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RESUMO

Nos ultimos anos, buscando melhorar os diagnodsticos em imagens biomédicas, foram
desenvolvidos diversos métodos de filtragem das imagens de forma a facilitar a detecgao de
padrdes estruturais associados aos tumores. Por outro lado, a geometria fractal pode ser
aplicada para descrever a hierarquia das irregularidades dos fendmenos naturais. As
propriedades de um fractal podem ser caracterizadas por um conjunto de expoentes que
descrevem um padrdo no comportamento das flutuacdes. Esse conjunto de expoentes
representa uma descricdo mais completa da medida fractal e ¢ definida como multifractal.
Os parametros obtidos através da caracterizagdo multifractal contém informacgdes que
podem relacionar as propriedades observadas em diferentes escalas com os diferentes
padroes de ocupagdo das células no tecido. Tais parametros oferecem, portanto, um
aprofundamento na compreensao da dinamica de formagdo de tais padrdes. O objetivo geral
desta dissertacdo ¢ avaliar o formalismo multifractal como uma ferramenta util para a
caracterizacao de padrdes espaciais de tumores hepaticos ¢ até onde nos sabemos trata-se
de um trabalho original no tema. Nele discutimos um refinamento sobre os métodos de
caracterizacdo de tumores embasados na teoria fractal de forma a considerar o espectro de
dimensdes fractais mediante uma analise multifractal. As imagens de tumores utilizadas
foram consideradas como superficies multi-afins. Foi feito um estudo de casos a partir de
trés amostras de exames médicos tomograficos com o objetivo de se testar o método na
obten¢do do grau de heterogeneidade das imagens. O método de célculo do espectro
multifractal foi validado de maneira a avaliar o efeito das diferentes resolu¢des nas imagens
e os diferentes valores dos expoentes de rugosidade para o caso de superficies
monofractais. As caracteristicas multifractais foram analisadas por duas abordagens.
Primeiro em relacdo as imagens lesadas pelo tumor e segundo, pela comparacdao desses
resultados com as imagens nao atingidas pela lesdo. Com esta analise pode-se verificar que
nos casos analisados as imagens apresentam um comportamento multifractal, o que indica
um padrao de heterogeneidade maior do que se supunham os métodos fractais.

Palavras-chave: Multifractais. Tumor. Imagem médica. Expoente de rugosidade.
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ABSTRACT

In recent year, the diagnostics in biomedical images has been improved through some
images filtering methods in order to facilitate the detection of structural patterns associated
with tumors. In other way, the fractal geometry was developed to describe the irregularity
hierarchy in natural phenomena. The fractal properties can be characterized by a set of
exponents that describes the behavior of the fluctuation patterns. This set of exponents
represents a more complete description of the fractal measure and is defined by a
multifractal. The parameters obtained by the multifractal characterization contain
information that are associated with the observed properties in different scales with
different occupation pattern of the cells in the tissue. Therefore, this parameters offer a
deepening comprehension of the formation dynamics of these patterns. The main aim of
this work is to evaluate the multifractal formalism as a useful tool in characterization of
spatial patterns in hepatic tumors. We have done a case study for three samples of
computational tomography medical exams with the aim of testing the method in obtaining
the heterogeneity degree of images. The method of multifractal spectrum was validated for
certify the effect of different resolutions in the images and the different values of the
roughness exponents for monofractal surfaces. The multifractal characteristics were
analyzed by two approaches. Initially, we analyze the relation to the injured images by
tumor and after we compare these results with the normal images. In this analysis, we can
verify that the images present a multifractal behavior and this indicate a heterogeneity
pattern more accentuated than the traditional fractal methods.

Keywor ds: Multifractals. Tumor. Picture. Roughness exponent.
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1 INTRODUCAO

A neoplasia, crescimento celular descontrolado, ¢ muito estudada atualmente por se
tratar de uma das doengas que mais matam no mundo. Uma das caracteristicas dos tumores
solidos no momento em que o espago disponivel se acaba é continuar a se proliferar e,
portanto, diminuir o seu tamanho aumentando a densidade das células neoplasicas.

Estudos recentes mostram que a geometria fractal pode ser uma boa ferramenta para
descrever o mecanismo de crescimento dos tumores e a sua estrutura topoldgica. A analise
da dimensdo fractal fornece resultados significativos para a diferenciacdo entre as células
normais e as cancerosas.

Este trabalho propde que os tumores apresentam uma estrutura heterogénea e
portanto, eles podem ser descritos como superficies multifractais. Nos trabalhos
desenvolvidos sobre analise fractal de imagens o método mais utilizado para a obtengao do
espectro de dimensdo fractal foi o da contagem de caixas. Contudo, este método apresenta
algumas limitacdes, uma vez que nao utiliza todas as informagdes oferecidas pela
tomografia computadorizada.

Com o objetivo de contornar esta limitacdo, o método de analise de superficies
multi-afins foi utilizado, pois permite a inclusdo dessas informagdes, o que pode conduzir a
resultados mais eficientes.

O segundo capitulo relata a parte tedrica conhecida do cancer, os tipos de tumor
conhecidos, sua evolucdao e o método de aquisi¢do de imagens médicas mais utilizado para
o diagnostico do cancer, que ¢ a tomografia computadorizada. O terceiro capitulo expde os
conceitos de fractais, sua classificagdo e descricdo matematica. O quarto capitulo aborda o
conceito de multifractais, sua origem, as superficies multi-afins e sua descri¢do matematica.
O quinto capitulo relata algumas aplica¢des de fractais e multifractais em imagens médicas
e os métodos utilizados para a analise das mesmas. No sexto capitulo a metodologia
utilizada foi descritiva, iniciando com a origem das imagens, analisando o pré-tratamento
pelo qual as imagens foram submetidas antes de serem examinadas. Continuamente, o
calculo da dimensao fractal e do espectro multifractal também foram apresentados no

mesmo capitulo. Vale ressaltar que a validagdo do método de calculo do espectro



multifractal foi descrita sobre duas abordagens: a primeira utilizando superficies
monofractais tedricas com diferentes expoentes de rugosidade e a segunda, sobre o ponto
de vista do efeito das resolugdes das imagens. O sétimo capitulo apresenta os resultados
obtidos para as imagens lesadas. Estes resultados sdao apresentados na forma da fungdo de
rugosidade generalizada e dos espectros multifractais. Além destes, obtivemos resultados
para a comparagdo entre as imagens lesadas e ndo lesadas pelo tumor sobre a mesma
analise. O oitavo e ultimo capitulo aponta as conclusdes que se obteve com a utilizagdo do
método do célculo do espectro multifractal para superficies multi-afins e as perspectivas e

hipdteses para trabalhos futuros.



2 UM RESUMO SOBRE O CANCER

O tumor ¢ uma proliferacao anormal de qualquer célula do corpo que é descendente
de uma unica célula progenitora. O surgimento de um tumor ¢ um processo lento e, na
maioria dos tumores so6lidos, demora cerca de vinte anos (LOEB; ANDERSON, 2003). O
que diferencia uma célula normal da tumoral € que esta nao reconhece os fatores de parada
de crescimento (FRANKS; TEICH, 1990). As células neoplasicas possuem duas
propriedades hereditarias: se reproduzem ilimitadamente e podem invadir tecidos vizinhos
(ALBERTS, 2004).

Um tumor pode ser benigno ou maligno. O tumor benigno pode se originar em
qualquer tecido e geralmente se assemelha ao tecido de origem (FRANKS; TEICH, 1990).
Ele ¢ localizado, dessa forma nao invade tecidos vizinhos (COOPER, 2001) e a cura
completa pode ser obtida através de remocdo cirargica (ALBERTS, 2004). O tumor
maligno tem a capacidade de invadir os tecidos vizinhos e se espalhar pelo corpo através do
sistema circulatorio ou linfatico, provocando a metastase. Somente o tumor maligno ¢
considerado cancer e, quanto mais metastase ele possuir, mais dificil ¢ a sua cura

(COOPER, 2001; ALBERTS, 2004).

2.1 DESENVOLVIMENTO DO CANCER

Para que o cancer surja varios acidentes raros e independentes devem ocorrer
simultaneamente em uma célula. Uma dessas indicagdes se originou de estudos da
incidéncia do cancer em funcao da idade. Se somente uma tinica mutacao fosse responsavel
pelo desenvolvimento do cancer, ocorrendo com uma probabilidade fixa por ano, a chance
de desenvolver cancer nao dependeria da idade. S6 que com a idade a incidéncia de cancer
aumenta muito. A partir desses dados, estimou-se que ¢ necessario de trés a sete eventos
(ALBERTS, 2004) ou de quatro a seis eventos (HAHN; WEINBERG, 2002), ao acaso e

independentes para tornar uma célula normal em neoplasica.



Uma das caracteristicas do cancer ¢ a capacidade que suas células possuem de
formar clones. Contudo, com o crescimento muito rapido, as células neoplasicas sofrem
novas mutagdes e com isso hd o aparecimento de subpopulagdes de células. Algumas
dessas mutagdes conferem vantagens seletivas a célula, tais como, crescimento mais rapido
e imortalidade celular. Devido a esse crescimento desenfreado as células neoplasicas
aumentam a sua densidade e, dessa maneira, podem ocupar 0 menor espago com a maior
quantidade de células possivel (COOPER,2001).

O desenvolvimento de um tumor envolve varias fases de mutagao e a velocidade de
mutacao depende de quatro fatores principais: (1) velocidade de mutacdo - probabilidade
por gene e por tempo que a populagdo ird sofrer mutacdes; (2) nimero de individuos na
populacdo - quando se t€ém poucos individuos na populagdo o seu nimero cresce muito
rapido e quando o nimero de individuos ¢ alto seu niimero cresce mais lentamente; (3)
velocidade de reprodugdo; (4) vantagem seletiva obtida pelo individuo mutante bem-
sucedido (ALBERTS, 2004).

Ao crescer, o tumor maligno apresenta anormalidades na regulacdo da proliferagao,
da diferenciacdo e na sobrevivéncia celular. Tanto que, quando as células neoplésicas
comegam a se proliferar, as células normais comegam a enviar fatores para elas pararem de
crescer, sO que, as células neoplasicas ignoram esses fatores, pois possuem genes que atuam
nessa inibicdo. Além disso, essas células sdo capazes de produzir o seu proprio fator de
crescimento, aumentando, assim, sua taxa de divisdo celular. Com o aumento de divisdo
celular, as células neoplésicas falham em se diferenciar e em atingir a apoptose, que ¢ a
morte celular programada que pode ocorrer tanto quando se t€ém células defeituosas quanto
supérfluas no tecido (WEINBERG, 2000; ALBERTS, 2004).

Ao se dividir, os cromossomos possuem extremidades especificas que os protegem
da fusdo com outro cromossomo ou da fragmentacdo. Essas extremidades sdo chamadas de
telomeros. Em cada divisdo, os teldmeros de todas as células normais sofrem uma redugao
em cerca de 100 bases no seu DNA e, é por isso, que ela tem um numero de divisdes
limitado. Contudo, as células neoplasicas produzem uma enzima, chamada de telomerase,
cuja funcdo ¢ regenerar as seqiiéncias de DNA e, assim, permitir que os teldmeros nao

sofram reducdo e elas possam se tornar “imortais” (WEINBERG, 2000).



Quando o numero de células neoplasicas ¢ superior a um milhdo e/ou dois
milimetros, comeca a faltar recursos (nutrientes e oxigénio) para a sua sobrevivéncia. Entao
a cé€lulas tumorais comegam a estimular o desenvolvimento de vasos sanguineos na sua
direcdo, para estes lhe suprirem os recursos que faltam. Para conseguirem que os vasos
crescam na sua dire¢do, elas inundam o meio com fatores de crescimento e isto € o que
caracteriza a angiogénese. A angiogénese ¢ necessaria para sustentar o crescimento da
neoplasia (COOPER, 2001; HAHN; WEINBERG, 2002; ALBERTS, 2004).

Ao se tornarem um grande aglomerado, varias células podem entrar na corrente
sanguinea ou no sistema linfatico e se instalar em outro tecido, provocando metastase. A
capacidade de invadir tecidos vizinhos ¢ que torna o cancer dificil de ser eliminado. Para
uma célula neoplésica conseguir se espalhar pelo corpo, ela tem que diminuir sua adesao as
vizinhas, escapar do tecido original entrando nos vasos sanguineos ou linfaticos, se instalar
em outro local do corpo, sobreviver e conseguir se proliferar nesse novo ambiente
(WEINBERG, 2000; COOPER, 2001; ALBERTS, 2004). Uma mudanga em toda a
fisiologia celular é necessaria para o cancer continuar a se desenvolver. Essas
caracteristicas, que tem que ser adquiridas para ele continuar se proliferando, podem ser
resumidas em seis que sdo: proliferacio mesmo sem fatores de crescimento do meio,
crescimento descontrolado apesar das células normais emitirem sinais para ele cessar, perda
dos mecanismos autodestrutivos (apoptose), regeneracdo dos teldmeros para conseguir a
imortalidade, habilidade para estimular a vascularizacdo (angiogénese) e ter a capacidade
de invadir tecidos vizinhos (metéstase) (HAHN; WEINBERG, 2002).

O método de avaliacdo de diagnostico mais utilizado para a deteccdo de tumores € o

da tomografia computadorizada.

2.2 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

O estudo funcional do metabolismo do tumor também deve ser considerado, e para
tal a Medicina Nuclear é o exame mais utilizado (PENFOLD, 1996; LIMA, 2002). O
exame de tomografia computadorizada (TC) desempenha papel importante na determinagao
do volume tumoral, pois estas medidas sdo utilizadas freqiientemente na pratica clinica

como um dos padrdes de resposta a terapia. Ha também que se considerar um importante



fator relacionado ao comportamento metabodlico do tumor, que pode ndo ser homogéneo
(PENFOLD, 1996; LIMA, 2002).

Na tomografia computadorizada o tubo de raios-X gira 360° em torno da regido do
corpo a ser estudada e a imagem obtida é tomografica, ou seja, “fatias” da regido do corpo
estudada sdo obtidas. Em oposi¢do ao feixe de raios-X emitidos tem-se um detector de
fotons que gira concomitantemente ao feixe de raios-X. Como na radiografia convencional
as caracteristicas das imagens vao depender dos fotons absorvidos pelo objeto em estudo.

Dessa forma, os fotons emitidos dependem da espessura do objeto e da capacidade
deste de absorver os raios-X. Os detectores de fotons da tomografia computadorizada
transformam os fotons emitidos em sinal elétrico analégico (quanto mais RX chega, maior
¢ a diferenca de potencial, ou voltagem que cada detector fornece ao computador) e depois
digital (MATEJ; LEWITT, 1996).

Para a formagdo da imagem de tomografia computadorizada a emissdo do feixe de
raios-X ¢ feita em diversas posicdes, posteriormente as informacdes obtidas sdo
processadas utilizando uma técnica matematica chamada de projecao retrograda, ou outras,
como a transformada de Fourier.

As imagens tomograficas podem ser obtidas em dois planos bésicos: o plano axial
(perpendicular ao maior eixo do corpo) e o plano coronal (paralelo a sutura coronal do
cranio, ou seja, ¢ uma visdo frontal). Depois de obtidas as imagens, os recursos
computacionais podem permitir reconstrugdes no plano sagital (paralelo a sutura sagital do
cranio) ou reconstrucdes tridimensionais.

Entre as caracteristicas das imagens tomograficas destacam-se os pixels, a matriz, o
campo de visdo (ou fov, “field of view”), a escala de cinza e as janelas.

O pixel ¢ o menor ponto da imagem que pode ser obtido. Assim uma imagem ¢
formada por intimeros pixels. O conjunto de pixels estd distribuido em colunas e linhas que
formam a matriz. Quanto maior o nimero de pixels numa matriz melhor ¢ a sua resolugao
espacial, o que permite uma melhor diferenciacdo espacial entre as estruturas.

O campo de visao (FOV) representa o tamanho maximo do objeto em estudo que
ocupa a matriz, por exemplo, uma matriz pode ter 512 pixels em colunas e 512 pixels em
linhas, e se o campo de visdo for de 12 cm, cada pixel vai representar cerca de 0,023 cm (12

cm/512). Assim para o estudo de estruturas delicadas como o ouvido interno o campo de



visdo € pequeno, como Vvisto acima enquanto para o estudo do abdéomen o campo de visdo ¢
maior, 50 cm (se tiver uma matriz de 512 X 512, entdo o tamanho da regido que cada pixel
representa vai ser cerca de quatro vezes maior, ou proximo de 1 mm) (HERMAN,1980).
Em relacdo as imagens, existe uma conven¢do para traduzir os valores de voltagem
detectados em unidades digitais. Dessa forma, temos valores que variam de —1000, onde
nenhuma voltagem ¢ detectada: o objeto ndo absorveu praticamente nenhum dos fotons de
raios-X, e se comporta como o ar; ou um valor muito alto, algo como +1000 ou mais, caso
poucos fotons cheguem ao detector: o objeto absorveu quase todos os fotons de raios-X.
Essa escala onde —1000 ¢ mais escuro, 0 ¢ um cinza médio e +1000 (ou mais) ¢ bem claro.
Dessa forma quanto mais raios-X o objeto absorver, mais claro ele ¢ na imagem. Outra
vantagem € que esses valores sao ajustados de acordo com os tecidos bioldgicos.

A escala de cinza ¢ formada por um grande espectro de representacdes de
tonalidades entre branco, cinza e o preto. A escala de cinzas ¢ que € responsavel pelo brilho
de imagem. Uma escala de cinzas foi criada especialmente para a tomografia
computadorizada ¢ sua unidade foi chamada de “unidade Hounsfield (HU)”, em
homenagem ao cientista que desenvolveu a tomografia computadorizada. Nesta escala

temos o seguinte:

-zero unidades Housfield (0 HU) ¢ a dgua,
-ar -1000 (HU),

-0sso de 300 a 350 HU;

-gordura de —120 a -80 HU;

-musculo de 50 a 55 HU.

As janelas sdao recursos computacionais que permitem que, apos a obtengdo das
imagens, a escala de cinzas possa ser estreitada facilitando a diferenciagdo entre certas
estruturas conforme a necessidade, como podemos observar nas diferentes imagens da
Figura 1. Isto porque o olho humano tem a capacidade de diferenciar uma escala de cinzas
de 10 a 60 tons (a maioria das pessoas distingue 20 diferentes tons), enquanto na
tomografia no minimo, como visto acima ha 2000 tons. Entretanto, podem ser obtidos até

65536 tons — o que seria inutil se tivéssemos que apresentd-los ao mesmo tempo na



imagem, ja que ndo poderiamos distingui-los. A janela ¢ na verdade uma forma de mostrar
apenas uma faixa de tons de cinza que nos interessa, de forma a adaptar a nossa capacidade

de visdo aos dados obtidos pelo tomografo (HERMAN,1980).

Figura 1- Ilustragdo de imagens tomograficas para diferentes janelas.

Um dos recursos utilizados para a analise dos resultados ¢ a aplicagdo de técnicas de
analise de imagem como ¢ o caso do uso de diferentes janelas que, na tomografia permite,
por exemplo, o estudo dos ossos com distingdo entre a cortical e a medular 6ssea ou o
estudo de partes moles com a distingdo, por exemplo, no cérebro entre a substancia branca
e a cinzenta. A mesma imagem pode ser mostrada com diferentes ajustes da janela, de
modo a mostrar diferentes estruturas de cada vez. Nao ¢ possivel usar um sé ajuste da
janela para ver, por exemplo, detalhes dsseos e de tecido adiposo a0 mesmo tempo. Outro
método que pode ser utilizado para a anélise das informagdes obtidas através de um exame
de tomografia computadorizada ¢ o de fractais e multifractais que transforma as

informagdes tomograficas em diagramas que podem facilitar a anélise de tais resultados.



3 FRACTAIS

O conceito de fractal foi introduzido por Benoit B. Mandelbrot (1982) para
caracterizar as figuras geométricas que nao sdo lisas ou regulares. Algumas formas
geométricas naturais, que podem ser irregulares, torcidas, asperas ou fragmentadas, podem
ser descritas utilizando conceitos de geometria fractal contanto que a exigéncia da auto-
similaridade seja satisfeita. Essa auto-similaridade implica que as caracteristicas
geométricas de um objeto sejam independentes da escala da ampliagdo ou da observagao.

Um fractal ¢ uma forma geométrica de aspecto irregular, fragmentado, que pode ser
dividido indefinidamente em partes similares, que sdo copias reduzidas do todo. A

morfologia de um tumor ¢ considerada fractal (Figura 2).

Figura 2- Exemplo de um objeto com caracteristicas fractais (Esponja de Menjer)

A definicdo de dimensdo na geometria Euclidiana parte do conceito comum de
dimensao, ou seja, um ponto possui dimensdo zero, uma curva tem dimensdao um e um
plano possui dimensdao dois, ao que chamaremos de Dimensdo Topologica (Dr). Outra
forma de averiguar a dimensdo ¢ através da observagdo do grau de penetrabilidade do
objeto no espaco, a Dimensdo de Imersdo (Di). Objetos que possuem formas geométricas

regulares sdo relativamente faceis de serem mensuradas as suas dimensdes topologicas e de



imersdo. No entanto, na natureza as formas regulares ndo aparecem com certa regularidade
e objetos de geometria irregular, que carecem de outro parametro de medida, estdo mais
presentes na natureza, como no caso de neoplasias (CRAMER,1993) dai surge o conceito
de Dimensao Fractal (D).

A Dimensao Fractal esta relacionada a nocdo de medida (M), baseado em uma
escala qualquer. Esta escala deve ser definida em uma unidade padrdo, a qual determina o
tamanho total de um objeto, através do seu comprimento (L), area (L) ou volume (L*). Por
exemplo, se quisermos medir o comprimento de uma reta utilizando uma escala ¢ definimos

a medida do comprimento como

L=Ne (D

onde N(¢) representa o numero de vezes que aplicamos a escala € como podemos

observar na Figura 3.

Figura 3- Ilustracdo da medida de um comprimento utilizando uma escala ¢

No caso de uma area, definimos a medida como
A(g) = N(g) 2 (2)

como esta ilustrado na Figura 4.

&

Figura 4 — Medida de uma area utilizando uma escala ¢

E, analogamente ao volume temos
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V(e) =N(g) &3 (3)

Para tanto, ¢ necessario verificar que a quantidade de vezes que esta medida ¢é
repetida ao longo do objeto sera muito maior para um objeto fractal que para um regular
similar.

A definigdo de fractal tem sido associada com a habilidade de obter o mesmo valor
ao se fazer uma mudanga de escala, pelo menos estatisticamente. Quando uma
transformacao de escala da dimensao do objeto, com o mesmo fator de escala em todas as
dire¢des, conduzir a sistemas semelhantes, teremos fractais do tipo auto-semelhantes ou

auto-similares.

3.1FRACTAISAUTO SIMILARES

Uma linha ¢ um conjunto especial de infinitos pontos no espaco. Se mudarmos o
comprimento da escala, vamos recuperar o mesmo conjunto infinito de pontos. Podemos
ainda transladar os pontos do conjunto e recuperar o mesmo conjunto de pontos. A linha ¢é
invariante no que diz respeito a translagdo e dimensionamento. Dizemos entdo que uma
linha ¢ auto-similar.

Utilizando o mesmo tipo de argumentos conclui-se que um plano ¢ invariante sobre
translagdes no plano, e sobre mudangas de comprimento de escalas. Finalmente, o espago
tridimensional ¢ invariante sobre translagdes em qualquer direcdo, e em qualquer mudanga
de comprimento de escalas.

Outros conjuntos de pontos ndo podem ter essa forte simetria com relacdo a
invariancia de escala e a translagdo. Um circulo, por exemplo, ndo ¢ invariante sobre
translacdes ou sobre uma mudanca de escala, mas ¢ invariante sobre rotagdes em torno de
seu centro. Os fractais devem ceder a algumas ou todas essas simples invariancias
(MIRANDA, 2000).

Um segmento de linha finito ndo tem simetria translacional deslocando sempre os
resultados em um novo conjunto de pontos. No entanto, se mudarmos o comprimento por

um fator de escala r, vamos gerar um novo conjunto de pontos S’= r (S), que representa um
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pequeno pedaco de uma linha. Podemos dizer que o conjunto S ¢ auto-similar com relagado

s 1
ao fator de escala. Para um segmento de tamanho unitdrio podemos escolher r(N) = N

onde N representa um nimero inteiro qualquer. Um pedaco retangular de um plano pode

ser recoberto por versdes re-escalonadas menores se escolhermos o comprimento de escala

1/2
1 .
dado por r(N) = (ﬁj . Similarmente, um paralelepipedo retangular pode ser recoberto

1/3
~ 1
por versdes re-escalonadas se usarmos 7(N) :(ﬁ . Em geral, usamos um fator de

l 1/d
Al (ﬁj (4)

a dimensao de similaridade, d, € 1, 2 e 3 para linhas, planos e cubos, respectivamente.

escala dado por

Um exemplo deste tipo de fractal pode ser visto em estruturas do tipo de curva de

Koch (Figura 5).

Iniciador

Generador

ND G

A A

) {
IJAF/\Z/\; (_(/\>J'L</\

Figura 5 — Curva de Koch. A partir da primeira curva temos trés interacdes. No limite
maximo de infinitas interagdes a curva passa a ser um fractal. Dy = 1; D= 1,26.
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1 . .
Com um fator de escala » = —, obtemos de volta a figura original. Precisamos de N

= 4, que representa o numero de pedagos para recobrir a figura original por um conjunto
repetido de translagdes e rotagdes. Podemos re-escalar com um fator r = (gj , usando

N =4"pedagos para recobrir o conjunto original. Para a curva de Koch o fator de escala

-y

Aplicando o logaritmo nessa expressdo definimos a dimensdo de similaridade Dy

satisfaz

como
_ InN
Inr(N)
. . N In4
Que, para esse caso, obtém-se uma dimensao D = ﬁ .
n

Os fractais também podem ser encontrados na natureza. Um exemplo de fractal

auto-similar natural ¢ mostrado na Figura 6.

Figura 6 — Exemplo de fractal auto-similar natural
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Estes sdo fractais isotropicos, ou seja, sdo equivalentes em todos os sentidos. Ha
também os fractais anisotropicos, de modo a obter um objeto semelhante a partir de uma
transformacao de escala. Nesse caso ¢ necessario que as transformagdes de escalas sejam

diferentes, estes fractais sdo chamados de fractais auto-afins (Hentschel; Procaccia, 1983).

3.2 FRACTAISAUTO-AFINS

Na Figura 7 podemos ver uma estrutura auto-afim, obtida por processos repetitivos
de interag¢do. Observa-se que o fator de escala by, na diregdo x, ¢ diferente do fator, by, na

direcdo y.

Figura 7 - Exemplo de uma figura auto-afim. Neste caso, o fator de escala nas abscissas ¢ 4
e nas ordenadas ¢ 2.

Nesse caso, utilizaremos uma analise de fun¢des auto-afins que satisfaz a relagao

h(x) = A" h(Ax) (5)
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onde /(x) ¢ a funcdo auto-afim, A ¢ um pardmetro que define o fator de escala e H ¢ o
expoente de Holder ou expoente de rugosidade e € representa a separagdo entre as alturas.

A funcdo de correlagdo definida para /(x) ¢ dada da forma

c(¢) =<h(x)—h(x+5) ]Z> (6)

essa funcdo de correlagdo mede o valor médio das alturas para uma determinada escala.

Para um perfil monofractal o expoente de rugosidade H ¢ definido pela relagao

c(g) oc (7)

Para que ‘o objeto de estudo’ seja um monofractal é necessario que o expoente de
rugosidade assuma valores 0 < H <1. Caso a dependéncia da funcdo de correlagdo nao
satisfaca a equacdo ( 6) este objeto ndo pode ser tratado como um monofractal (FEDER,
1988).

Viérias definigdes de dimensdo fractal foram introduzidas, destacando aspectos
variados da 'fractalidade' de um conjunto. As propriedades de um fractal podem ser mais
bem caracterizadas por um conjunto de expoentes que descrevem um padrao mais rico do
comportamento das flutuagdes. Esse conjunto de expoentes representa uma descricdo mais

completa da medida fractal e é definida como multifractal.
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4 MULTIFRACTAIS

Um multifractal ¢ uma composicdo de fractais entrelagados cada um com sua
propria dimensao fractal (BARABASI; VICSEK, 1991). Estio relacionados com o estudo
de distribui¢des e proporcionam uma transi¢do da geometria dos conjuntos para a geometria
das distribui¢des.

A idéia de que multifractais pode ser representada em termos de subconjuntos de
fractais entrelacados com diferentes expoentes abre um novo campo para as aplicacdes da
geometria fractal de sistemas fisicos (MIRANDA, 2000).

Os conceitos subjacentes ao desenvolvimento recente das quais sdo agora chamados
multifractais foram originalmente introduzidas por Mandelbrot (1974), na discussdo sobre
turbuléncia e expandida por ele em 1982 para muitos outros contextos.

Existem duas classes de superficies multifractais, uma que estd associada a
superficies fractais auto-semelhantes e outra, associada a superficies fractais auto-afins. As
superficies associadas a fractais auto-afins sdo conhecidas como superficies multi-afins
(BARABASI; STANLEY,1995). Neste trabalho consideramos as imagens tomograficas

como superficies multi-afins.

4.1 SUPERFICIESMULTI-AFINS

Muitas superficies sdo auto-afins e seus escalonamentos podem ser caracterizados
pelo expoente de rugosidade H. Para caracterizar as propriedades de escalonamento de
algumas superficies, o expoente de rugosidade nao ¢ suficiente. Existe uma classe de
superficies cujas propriedades de escalonamento sdo descritas apenas em termos de um
conjunto infinito de expoentes. Tal classe ¢ uma extensao de superficies auto-afins, que sao
classificadas como superficies multi-afins.

O comportamento multi-afim ¢ refletido na existéncia de uma hierarquia completa
de expoentes de rugosidade local, ou seja, o expoente de rugosidade para interfaces multi-
afins muda de um ponto a outro da superficie.

Estudos recentes vem mostrando a aplicacdo de superficies multi-afins. Por

exemplo, se o ruido de um sistema tem uma distribui¢do de lei de poténcia, a interface ¢

16



multi-afim para tamanhos de escalas menores do que a escala caracteristica deste sistema.
Outro estudo acerca de superficies multi-afins € o de superficies geradas mediante MBE, do
inglés, Molecular Beam Epitaxe (Feixe de Epitaxia Molecular), que geram superficies
multifractais (KRUG, 1994).

O formalismo matematico usado para caracterizar fun¢des multi-afins tem a sua
base no formalismo multifractal, introduzido para descrever as propriedades de

escalonamento de alguns objetos fractais complexos (HALSEY et al., 1986).

4.2 DESCRICAO MATEMATICA

Para fungdes auto-afins podemos escolher um ponto particular de uma superficie e
rescalonar a sua vizinhanca de acordo com a equagdo ( 5), onde H é o expoente de
rugosidade da interface. Se usarmos o valor correto de H, a superficie obtida deve ser igual
a original. Em principio, este conceito pode ser usado como um método para a
determinagdo de H desde que, ao fazermos os ajustes no fator de escala, seja obtida uma
superficie similar. Para reduzir a subjetividade do julgamento visual deste método, repete-
se o procedimento um numero grande de vezes e, a cada repeticao escolhe-se uma parte
diferente da superficie. Sendo a superficie homogénea, a média sobre os valores calculados
e os valores obtidos ndo serdo significativamente diferentes entre si.

Se este método for aplicado para a determinacdo de H em uma interface
particularmente heterogénea usando diferentes partes da superficie, os expoentes de
rugosidade encontrados devem ser significativamente diferentes. Neste caso, a superficie
ndo tem um expoente de rugosidade H bem definido, exibindo uma distribui¢do de valores
de H. Para uma interface com estas propriedades dizemos que a mesma apresenta
caracteristicas de multi-afinidade. Na Figura 8 podemos observar exemplo de duas imagens

geradas a partir de superficies monofractais e multifractais.
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Figura 8 - Exemplo de superficies auto-afins. A esquerda um monofractal simulado com o
algoritmo FBM. A direita uma imagem multi-afim de uma superficie microtopografica de
solo.

Para determinar se uma dada interface ¢ multi-afim utilizar apenas o método de
rescalonamento ndo ¢ suficiente. Um método mais objetivo € o que calcula a g-ésima

ordem da fungio de correlagdo altura-altura (BARABASI, 1991) definida por

¢ (8)= <|h(x) h(x+ g)|"> (8)

O conjunto de expoentes H, ¢ definido pela relagdo
¢, (&) o 6™ (9)

Se H, variar com os valores de q teremos uma interface multi-afim. Para superficies
auto-afins monofractais, H, ¢ independente dos valores de ¢, e ¢ igual ao expoente de
rugosidade H visto anteriormente. No caso de superficies multi-afins /, apresenta um
espectro de valores com um padrao bem definido.

Barabasi e Vicsek (1991) analisam este método e concluem que o mesmo exibe
problemas para valores negativos de ¢ em superficies fortemente anticorrelacionadas.
Kantelhardt et al. (2002) propdem uma modificagdo do método para minimizar tal efeito.

De acordo com os autores o espectro pode ser estimado mediante a seguinte fungao:
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Q|-

2N,
Fq(g)E ﬁZ{FZ(u,g)}Z (10)
s u=l

onde ¢ representa a escala de medida, N, o numero de janelas de tamaho & ¢ F*(u,5)
representa a funcao de medida na diregao perpendicular a escala, que pode ser a correlagao
altura-altura ou o desvio padrdo para a escala &.

Neste caso a fun¢do de escalonamento para superficies multi-afins se reduz a:
H, (11)
F (e)~¢

Diversas aplicagdes deste método podem ser encontradas na literatura, que vao
desde a busca de corregdes de longo alcance em disketes de computadores (Zebenge et

al,1998) até a analise de flutuagdes atmosféricas (Miranda et al, 1999).
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5 TRABALHOSPREVIOS

Estudos recentes vem mostrando que a geometria fractal pode ser usada para
descrever a estrutura irregular de tumores e para trazer uma compreensdo mais produtiva
dentro do mecanismo de crescimento tumoral e angiogéneses que complementam os
obtidos pelos métodos modernos moleculares (BAISH; JAIN, 2000).

O cancer ¢ frequentemente caracterizado como cadtico, de crescimento regular
pobre. A geometria fractal, ao contrario da euclidiana, revela como um objeto complexo
com irregularidades de varios tamanhos pode ser caracterizado por alguns indices, o que faz
desta teoria uma boa ferramenta de analise da estrutura topologica do cancer (BAISH;

JAIN, 2000).

Buscando melhorar os diagndsticos em imagens biomédicas foram desenvolvidos
nos ultimos anos diversos métodos de filtragem das imagens de forma a facilitar a detecgao
de padrdes estruturais associados a neoplasia. Por outro lado, diversos trabalhos
(BIANCHI, 2003) associam a topologia das formacdes neoplasicas a objetos fractais, seja
mediante modelagem ou caracterizagdo, contudo acreditamos que o nivel de
heterogeneidade de uma neoplasia ndo seja suficientemente simples para ser caracterizado a
partir de apenas um nimero como normalmente propdem os métodos. A proposta deste
trabalho ¢ a de um refinamento sobre os métodos de caracterizacdo de neoplasias
embasados na teoria fractal de forma a considerar o espectro de dimensdes fractais

mediante uma analise multifractal.

Em 1996, Uma, Ramakrishnan e Ananthakrishna, desenvolveram um trabalho
utilizando multifractais para anélise de imagens médicas. Com o objetivo de caracteriza-las
foi calculado o espectro multifractal para imagens digitalizadas dos nucleos de células
cancerosas de células cervicais humanas. O método utilizado foi o de contagem de caixas
proposto por Chhabra e Jensen (1989). Foi observado que o espectro se apresenta de forma
simétrica para c€lulas normais enquanto que apenas o lado direito do espectro (¢ < 0) ¢

reproduzido para uma célula cancerosa. Como resultado desse trabalho, observou-se que o
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desenvolvimento do cancer em células desse tipo estd relacionado a reducdo do lado

esquerdo do espectro multifractal (PAIVA; SEIXAS; GATTASS, 1999).

Chung e Huang (2000) analisaram imagens nucleares obtidas em exames de tomografia
da caixa tordcica. A andlise fractal dessas imagens caracteriza a distribuicdo heterogénea de
particulas de carbono nos pulmdes. Os autores utilizaram um método equivalente ao de
contagem de caixas onde a escala (tamanho das caixas) era representada pela intensidade
do pixel utilizado para filtrar as imagens ¢ a medida pela quantidade total de pixels da
imagem. Os valores da dimensao fractal foram calculados para 28 pacientes diagnosticados
de enfisema pulmonar. A analise deste estudo mostrou que os valores de dimensao fractal
sdo sensiveis a severidade da doenga. Contudo o mesmo sugere que uso da analise fractal
na pratica clinica deve ser aplicado apenas no controle e no esclarecimento dos significados

fisicos de parametros que caracterizam o enfisema pulmonar (CHUNG, 2003).

Um trabalho semelhante ao desenvolvido por Chung e Huang (2000) foi realizado por
Nagao et al. (2000) também aplicado a pacientes com enfisema pulmonar. O estudo foi
feito com 22 pacientes e os tecidos pulmonares foram submetidos a diferentes intensidades
de radiagdo. A dimensao fractal foi calculada a partir da relagao entre o numero total de

pixels e os diferentes niveis de radiacdo aplicada.

Ainda em 2000, Baish e Jain resumiram o método basico da geometria fractal e
discutiram os valores e limita¢des da aplicacdo deste novo instrumento para a pesquisa do
cancer. Este trabalho faz uma analise da utilizacdo da dimensao fractal no estudo do cancer
como um instrumento morfométrico no auxilio do diagnostico e progndstico.

Ainda segundo Baish e colaboradores (2000), os patologistas estdo qualificados para
analisar a interface do tecido epitelial, que demarca a fronteira entre um tumor e o tecido
saudavel circundante. A natureza da fronteira do tumor quer infiltrativa e invasivos ou
puramente expansivo, fornece informacgdes tuteis ndo s para o prognostico, mas também
para o diagnostico. As lesdes sao classificadas durante diagndsticos de rotina em quatro
categorias: (a) normal; (b) displasia leve; (c) displasia moderada a severa; e (d) carcinoma.

A analise das imagens fractais das lesdes descritas revelou a dimensao fractal para as quatro
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categorias: 1,07 £ 0,05; 1,08 £ 0,09; 1,16 £ 0,08; e 1,41 £ 0,08, respectivamente (BAISH;
JAIN, 2000).

Com o objetivo de estudar a andlise de amostras histoldgicas para melhorar a
caracterizacao de imagens de células que apresentam cancer de cdlon e imagens de tecidos
normais, Esgiar e Naguib (2002) investigaram o valor da dimensdo fractal das imagens
cancerosas ¢ dos tecidos normais separadamente. Eles examinaram a conexdo entre a
dimensao fractal e a estrutura tradicional. O método utilizado foi o de contagem de caixas.
As distribuigdes da dimensao fractal para todas as imagens cancerosas e as células normais

estdo representadas na Figura 9 (ESGIAR; NAGUIB, 2002).
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Figura 9 — Distribuicao da dimensao fractal em imagens de cancer de célon e imagens
normais (Fonte: ESGIAR; NAGUIB, 2002)

Algumas das imagens cancerosas apresentaram uma dimensao fractal maior do que

0 obtido para as imagens normais. Essas imagens podem ser visualizadas na Figura 10.
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Figura 10 — (a) Uma imagem normal com dimensao fractal 1,71. (b) Uma imagem de
cancer de colon com uma dimensao fractal de 1,87. (Fonte: ESGIAR; NAGUIB, 2002)

Todos os trabalhos que serviram de referéncia para o desenvolvimento desta
pesquisa analisaram o tumor como uma estrutura auto-similar e, em quase todos eles, o
método utilizado para o calculo da dimensao fractal foi o de contagem de caixas.

Na Figura 11 podemos obsevar uma imagem biomédica obtida a partir de exames de
tomografia computadorizada representada de diferentes formas. No nosso trabalho, as
imagens utilizadas serdo tratadas como superficies visto que o método da contagem de

caixas nao utiliza toda a informag¢do que a imagem oferece.

Figura 11 — Representa¢do de imagens biomédicas. Na sequéncia, uma imagem original
obtida por tomografia computadorizada; imagem analisada através do tratamento
convencional para a analise fractal (método da contagem de caixas); imagem tratada como

uma superficie.
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6 METODOLOGIA

A estrutura metodologica deste trabalho foi dividida nas seguintes etapas:

1* etapa — Inicialmente selecionamos as imagens tomograficas e criamos um codigo
para identificar cada uma delas. As imagens foram recortadas de modo a obtermos novas

imagens de tamanho 128 X 128 pixels que nos apresentasse regides afetadas pelo tumor.

2% etapa — Nesta etapa fizemos um pré-tratamento para convertermos o formato das
imagens em superficies tridimensionais. Ainda inserido no item de pré-tratamento

eliminamos a tendéncia das superficies.

3* etapa — Diante das superficies obtidas na etapa anterior utilizamos a fungdo de

rugosidade generalizada para calcularmos o espectro multifractal.

4* etapa- Validacdo do método de céalculo do espectro multifractal. Validamos o
método de maneira a observamos o efeito das diferentes resolucdes nas imagens € 0s

diferentes valores de H no caso de superficies monofractais.

5* etapa- Com o objetivo de analisarmos a heterogeneidade natural do tecido lesado
pelo tumor comparamos os espectros multifractais para os casos de regides ndo lesadas e

lesadas.

6.1 Origem dasimagens

Para realizar este trabalho utilizamos imagens de tumores de figado obtidas a partir
de tomografia computadorizada (Figura 12). O tomografo utilizado foi o Siemens Somatom
Spirit Dual Slice. As amostras das imagens utilizadas foram gentilmente cedidas pelo

Departamento de Bioimagem do Hospital Universitario Professor Edgard Santos.
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Figura 12 — Exemplo de imagem tomografica obtida por tomografia

As imagens foram selecionadas com o auxilio de um técnico em tomografia
computadorizada. Analisamos trés amostras de imagens dentre as quais uma foi
diagnosticada como benigna e duas como malignas. A imagem de tumor benigno
apresentou multiplos nddulos hepaticos compativeis com hiperplasia nodular regenerativa e
os casos malignos analisados foram de carcinoma hepato-celular (hepatocarcinoma). Para
caracterizar as imagens utilizadas criamos um cé6digo para cada uma delas. Para o conjunto
de casos benignos o cédigo usado foi IMGB e, para o maligno, IMGM, onde B ¢ M
identificam as imagens em benignas e malignas, respectivamente. Por exemplo, o codigo
img_bIR representa o primeiro corte para a amostra de tumor benigno.

Primeiramente tratamos a imagem tomografica original recortando-a de maneira que
obtivéssemos uma imagem que apresentasse apenas a regido atingida pelo tumor. Para cada
amostra fizemos quatro cortes e, portanto, obtivemos doze novas imagens, de
aproximadamente 128 X 128 pixels (Figura 13). O tamanho do corte escolhido foi feito de
forma que evitassemos regides onde houvesse incidéncia de ossos ou espaco vazio, o que
certamente alteraria o resultado final.

As imagens geradas pelo tomografo sdo de tamanho 1012 X 690 pixels e as
utilizadas para o desenvolvimento e analise do trabalho foi de aproximadamente 128 X 128

pixels. Em um total de 2000 intensidades de cinza o formato da imagem gerada foi o
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formato TIF. Este formato utiliza um método de compactacdo em que ndo existem perdas

de informagdo sobre a imagem analisada.

Figura 13 — Cortes das amostras de imagens tomograficas. Cada linha da tabela representa
os cortes feitos para cada uma das amostras. A primeira linha identifica o tumor maligno
(img_mL) que apresenta hepatocarcinoma; na segunda linha, temos imagens de um tumor
benigno (img_bR) apresentando nddulos hepaticos; e a terceira linha, temos um segundo
caso de hepatocarcinoma (img_mC).
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6.2 PréTratamento

Com o auxilio do programa sienet sky (DICOM) ampliamos e selecionamos a regiao
afetada pelo tumor e exportamos a imagem original em um formato TIF de tamanho 1012 X
690 em um total de 2000 cores. Com a versao 7.0 do programa paint shop pro cortamos a
imagem em um tamanho de 128 X 128 focando na regido afetada.

Para realizarmos as medidas multifractais primeiramente utilizamos o programa
img2xyz256 que foi desenvolvido pelo nosso grupo de pesquisa. Ele converte uma imagem
no formato GIF ou TIF para um arquivo de textos com trés colunas (xyz) representando a
localizacao do pixel (x,y) e a intensidade da cor (z), convertendo, assim, a imagem em uma
superficie rugosa, onde a intensidade de cor ¢ representada como a altura da superficie.
Esse programa foi implementado utilizando a biblioteca image magic (IMAGE MAGIC).

As superficies geradas a partir das imagens podem apresentar tendéncias gerais na
forma de inclinagdes lineares. Este tipo de tendéncia afeta o célculo dos espectros
multifractais, de forma que para eliminarmos a tendéncia das superficies usamos o
programa trend3, que também foi desenvolvido pelo nosso grupo de pesquisa. O programa
foi escrito em linguagem C e permite suprimir tendéncias do tipo linear, parabolica ou
cubica. O programa usa o método dos minimos quadrados para o ajuste da superficie de
tendéncia e gera uma nova que representa as flutuagdes em torno da superficie de tendéncia

geral. Nos utilizamos, para todas as superficies a opcao linear.

6.3 Calculo da Dimensao Fractal

Para calcularmos o espectro Hg utilizamos o programa MSRMS que calcula o
espectro multifractal da superficie utilizando o método RMS (do inglés "Root Mean

Square", que significa raiz quadratica média).
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Tal método, particularmente simples, pode ser aplicado as superficies ou perfis
definidos pelos pontos de dados de altura, ¢ o chamado célculo da rugosidade ou desvio-

padrdao ou RMS definido pela equagdo (12).

0=

W(s)=NLZ{LZ[Z(xi,yi)—Ze} } (12)

& u=l & ieg

onde N, ¢ o nimero total de janelas de lado €, m, o nimero de pixels que contém

cada janela de lado ¢, Z simboliza a soma de todos os pontos pertencentes a janela, ¢ Z.

ice
representa o valor médio das alturas para os pontos da janela.
Este método envolve a determinacdo do desvio em torno da altura média para os
pontos sobre uma superficie que estdo dentro de um quadrado de lado & O procedimento ¢é

repetido para as janelas de diferentes tamanhos, e representa o desvio-padrao médio vs o

tamanho das janelas & Para uma superficie monofractal auto-afim a fun¢io W (&) pode ser

expressa, somente se existir uma lei de poténcia, como mostrado na equagao (13)
— 13
W(g)=L-g" (3)

Os valores de W e ¢ sdo plotados num gréafico log-log com o objetivo de obtermos
um expoente H (expoente de Hurst) e a dimensao fractal da superficie ¢ dada pela equagao
(14)

Di=2-H (14)

Malinverno (1990) mostrou que, para uma série de dados auto-afins, por exemplo,

um perfil, o resultado numérico a partir desta técnica esta de acordo com a analise espectral

de poténcia para a transformada de Fourier (RUSS, 1993).
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6.4 Célculo do espectro multifractal

Analisando o caso multifractal, como as superficies ndo sao homogéneas devemos
ter, para cada valor de escala & mais de um valor para o expoente de Hurst (/). Calculamos
agora a rugosidade para cada valor de ¢, que indica a heterogeneidade da
superficie/imagem. Os valores de ¢ utilizados neste trabalho variaram entre -10 e 10.
Analogamente ao que foi visto para o caso monofractal, temos agora uma equagdo que
descreve os valores médios utilizando o método RMS para um multifractal.

O formalismo utilizado para calcular os espectros multifractais foi o mesmo
utilizado por Kantelhardt et al. (2002) semelhante ao que foi descrito na secg¢do 4.2. A unica
modificagdo feita a titulo de simplificagdo haja visto que o método original foi
desenvolvido para perfis e neste trabalho o aplicamos a superficies, foi a modificagdo da

fungdo variancia F°(v,&), que em nosso trabalho e estimada mediante o calculo do RMS

q

RN

W(é‘,q) = NLZ& LZ[Z(xiﬁyi)_Zg}

¢ u=l ¢ ieg

(15)

A equacdo (15) ¢ definida como a fun¢do de rugosidade generalizada, onde o
parametro ¢ funciona como um filtro para as flutuagdes na superficie. Para valores de ¢
positivos a fungdo W (gq,¢) amplifica as grandes flutuagdes e para valores de g<0 amplifica
as flutuagdes pequenas.

Observando a equagdo (11) notamos que para valores de g=>0 a fungdo apresenta
uma indeterminacdo. Kantelhardt et al. (2002) resolvendo esta equac¢do encontrou a

seguinte expressao para o calculo da rugosidade generalizada no ponto g=0:

N, 3
W (&,0) = exp %Zln LZ[Z(xi,yi)—Zg} (16)

2 ¢ u=l mg ieg
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No caso da superficie analisada exibir correlagdo de longo alcance em forma de lei

de poténcia, a fungdo W (¢,q) dependera da escala na seguinte forma (KANTELHARDT,
2002):
W(e,q)~&", an

onde H, representa os diferentes expoentes de rugosidade para diferentes filtros de
flutuagdes definidos pelo pardmetro g. Quando o expoente H, depende de g temos uma
superficie fractal heterogénea exibindo um padrdo conhecido como multifractal. Para o
caso de superficies fractais homogéneas o expoente /{, ndo depende de ¢, desta forma
chamamos a superficie de monofractal. Na Figura 14 mostramos graficos tipicos de um

espectro H, e sua respectiva funcdo de rugosidade generalizada.
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Figura 14 — Exemplo do espectro multifractal (esquerda) com a sua respectiva fungao de
rugosidade generalizada (direita). As cores no grafico da rugosidade generalizada

representam os diferentes valores de g.

Para escalas muito grandes, & >N/4, a fungdo W (¢,q) se torna estatisticamente ndo

significativa, pois o nimero de janelas utilizadas ¢ pequeno. De forma que, em nossos
calculos utilizamos como escala maxima & =N/4.

E importante ressaltar que no caso de superficies com flutuagdes fortemente anti-
correlacionadas os espectros /1, se mostram imprecisos para valores de g < 0. Para resolver
este problema Kantelhardt et al. (2002) sugerem trabalhar com os equivalentes integrados

das séries/superficies. Contudo, para o caso de superficies esta técnica se torna
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computacionalmente inviavel, pois, a integral difere com a escolha do ponto de partida de
forma que, considerando o tipo de flutuagdes apresentadas nas superficies, resolvemos nao

utiliza-la.

6.5 Validacéo

A validagao do método de célculo do espectro multifractal utilizado neste trabalho
foi feita para que pudéssemos verificar se ele seria aplicavel as imagens e identificar seu
comportamento em condi¢des limites. Fizemos entdo duas validagdes, uma utilizando
superficies monofractais tedricas com expoente de Hurst conhecido e a outra, para observar

o efeito das diferentes resolugdes das imagens.

6.5.1 Avaliacdo do método para superficies monofractais teoricas

para diferentesvaloresde H

Para analisar o padrdo apresentado pelas imagens utilizamos o algoritmo FBM (do
inglés "Fractal Brownian Motion” que significa Movimento Fractal Browniano) que a partir
de valores de H gera uma superficie tedrica monofractal. As superficies tedricas que

utilizamos podem ser observadas na Figura 15.
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Figura 15 — Superficies monofractais tedricas utilizadas na validacdo do método do célculo
do espectro multifractal. Na sequéncia, da esquerda para a direita, H = 0,1; 0,3; 0,5; 0,7 ¢
0,9.

O algoritmo FBM simula superficies que apresentam um expoente de Hurst
conhecido, essas superficies sdo utilizadas para validacio de métodos de calculo de
dimensao fractal. O algoritmo foi utilizado com 12 interagdes para gerar uma superficie de
1024 x 1024 pontos. Para eliminarmos os efeitos de borda cortamos a parte central da
imagem obtendo assim uma superficie de 128 X 128 pontos. Os valores tedricos de H

utilizados foram de 0,1; 0,3; 0,5; 0,7 ¢ 0,9.
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Figura 16 — Espectro multifractal para superficie teorica para diferentes valores do expoente
de Hurst

Na Figura 16 podemos observar os resultados obtidos nessa validacdo. O esperado
era que todas as curvas se apresentassem como retas horizontais com valores constantes
iguais aos valores tedricos de H utilizados para simular a superficie. Para elevados
expoentes de Hurst o método torna-se impreciso, como foi discutido anteriormente sobre a
imprecisdo do método devido ao forte carater antipersistente da superficie. Quando
trabalhamos com imagens reais as dificuldades encontradas para a analise de resultados esta
associada ao tamanho finito das imagens, uma vez que para superficies maiores temos mais
informagdes sobre sua distribuicdo e, portanto, a distribuigdo estatistica se torna mais

precisa.
6.5.2 Efeito daresolucdo dasimagens
Para esta validacdo utilizamos o mesmo algoritmo descrito no item anterior, FBM,

utilizando agora apenas um valor de A, igual a 0,3 e uma imagem de tamanho inicial de

1024 x 1024.
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A partir da imagem gerada obtivemos outras imagens para diferentes resolugdes.
Estas foram cortadas utilizando um programa em linguagem C++ (desenvolvido pelo

grupo) que elimina linhas e colunas alternadas para obtermos imagens de resolugdes cada

vVE€Z mEnores.

w3 3

L,

Figura 17 — Superficies simuladas com expoente de Hurst igual a 0,3 a diferentes
resolugdes. Na sequéncia: 32 X 32 pixels; 64 X 64; 128 X 128; 256 X 256; 512 x 512; 1024 X
1024

As resolucdes analisadas foram de 32 X 32, 64 X 64, 128 x 128, 256 x 256, 1024 X
1024 pixels. Podemos observar que quanto maior for a quantidade de pixels melhor serd a

qualidade da imagem, como mostrado na Figura 17.
A validacdo dessa imagem foi feita para que pudéssemos avaliar como a

heterogeneidade da imagem esta relacionada com a sua qualidade. Ou seja, como a
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distribuicao de pixels interfere na continuidade da imagem. O resultado dessa validacao

pode ser observado na Figura 18.

1.0 . - . ; ' ' ' : '
_ e 32x32
64x64
0.8- v 128x128
_ 256x256
; ; < 512x512
06 ? $ $ $ $ 1 l I 1024x1024 |
1 T I1T Ai.l 1
] TIYYveiis s,
0.4 1 ‘I’ <€ 40 & & 4 L Y v = & a 7]
T os T A323TITIII88 044,
0.2 - i
0.0 T T T i T j ! ' I
10 -5 0 S 10

Figura 18 — Espectro multifractal de superficies tedricas a diferentes resolugdes

A partir do gréafico observamos que a heterogeneidade, representada no grafico pela
amplitude do espectro, ¢ maior para o caso de resolugdes menores (32 X 32). Isso acontece,
pois, para imagens com resolugdes menores, temos um menor numero de pixels e quanto
menor o numero de pixels em uma imagem maior a descontinuidade espacial entre as
estruturas locais da imagem o que implicard em uma imagem menos homogénea. Além
disso, as barras de erro crescem a medida que diminuimos a resolucdo. O que pode ser
explicado devido a diminuicao de escalas utilizadas no ajuste das curvas de rugosidade em
funcao de escala na obten¢ao do expoente H.

Para a andlise das imagens geradas pelo tomografo, neste trabalho, vamos utilizar
uma resolu¢dao de aproximadamente 128 X 128 pixels visto que para resolugdes maiores
teremos informacdes sobre regides que ndo identificam e/ou ultrapassam a superficie a ser

estudada.
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7 RESULTADOS

Neste item faremos uma discussdo sobre os resultados encontrados quando
analisamos apenas as imagens que apresentam a regiao lesada pelo tumor e os resultados da
comparagdo com imagens que ndo apresentam tais regioes. Para todos os resultados foram

analisadas as fung¢des de rugosidade generalizada e os espectros multifractais.

7.1 Imagens da area lesada

As imagens da area lesada utilizadas para a analise dos resultados foram geradas
através da tomografia computadorizada. Essas imagens apresentam aspectos tomograficos
compativeis com incidéncia de tumor na regido do figado. Como foi visto no item sobre a
origem das imagens, elas foram cortadas de maneira a obter uma regido de maior

visibilidade do tumor. Os cortes feitos podem ser revistos no referido item.

7.1.1 Funcao de Rugosidade Generalizada

Com o auxilio do programa MSRMS obtivemos os dados necessarios para tragarmos
os graficos do desvio padrdo em fungdo da escala como observamos entre a Figura 19 e a
Figura 21.

As escalas ¢ utilizadas foram de 4, 8, 16 e 32 pixels. Essa escolha foi feita, pois para
estes valores obtivemos a maior variagao de escala que nos gerou uma relagdo em forma de
lei de poténcia. Podemos verificar que, na maioria dos casos, para cada valor de ¢ os
graficos apresentam inclinagdes diferentes que indicam um comportamento multifractal.
Comprovando a nossa hipotese inicial de que a estrutura fractal da superficie auto-afin dos
tumores podem ser mais heterogéneas que a capacidade de analise dos métodos

monofractais.
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Figura 19 — Fungao de rugosidade versus escala para as imagens tomograficas de um tumor
benigno. Cada grafico representa um corte feito na imagem para a amostra de tumor
benigno.

Essas figuras representam a flutuacdo das alturas da imagem para cada escala
utilizada e para cada valor de ¢g. As propriedades algébricas da fungdo de rugosidade W(e,q)
fazem com que o efeito das flutuagcdes pequenas na rugosidade seja amplificado para
valores negativos de q e reduzidos para valores positivos. De forma que o pardmetro g
funciona como um filtro para flutuacdes das intensidades de cor dos pixels da imagem: para
valores de ¢ positivos as curvas de rugosidade vs. escala representam a dependéncia

espacial das grandes flutuacdes na imagem e para valores negativos de g, as pequenas.
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Figura 20 — Fungao de rugosidade versus escala para as imagens tomograficas de um tumor
maligno. Cada grafico representa um corte feito na imagem para a amostra de tumor
maligno.

1-m 10
-2.0- ] e 9
1 a g
-2.5- ] *'Z_,
1 » 5
-3.0- ] o a
R 1-e 3
O .35 1 @2
« ]
= —9-0
1-m1
o 201 ] 5
o 1 a3
2.5 1w
] <5
-3.01 ] +$
] &8
35 19
%10

10 15 20 25 30 3510 15 20 25 30 35
log ¢

Figura 21- Fung¢ao de rugosidade versus escala para as imagens tomograficas de um tumor
maligno. Cada grafico representa um corte feito na imagem para a amostra de tumor
maligno.
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Diante dos resultados obtidos podemos caracterizar as imagens tomograficas
utilizadas. Verificamos que para todos os casos o tumor se comporta como multifractal, ja
que as curvas para diferentes valores de ¢ sdo, em boa aproximagdo (R > 0,9), uma lei de
poténcia (retas em um grafico log x log ver equagao (17)).

Notamos que, para escalas menores (4 pixels) a rugosidade se afasta do
comportamento em forma de lei de poténcia, 0 que mostra que para essa escala, nessas
imagens, temos um padrao de suavidade, uma vez que os valores de rugosidade sao
menores que para as demais escalas.

Apesar de verificarmos que, para escalas menores a imagem nao apresenta um
comportamento fractal optamos por manté-las a titulo de comparagdo com os demais
resultados. Essa suavidade a pequenas escalas deve estar associada ou a regides internas do
tumor ou nas regides ndo lesadas e ndo na interface tumor/tecido.

Para o caso de tumor maligno img mL, podemos verificar que as imagens para
escalas maiores apresentam um padrao mais homogéneo do que nos outros casos analisados
e, a pequenas escalas apresentam resultados andlogos aos encontrados para todos os

tumores.

7.1.2 Analise dos espectros

Ajustando as curvas obtidas para o desvio padrdo tracamos os graficos que
descrevem a relagdo entre o expoente de Hurst e os varios valores de g (espectro H,), para
cada amostra de imagem tomografica. O expoente de Husrt caracteriza um padrdo de
heterogeneidade presente em toda superficie analisada. Quanto maior for a diferenca entre
0os maximos € minimos da curva de H, a amplitude do espectro, maior serd a
heterogeneidade da imagem. Fizemos uma andlise para as quatro amostras utilizando a
mesma escala para o ajuste das curvas que descrevem os H,. Utilizamos os valores tedricos
de Hentre O e 1.

Na Figura 22 temos o espectro do expoente de rugosidade para a amostra de um
tumor do tipo benigno. Cada curva obtida nesse grafico representa um conjunto de curvas

do grafico W(q,s)para cada amostra. Para os valores de g negativos temos elevados
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valores de H, e as barras de erro também se apresentam maiores. Verificamos que nesse
intervalo de escala utilizado para obtengcdo do espectro o tumor se comporta como
multifractal. Ou seja, nessa regido temos valores diferentes de /H, que representam uma
heterogeneidade da flutuagdo nas intensidades dos pixels da imagem. Nao conseguimos
visualizar a regido de estabilidade do expoente de Hurst, onde existe uma flutuagdo das
intensidades dos pixels mais homogénea, para todos os cortes devido a escolha dos valores

de g, pois para valores de g < -10 as barras de erro inviabilizariam os resultados.
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Figura 22 — Expoentes de Hurst calculados para as amostras da imagem tomografica de um
tumor benigno

Para o caso de tumor maligno img mC, Figura 23, temos um padrdo multifractal para
valores negativos de ¢g e a regido de estabilidade ocorre para valores positivos em todas as
amostras. As barras de erro que se apresentam em torno dos resultados de /4, diminuem a

medida que aumentamos os valores de ¢, isso pode ser explicado pois para valores maiores
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de g os resultados encontrados para o desvio padrao (Figura 20) se aproximam de uma reta,

0 que caracteriza um padrao fractal melhor definido.
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Figura 23- Expoentes de Hurst calculados para as amostras de tumor maligno

No caso seguinte, Figura 24, verificamos que para todos os cortes temos curvas que
apresentam o mesmo comportamento. Temos uma regido do espectro que apresenta um
padrio multifractal. E importante ressaltar que para g=1, H, representa o expoente de Hurst
convencional calculado considerando a superficie como monofractal. Em todos os casos H;

<4, 0 que representa uma superficie com caracteristicas anti-persistentes.
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Figura 24- Expoentes de Hurst calculados para amostras de tumor maligno

7.2 Compar acgdo dos resultados com imagens normais

Neste item comparamos os resultados obtidos quando utilizamos apenas a regido
que apresentavam o tecido lesado pelo tumor e as regides em que ndo havia incidéncia do
aspecto tomografico favoravel a sua existéncia.

Os cortes obtidos tiveram o mesmo tamanho para os cortes das imagens afetadas
(aproximadamente 128 X 128 pixels) em um total de seis novas imagens. Esses cortes
foram feitos para que pudéssemos comparar a heterogeneidade natural do tecido com a

heterogeneidade advinda da lesdo.
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7.21 Funcao de Rugosidade Generalizada

Para gerar os resultados nessa fase do trabalho, utilizamos o mesmo procedimento
descrito anteriormente para o caso das func¢des de rugosidade generalizada quando das
imagens afetadas pelo tumor. O tamanho do corte escolhido foi feito de forma que
evitassemos regioes onde houvesse incidéncia de crescimento tumoral. Sempre que
possivel, escolhemos o mesmo slice (fatia) para garantir que a regido a ser analisada
representasse 0 mesmo Orgao e, portanto, apresentasse o mesmo padrdo de densidade.
Quando nao conseguimos fazer essa escolha, utilizamos s/ices vizinhos para obtermos tais
cortes.

As figuras a seguir representam os resultados encontrados quando feita a
comparagdo entre as fungdes de rugosidade que obtivemos anteriormente para o caso de

regides lesadas e nao lesadas.
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Figura 25 — Comparacao entre os desvios padrao das imagens lesadas por um tumor
benigno e sua regido nao lesada

43



-1.4

-1.6
-1.8
-2.0
2.2
-2.44
-2.6
-2.84
-3.01
-3.2
-3.4
-3.8

i i i i i i i M com tumor

img_m1C 1 1 & sem tumor

-1.64
-1.8
-2.0
2.2
2.4
-2.6
-2.84
-3.0
-3.2
-3.4
-3.6

log Wee,q)

img_m3C

1.0

Figura 26 -

-1.6

15 20 25 BjO 315 1.0 115 20 25 3.0 35

log ¢

Comparagao entre os desvios padrao das imagens lesadas por um tumor
maligno e sua regido ndo lesada

1.8
2.0
2.2
2.4]
2.6
2.8
3.0
3.2
3.4
36

. . W com tumor
img_mlL 1 img_m2L 1 O sem tumor

-1.8
2.0
2.2
2.4
2.6
2.8
-3.0
3.2
3.4
-3.6

log W)

1.0

Figura 27 -

15 20 25 30 35 1.0 15 20 25 30 35

log ¢

Comparagdo entre os desvios padrdo das imagens lesadas por um tumor
maligno e sua regido nao lesada

44



Diante dos graficos obtidos (Figura 25, Figura 26 e Figura 27), observamos que para
todos os casos a fun¢do de rugosidade generalizada para a regido sem tumor tem resultados
semelhantes. Para pequenos valores de escala a imagem apresenta uma variabilidade maior
em relacdo a ¢ do que para escalas maiores. Em rela¢do a inclinagdo do grafico podemos
observar que para a regido de maiores valores da escala existe uma menor variabilidade das
inclinagdes, o que implica em uma menor heterogeneidade.

Ao compararmos as fungdes de rugosidade generalizada para as regides lesadas e
nao lesadas verificamos que a nao incidéncia do tumor apresenta uma homogeneidade para
grandes valores de escala enquanto que, em regides lesadas existe uma maior

heterogeneidade.

7.2.2 Analise dos espectros

Seguindo o mesmo procedimento para a analise dos espectros no caso de regides
lesadas pelo tumor fizemos um ajuste linear utilizando o método dos minimos quadrados
para as curvas obtidas para a fung@o de rugosidade das imagens sem tumor e tragamos o0s
graficos que descrevem a relagdo entre o expoente de Hurst € os varios valores de ¢. Para
fazermos a comparacao entre os espectros das imagens com tumor e sem tumor escolhemos
apenas um dos cortes que apresentasse um padrao mais repetido dentro das imagens.

Como foi discutido anteriormente o expoente de Husrt generalizado caracteriza um
padrao de heterogeneidade. Diante dos resultados encontrados podemos observar nas
Figura 28, Figura 29 e Figura 30 que as imagens, com tumor € sem tumor, apresentam um
padrao multifractal. Além disso, as imagens lesadas pelo tumor apresentam um
comportamento menos anti-persistente do que no caso das imagens sem tumor e para
valores de ¢ entre 7 e 10 os expoentes de Hurst apresentaram valores negativos, proximos
de zero, que ndo tem significado topoldgico, de forma que resolvemos ndo inclui-los no

grafico.
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Figura 28 —Comparagao entre os espectros das imagens lesadas pelo tumor e nao lesadas
para o caso de tumor benigno

Na Figura 29 verificamos que a imagem lesada pelo tumor apresenta um padrao de
homogeneidade para os valores positivos de q, enquanto que para valores negativos a
heterogeneidade da imagem ¢ mais evidente. Para a regido ndo lesada temos um padrdo de

heterogeneidade em todo o espectro.
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8 CONCLUSAO

Neste trabalho discutimos a aplicagdo do método multifractal de analise de
superficies auto-afins a imagens médicas. Especificamente, aplicamos o método a um
estudo de caso de trés pacientes com tumores hepdaticos analisando um conjunto de 12
imagens obtidas de exames de tomografia computadorizada.

Os resultados obtidos denotam que todas as imagens analisadas exibem
caracteristicas multifractais o que nos leva a concluir que a utilizacgdo de métodos
embasados em padrdoes monofractais ndo revela toda a informagdo que a estrutura
heterogénea do tecido apresenta.

A analise das fungdes de rugosidade generalizada mostra um padrao de suavidade a
pequenas escalas que ¢ mais acentuado nas imagens lesadas do que nas imagens nao
lesadas. Isso indica que o interior do tumor exibe um padrao de densidade mais suave do
que no tecido nao lesado.

A avaliagdo dos espectros multifractais indicam que as regides lesadas apresentam
um padrdo topologico menos antipersistente que as regides que nao foram afetadas pelo
tumor. Esta diminui¢do ¢ devido a interface tumor/tecido o que caracteriza o padrao de
intrusdo do tumor.

De forma geral os resultados indicam que o método se mostrou eficiente na detec¢ao
de padrdes de heterogeneidade complexos, o que possibilita a visualizagdo de novas
caracteristicas do tumor. Tais caracteristicas podem ajudar na constru¢ao de diagnosticos

mais precisos.
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