9392 0.3144 158 0.9738 0.7393 

imagem24 201 0.9554 0.2925 249 0.8810 1.0000 218 0.9627 0.7316 

imagem25 245 0.9158 0.2659 184 0.9567 0.2246 196 0.9650 0.7261 

imagem26 96 0.9370 0.3612 224 0.9521 0.2761 180 0.9803 0.7724 

imagem27 222 0.9859 0.0405 222 0.9870 0.0402 76 0.9804 1.0000 

imagem28 148 0.9926 0.1922 216 0.9919 0.1728 198 0.9764 1.0000 

imagem29 147 0.9854 0.1812 216 0.9875 0.1746 246 0.9825 1.0000 

imagem30 215 0.9481 0.0393 212 0.9419 0.0334 70 0.9847 1.0000 



Metodo de Johannsen e Bille 

Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao Limiar Otimo Medidas de Avaliacao 

Imagem zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAd Eq., Mediana 

e Sobel 
Uniformidade Contraste d Eq., Media e 

Lapiaciano 
Uniformidade Contraste d Eq. Mediana 

e Lapiaciano 
Uniformidade Contraste 

imagemOl 124 0.9684 0.6894 211 0.9853 1.0000 97 0.9896 0.8332 

imagem02 134 0.9712 0.7143 179 0.9836 1.0000 123 0.9878 0.8619 

imagem03 94 0.9677 0.7147 245 0.9752 0.8115 145 0.9667 0.7722 

imagem04 194 0.9785 0.7947 106 0.9890 1.0000 232 0.9964 0.9357 

imagemOS 206 0.9651 1.0000 73 0.9659 1.0000 92 0.9715 1.0000 

imagem06 198 0.9466 0.7649 195 0.9849 1.0000 176 0.9727 1.0000 

imagemO? 200 0.9581 0.7909 209 0.9838 1.0000 82 0.9949 0.8835 

imagem08 110 0.9826 0.8378 92 0.9858 1.0000 131 0.9853 1.0000 

imagem09 134 0.9823 0.7388 107 0.9905 1.0000 186 0.9935 1.0000 

imagem 10 110 0.9744 0.6532 93 0.9731 1.0000 190 0.9891 1.0000 

imagem 11 104 0.9634 0.6650 240 0.9789 1.0000 112 0.9763 0.7273 

imagemU 126 0.9618 0.7088 200 0.9586 1.0000 155 0.9716 0.8230 

imagem 13 202 0.9655 0.7152 203 0.9879 1.0000 97 0.9937 0.8557 

imagem 14 210 0.9629 0.6826 123 0.9723 1.0000 90 0.9937 0.7944 

imagem 15 186 0.9684 0.6648 107 0.9667 1.0000 183 0.9876 1.0000 

imageml6 74 0.9780 0.7788 151 0.9749 1.0000 217 0.9710 1.0000 

imagem 17 88 0.9790 0.7209 176 0.9736 1.0000 223 0.9672 1.0000 

imagem 18 194 0.9509 0.7288 98 0.9733 1.0000 91 0.9800 0.7896 

imageml9 200 0.9731 0.7567 79 0.9738 1.0000 178 0.9917 1.0000 

imagem20 158 0.9392 0.6198 189 0.9682 0.7424 146 0.9616 0.7688 

imagem21 178 0.9737 0.7089 64 0.9722 0.6856 129 0.9812 1.0000 

imagem22 230 0.9903 1.0000 105 0.9940 1.0000 229 0.9977 1.0000 

imagem23 204 0.9651 0.7456 247 0.9861 0.9211 154 0.9920 0.9068 

imagem24 182 0.9643 0.7139 184 0.9959 1.0000 238 0.9970 0.9296 

imagem25 180 0.9705 0.7392 243 0.9967 1.0000 79 0.9974 0.8750 

imagem26 182 0.9816 0.7881 103 0.9912 1.0000 237 0.9940 1.0000 

imagem27 94 0.9856 1.0000 10 0.9476 0.6575 41 0.9938 1.0000 

imagem28 48 0.9962 0.8863 70 0.9957 1.0000 204 0.9965 1.0000 

iniagem29 118 0.9916 0.8899 61 0.9909 1.0000 184 0.9940 1.0000 

imagem30 34 0.9782 0.7504 17 0.9680 1.0000 14 0.9639 0.7298 



Referencias Bibliograficas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[ALDU88] ALDUS CORPORATION.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Tag Image File Format specification -

Revision 5.0, EUA, 1988. 

[BAN094] BANON, Gerald Jean Francis & BARRERA, Junior. Bases da 

morfologia matemdtica para a analise de imagens bindrias. Recife, 

UFPE-DI, 1994. 

[DATA94] DATA TRANSLATION. Global Lab Image - Image Processing and 

Analysis Software for Microsoft Windows. 5. ed. EUA, 1994. 

Vision-EZ User Manual. 5. ed. EUA, 1994. 

[DEVI93] DEVITA, Vicent T.; HELLMAN, Samuel; ROSENBERG; Steven A.. 

Cancer: principles & practice of oncology. 4a edicao, J.B. Lippincott Co., 

Philadelphia, 1993. 

[EKST83] EKSTRON & MICHEL P. Digital imaging processing techniques. EUA, 

Academic Press, 1983. 

[FAC093] FACON, Jacques. Processamento e analise de imagens. Argentina, VI 

Escola Brasileiro-Argentina de Informatica, 1993. 

[FANT90] FANTONI, Marc. Elements de traitement numerique d'images. 

Compiegne, Universite de Technologie de Compiegne, 1990. (Apostila do 

curso de doutorado em Engenharia Biomedica) 

[GARC90] GARCIA, Antonio Martin. Sistema computational para la ayuda a la 

classification de tumores malignos. Re vista Cubana de Oncologia, 

fJ(2):230-234, 1990. 

96 



Referencias Bibliograficas 97 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[GONZ77] GONZALES, Rafael C. & WINTZ Paul.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Digital image processing. 

Massachusets, Addison-Wesley, 1977. 

[GONZ92] GONZALEZ, Rafael C. & WOODS, Richard E.. Digital image 

processing. Massachusets, Addison-Wesley, 1992. 

[GRAY77] GRAY, Henry. Anatomia. 29. ed. Rio de Janeiro, Guanabara Koogan, 

1977. 

[GUYT88] GUYTON, Arthur C. Tratado de fisiologia medica. 6. ed. Rio de Janeiro, 

Guanabara, 1988. 

[JOHA82] JOHANNSEN G. & BILLE J. A threshold selection method using 

information measures. 6th Int. Conf. Pattern Recognition. Germany, 140-

143, 1982. 

[KAPU85] KAPUR, J.N. ei al. A new method for gray-level picture thresholding 

using the entropy of the histogram. Computer Vision, Graphics, and 

Image Processing. EUA, 29: 273-285, 1985. 

[KAY92] KAY, D. C. & LEVINE, J. R. Graphics file formats. EUA, McGraw-Hill, 

1992. 

[LEVI85] LEVINE, M. D. & NAZIF, A. M. Dynamic measurement of computer 

generated image segmentations. IEEE Transactions on Pattern Analysis 

and Machine Intelligence. EUA, 7:155-164, 1985. 

[NCI88] National Cancer Institute. What you need to know about cancer. 1988 

[OTSU79] OTSU, Nobuyuki. A threshold selection method from gray-level 

histograms. IEEE Transactions on Systems, Man. and Cybernetics. EUA, 

9: 62-66, 1979. 

[PAVL82] PAVLIDIS, Theodosios. Algorithms for graphics and image processing. 

EUA, Computer Science Press, 1982. 



Referencias Bibliograficas 98 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[PESS92] PESSOA, Lucio F. C.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Uma metodologia para diagnostico automdtico da 

filariose utilizando imagens microscopicas digitalizadas. Recife, UFPE, 

1992. 

[QUIR96] QUIRING, Ana Lucia. Uma metodologia para processamento de 

imagens de ventriculo esquerdo em hemodindmica. Campina Grande, 

UFPB, 1996. 

[SAH088] SAHOO, P. K. et al. A survey of thresholding techniques. Computer 

Vision, Graphics, and Image Processing. EUA, 41: 233-260, 1988. 

[SANT95] SANTOS, Simone Garcon dos. Metodologia para detecgao de contornos 

do ventriculo esquerdo em imagens ecocardiogrdficas. Curitiba, CEFET-

PR, 1995. 

[SOSA90] SOS A, Liliana E.. Evaluation de metodos de diagnostico por imdgenes 

en mastologia. Revista Argentina de Radiologia, 54(2): 103-106, 1990. 

[TOUM87] TOUMAZET, Jean-Jacques. Traitement de Vimage sur micro-ordinateur. 

Paris, Sybex, 1987. 

[UICC90] International Union Against Cancer. Manual of clinical oncology. 

Editado por D. K. Hossfeld, C. D . Sherman, R. R. Love e F. X. Bosch. 5a 

Edicao, Springer-Verlag, EUA, 1990. 

[VILA90] VELAR, Guilherme. Segmentation des images vertebrates obtenues para 

absorptiometrie biophotonique: analyse de la reproductibilite, 

Compiegne, Universite de Technologie de Compiegne, 1990 (Tese de 

doutorado em Engenharia Biomedica). 



Bibliografla Consultada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

BALLARD, Dana H.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Computer vision. New Jersey, Prentice-Hall, 1988. 

DIAS, Angela Vilhena. Avaliagdo de classificadores bayesianos para identificagao de 

celulas cancerigenas em imagens microscopicas. Curitiba, CEFET-PR, 1995. 

DUBOVY, J. Introduction to biomedical electronics. EUA, McGraw-Hill, 1978. 

HANNING, R. W. Digital filters. EUA, Prentice-Hall, 1977. 

IMIA. Yearbook of medical informatics - advances in na interdisciplinary science. 

EUA, Schattauer, 1992. 

JONG, M. T. Methods of discrete signal and system analysis. EUA, McGraw-Hill, 

1982. 

LEBART, L. etal. Traitement des donnees statistiques. 2. ed. Paris, Bordas, 1982. 

MACOVSKI, Albert. Medical imaging systems. EUA, Prentice-Hall, 1983. 

MICROSOFT CORPORATION. Microsoft Windows - Programmer's reference, volume 

1: overview. EUA, 1992. 

Microsoft Windows - Programmer's reference, volume 2: 

functions. EUA, 1992. 

Microsoft Windows - Programmer's reference, volume 3: 

messages, structures and macros. EUA, 1992. 

Microsoft Windows - Programmer's reference, volume 4: 

resources. EUA, 1992. 

MICROSOFT CORPORATION. Visual C++ -Reference volume I. EUA, 1993. 

Visual C+ + - Professional tools user's guides. EUA, 1993. 

Visual C+ + - Programmer's guides. EUA, 1993. 

Visual C+ + - Reference volume II. EUA, 1993. 

Visual C++ - Reference volume III. EUA, 1993. 

Visual C+ + - User's guide. EUA, 1993. 

99 



Bibliografia Consultada 100 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

MONNIER, J. P.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. Diagnostico radioldgico. Rio de Janeiro, Masson, s.d. 

NEWMAN, W. M. & SPROULL, R. F. Principles of interactive computer graphics. 

2, ed. Japao, McGraw-Hill, 1981. 

OPPENHEIM, A. V. & SCHAFER, R. W. Digital signal processing. EUA, Prentice-

Hall, 1975. 

PRATT, William K. Digital image processing. EUA, Wiley Interscience Publication, 

1978. 

WALPOLE, Ronald E. Introduction to statistics. EUA, Macmillan Publishing Co., 1974. 


