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RESUMO

Neste trabalho sdo buscados métodos computacionais para o aperfeicoamento de técnicas que
auxiliam no rastreamento de agulhas flexiveis em imagens de ultrassom, durante procedimentos
clinicos minimamente invasivos. Implementou-se um método adicional para identificacdo da ponta
da agulha, além de dois existentes, durante trechos de video de ensaios realizados em phantoms de
gelatina. Adicionalmente foi implementado um algoritmo do filtro de Kalman, visando aproveitar
informacdes dos quadros anteriores e gerar estimativas mais precisas e suaves da posicao da ponta
da agulha. Os resultados obtidos foram validados de acordo com uma base de dados existente, de
resultados anteriores, e com novas coordenadas geradas a partir de simulagoes feitas utilizando-se

os videos.

Palavras Chave: rastreamento, agulhas flexiveis, ultrassom

ABSTRACT

In this work are sought computational methods for the enhancement of techniques that aid in the
tracking of flexible needles in ultrasound images, during minimally invasive clinical procedures.
An additional method for the needle tip localization was implemented, in addition to two existent
ones, during video segments from tests performed in gelatine phantoms. Additionally, a Kalman
filter algorithm was implemented, aiming to utilize information from previous frames and generate
more precise and smooth estimates of the needle tip’s location. The obtained results were validated
according to an existing database, from previous results, and with new coordinates generated from

simulations ran using the videos.

Keywords: tracking, flexible needles, ultrasound
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexualizacao

Atualmente percebe-se uma tendéncia cada vez maior em se utilizar tecnologias de automati-
zacao para auxiliar tarefas humanas que sdo propensas ao erro, como na area médica por exemplo.
Cirurgias em seres humanos muitas vezes ainda sdo supervisionadas e executadas quase que em
sua totalidade de forma manual, pelo médico cirurgido e demais médicos ou enfermeiros. O pro-
fissional que realiza a cirurgia, entretanto, estd propenso ao erro, a fadiga, a fatores externos e
eventuais problemas com os equipamentos, podendo ocasionar acidentes e danos maiores ainda ao
paciente sob cirurgia. E justamente visando reduzir tais fatores de risco que vem se observando
a inclusdo progressiva de robos e softwares que auxiliam as cirurgias, executando com precisdo e
eficiéncia parte das tarefas e responsabilidades que outrora seriam do cirurgiao. Tais robos sdo
capazes de executar atividades como insercao de agulhas ou cortes com exatidao, aliados a sistemas

de imageamento para guiar a manipulacao dos instrumentos, por exemplo.

Muitos dos procedimentos tradicionais vém sendo substituidos por procedimentos minimamente
invasivos, gracgas a estas tecnologias. Comparadas a procedimentos tradicionais, os minimamente
invasivos reduzem a dor, o trauma, propiciam menor tempo de internagao e reabilitacdo e menores
prejuizos estéticos. Dentre as desvantagens deste tipo de procedimento, porém, estdo a dificuldade
de acesso, visibilidade restrita, maior tempo cirdrgico e manipulacao de instrumentos nao intuitiva.
Nas ultimas década varios sistemas cirtrgicos roboticos foram desenvolvidos, tais como o Da Vinct
Surgical System e o sitema ZEUS [1], [2].

No Brasil ja é possivel encontrar robés-cirugiao como o Da Vinci, utilizado em procedimentos
na area de urologia, cirurgias gastricas, toraxicas e cardfacas. O rob6 possui uma carrinho cirargico
com camera e quatro bragos robéticos, um console para o cirurgiao e um sistema de monitoramento
(Figura . Ao manipular manches ligados aos bragos robéticos o cirurgiao consegue controlé-los
e assim acessar regides menores, proporcionar uma visao de alta qualidade e realizar movimentos

mais precisos.

Exemplos de procedimento minimamente invasivos sdo aqueles ques envolvem inser¢ao de agu-

lhas para diagnosticos, laparoscopias, bi6psias, anestesia, tratamento contra cincer e braquiterapia,



Figura 1.1: Sistema Da Vinci e seus trés principais componentes: o sistema de monitoramento, o

carrinho cirargico e o console do cirurgiao

por exemplo. Tais procedimentos sdo citados como exemplos de aplicacao para insercao de agulhas
e diversos trabalhos enfatizam a acuracia no posicionamento da agulha como fundamental para
torné-los viaveis, como descrito em [3], [4], [5], [6], [7], [8]. Estes trabalhos também destacam
fatores que dificultam a execucdo desse tipo de procedimento de forma tradicional: a deflexdo da
agulha, deformagoes do tecido e a falta de visibilidade da agulha e do ambiente cirargico e suas
estruturas internas, uma vez que ela é inserida. Posicionamento incorreto da agulha pode levar
a diagnosticos falsos ou até a complicacGes como hemorragias e infeccoes, caso ela atingja outros

tecidos e 6rgaos.

A maioria dos procedimentos de incisdo de agulhas é realizada com agulhas rigidas, mas elas ndo
proporcionam ao cirurgiao a capacidade de direcionamento e manobra para que o alvo seja atingido
em todos os casos, podendo atingir obstaculos como ossos e 6rgaos. Desta forma, é estudada a
implementacao de agulhas flexiveis em detrimento das tradicionais. Tais agulhas possuem pontas
chanfradas assimétricas, as quais permitem manobras e perfuragdes que seguem uma trajetéria
curvada, dependendo de como ¢ feita a inser¢ao. Os trabalhos [5], [7] e [8] descrevem propriedades
acerca da insercao deste tipo de agulha: sua deflexdo pode ser controlada a partir de uma razao
ciclica (duty cycle) entre o torque aplicado e o periodo total de inserc¢ao, devido a forgas laterais

aplicadas pelo tecido na ponta chanfrada.

Procedimentos de insercao de agulhas quase sempre estao aliados a sistemas de imageamento,
uma vez que eles permitem a estrutura da agulha e o ambiente circundante que sejam visualizados
em maiores detalhes. Modalidades de imageamento normalmente estudadas para aplicagoes mé-
dicas incluem ressonancia magnética, tomografia computadorizada e ultrassom. Um dos maiores

desafios de estudos na édrea tem sido aliar os sistemas de imageamento e de insercao de agulhas fle-



xiveis de forma auténoma utilizando sistemas de controle em malha fechada, de forma a minimizar

possiveis erros humanos e melhorar a precisdo de sua insercao.

Grande parte dos trabalhos desenvolvidos nesta area sao bem recentes. Alguns trabalhos que
abordam modelagens e metodologias para insercdo de agulhas flexiveis incluem [3], [7] e [10].
Outros estudos, além de abordar inser¢ao de agulhas, se baseiam fortemente em guiagem auxiliada

por imageamento de ultrassom 2D ou 3D, como é o caso de [5] e [6].

Em [10] é apresentado uma abordagem para inser¢do de agulhas com replanejamento rapido
de rota baseado em RRT (Rapid-exploring Random Tree) e utilizado imageamento de ultrassom
em 2D e 3D, com testes realizados em phantom e tecido ez-vivo. Em [9] é descrito um modelo de
algoritmo hibrido de insercao de agulhas flexiveis, baseado em tomografia computadorizada. Neste
altimo, de 2018, é reforcado que existem estudos sobre diversos sefups robéticos para insercao de
agulhas flexiveis disponiveis, mas que ainda hé falta de implementages confidveis para uso em

procedimentos clinicos.

1.2 Definicao do problema

O ultrassom, por se tratar de um equipamento & base de ondas sonoras, relativamente portatil
e facil de operar, é um dos métodos de visualizagdo que vem sido implementado em procedimentos
de insergdo automatica e guiagem de agulhas flexiveis. Diversos estudos enumeram vantagens de
imageamento de ultrassom com relagao a demais métodos ja estudados tais como raio-X, ressonan-
cia magnética ou tomografia computadorizada. Conforme [4], [6], [10] e [12], dentre as vantagens
do ultrassom estdo a nao exposicao a radiacOes ionizantes, maior custo beneficio, operacdo com
objetos metalicos, a possibilidade de captura em diversas parte do corpo, imageamento em tempo
real, além de serem capazes de medir fluxo sanguineo e sua portabilidade geral. A grande quan-
tidade de estudos que existem relacionando o uso de ultrassom para localizacdo de agulhas, tanto
em 2D quanto 3D, integracao com sistemas de insercao de agulhas e modelagens de interagao
agulha-tecido, sugere que esta modalidade de imageamento é viavel para guiagem de agulhas [7].

Na Figura|l.2| é representado um sistema de insercao auxiliado por ultrassom.

Em contrapartida, junto as vantagens do ultrassom vem o compromisso de conhecer com exa-
tidao a posi¢ao da ponta da agulha. Dependendo da regido de operagao e do tipo de procedimento
cirtirgico realizado, é exigido que se obtenha a posi¢do da ponta com uma precisdo de milimetros
ou micromilimetros. Apesar de imagens de ultrassom serem obtidas de forma réapida, barata e sem
intervencoes ou danos aos pacientes, este tipo de imagem é demasiadamente ruidoso, propenso a
interferéncias e erros de posicionamento tanto da agulha quanto do transdutor, além do surgimento

de artefatos que interferem na localizagao da agulha na imagem [I1].



rotacao

insercao

Figura 1.2: Representacao de inser¢do de agulha guiada por imagens de ultrassom. 1) Insercdo
automética de agulha flexivel; 2) Phantom simulador de tecido mole; 3) Transdutor de utrassom;

4) Feixe caracterizando a imagem de ultrassom. [0]

1.3 Objetivos do trabalho

O trabalho em questao faz parte do desenvolvimento de um projeto cujo objetivo final é a
confeccao de uma plataforma para guiagem automatica de agulhas flexiveis por imageamento
de ultragssom em malha fechada, desenvolvida no laboratério LARA da Universidade de Brasilia
[12]. Também é continuacao direta do trabalho desenvolvido em 2015 [I3]. Dentre as partes que
compoem a plataforma estdo um dispositivo de insercao, um software de planejamento de rota e

um sistema de rastreamento que opera com base nas imagens de ultrassom capturadas em 2D.

Pretende-se incrementar o sistema de rastreamento e identificagdo da agulha nas imagens de
ultragssom nesta etapa. O resultado esperado neste trabalho é a identificacdo, de forma mais
precisa, da ponta da agulha em imagens de ultrassom de duas dimensées, baseado nas técnicas
de processamento de imagens, filtro de Kalman e visando melhor visualizacdao e redugdo do erro

médio de posicionamento.

Com o auxilio de trechos do sistema de aquisi¢ao das imagens de ultrassom previamente utiliza-
dos em [13], fez-se a adigao do filtro de Kalman na etapa final de segmentagao, a fim de aprimorar
as medicoes obtidas a partir das simulacdes. Para avaliar a melhor forma de se incluir o filtro no
projeto, foram replicadas as técnicas de processamento de imagens e segmentacao para marcar a
ponta da agulha durante o procedimento em video e estudadas as diversas técnicas entdao aplica-
das. Arquivos contendo as estimativas das coordenadas da ponta da agulha nas imagens para cada
ensaio sdo entdao computados no MATLAB e realiza-se o calculo do erro médio de posi¢ao, em mm,
entre os dados obtidos pelas imagens e os obtidos por um sensor de rastreamento eletromagnético
(NDI Aurora). Ao final é feita uma breve avaliagao do custo computacional dos algoritmos frente

& possibilidade de aplicacao em tempo real.



1.4 Apresentacao do manuscrito

No capitulo 2 sao abordados todos os aspectos tedricos que fazem parte do desenvolvimento
do trabalho e foram necessarios para uma familiarizacao inicial. No capitulo 3, por sua vez, é
detalhado tudo o que foi desenvolvido para se alcangar o objetivo priméario. Nesta parte é descrito
todo o setup que foi utilizado em [I3] e que foi necessério para realizacdo de novos testes. O
capitulo 4 descreve os principais resultados e dificuldades encontrados ao final dos testes, apos
andlise de dados e comparativos. A secao 5, por fim, conclui e sumariza todos os conhecimentos
adquiridos frente aos resultados e propde melhorias e desafios a serem vencidos nas futuras etapas

do projeto.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

2.1 Introducao

Aqui sao apresentados os principais conceitos abordados nesse trabalho, tais como: breve in-
troducdo as imagens de ultrassom, técnicas de processamento de imagem e Filtro de Kalman.
Foram construidos, a partir deles, toda a metodologia e procedimentos aplicados nas simulacoes

com imagens e videos em [13] e nesta etapa atual.

2.2 Rastreamento de agulhas flexiveis em imagens de ultrassom

O rastreamento de agulhas em procedimentos cirirgicos em questao é parte de um sistema
robotico de insercao e guiagem automética em malha fechada. Dispositivos de inser¢ao automaticos
como os apresentados em [6] e [7] precisam receber como feedback em malha fechada a localizacao
atual da agulha advinda de um software planejador de rotas. Tal localizacdo é proveniente de
um sistema de rastreamento e permite que o dispositivo de insercao realize correcoes e decida a

trajetoria a ser seguida.

2.2.1 Rastreamento com imagens de utrassom

Um sistema robético de guiagem é tal como o esquemético apresentado na Figura Con-
forme citado anteriormente, o ultrassom apresenta diversas vantagens operacionais frente a outros
métodos de imageamento médico. Outras formas de rastreamento de agulhas, mais especifica-
mente, sdo sensores eletromagnéticos acoplados & agulha ou cameras estéreo, quando o meio de
inser¢ao permite tal visibilidade [7], [14], [I5]. Com relagao ao transdutor, existem modelos que
permitem a visualizacao em trés dimensoes (3D) e modelos que permitem visualizagdo em duas
(2D).
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Figura 2.1: Esquematico de um sistema robotico para guiagem de agulhas em malha fechada,

evidenciando seus subsistemas. [12]

As principais desvantagens que as imagens de ultrassom apresentam incluem a presenca de
ruidos, sombra actstica e o surgimento de artefatos. Todos estes fatores podem interferir negati-
vamente na visualizacao e identificacao da ponta da agulha quando se utiliza algoritmos e métodos
computacionais para segmentacdo ou deteccao. A resolucao das imagens é baixa comparado aos
demais métodos e sua qualidade é altamente dependente do &ngulo entre o plano da imagem e
a agulha. Em determinados dngulos, artefatos de reverberagdo podem surgir devido a superficie
altamente refletiva da agulha ou esta pode nao ser visivel, além da interferéncia de outros artefatos
eventuais que dificultam visualizacao [I1]. Como forma de contornar estes fatores, alguns estudos
sugerem técnicas como reconstitui¢ao de imagens 3D a partir de imagens 2D [16] ou sistemas que

reposicionam o transdutor de forma automaética para visualiza¢gdo em outros adngulos.

FExistem duas abordagens tradicionalmente estudadas para visualizacao de agulhas em imagens
2D de ultrassom, no tangente ao posicionamento do transdutor em relagdo a agulha: a abordagem
“no plano” e “fora do plano” (Figura . No primeiro caso, a agulha é inserida em um plano
alinhado ao plano da superficie de contato do transdutor (denominada footprint) e a agulha é
exibida na imagem como uma linha reta. No segundo caso os planos sao perpendiculares e a
agulha aparece como um pequeno ponto brilhante na imagem, evidenciando uma parte de sua

secdo transversal.

Em 2004, [3] apresentou um sistema tnico transdutor-sistema de inser¢ao, o qual opera com
base na abordagem “no plano”. Destaca-se a possibilidade de desalinhamento da agulha com o
plano da imagem, mas cita o feedback visual como forma de corregdao e controle. Para detecgao
de linhas e segmenta¢do da ponta ¢ utilizada a transformada de Hough (Figura 2.3). Em [4] foi
descrito uma abordagem “fora do plano” em que se utiliza um sistema roboético para inser¢do de
agulha com transdutores 3D. Em 2014, [6] apresentou um planejador de rotas para insercdo de
agulhas flexiveis com base em transdutores 3D e utilizando-se também de transformadas de Hough
para segmentagdo. Em 2006, [I7] enfatiza a transformada de Hough como sendo mais robusta e
tolerante ao ruido das imagens de ultrassom, como ferramenta para deteccao da agulha, e apresenta
duas metodologias para deteccdo em imagens 2D feitas “no plano”, dependendo da acentuacao da

sua curvatura.



A in-plane view of the needle
{long axis of the vessel)

B Out-cf-plane view of the needle
(short axis of the vessel)

Figura 2.2: Dois tipos de posicionamento da agulha com relagdo ao transdutor. (A) ilustra a
abordagem ‘“no plano” e (B) a “fora do plano”. No segundo caso ¢ bem evidente a presenca do

artefato de reverberacdo (fonte: AIUM Practice Parameter for the Use of Ultrasound to Guide
Vascular Access Procedures, J Ultrasound Med, 2019).
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Figura 2.3: Agulha identificada pela transformada de Hough com inser¢ao “no plano”. [3]



Apesar de diversos trabalhos apresentarem técnicas de modelagem utilizando a abordagem
“no plano”, em [13] j4 vem sido desenvolvida a abordagem “fora do plano”, onde se destaca a
possibilidade da deteccao da agulha sem conhecimento inicial de sua posicao ou angulo de insercao,
mas em contrapartida requer que o transdutor acompanhe a ponta da agulha em sua trajetéria.
Ademais, ha a presenca do artefato cauda de cometa (CTA) na imagem, o que facilita a identificacao
da ponta pela transformada de Hough, devido as linhas que sao formadas por seus 16bulos. Fazendo-
se o uso de um compensador e de um observador Kalman, como em [6], é possivel sincronizar o

movimento da ponta da agulha com o movimento do transdutor.

A localizagdo da agulha é uma distancia que pode ser representada por um ponto em coor-
denadas cartesianas. Tal ponto pode ser referenciado no plano da imagem ou em escala real no
sistema de rastramento do NDI Aurora. Afim de localizar a ponta da agulha utilizando-se técnicas
de processamento de imagens, é necessério realizar a segmentacao da imagem, que nada mais é do
que a separagdo da imagem em multiplas regioes, destacando-se assim os elementos que a compoe

e simplificando o entendimento e o processamento.

2.3 Imagens de ultrassom

2.3.1 Principios basicos

Ondas de ultrassom sao ondas sonoras de natureza mecénica que oscilam a uma dada frequéncia,
possuem comprimento de onda A e frentes de onda que propagam com velocidade v, obedecendo &

relagdo:
v=Af.

Elas sao originadas a partir de cristais piezoelétricos, que agem como elementos transdutores,
convertendo energia elétrica em mecéncia e vice versa. Os cristais vibram a uma certa frequéncia
quando excitados eletricamente, variando de 1 a 20 MHz [I8]. A energia elétrica é entdo convertida

em energia mecénica e as ondas sao emitidas pelos cristais, varrendo uma linha vertical.

Por serem ondas mecanicas, as ondas sonoras nao dependem de matérias especificas para se
propagar, porém a velocidade de propagacao é diretamente relacionada com a densidade do meio,
sendo ela mais alta em meios aquosos ou tecidos moles. Durante a propagacao, as ondas encontram
diferentes objetos e meios distintos e partes da sua energia sdo absorvidas, dispersadas, refratadas
e refletidas. Quanto maior for a dificuldade de propagagado imposta por determinado meio, maior

sua impedancia acistica e maior a parcela de energia que serd refletida.

As reflexdes originadas a partir destes objetos ou meios com diferentes impedancias sao en-
tao captadas pelos cristais, deformando-os, e eles agem de forma oposta, convertendo os sinais

mecanicos em elétricos.

De acordo com a diferenca entre o tempo de transmissio de uma onda, o tempo de recepcio

da reflexdo percebida por um cristal e sua amplitude, é possivel determinar a distancia entre o



cristal e o objeto, além de sua impedéncia. Isso permite que uma linha de cristais piezoelétricos
varra uma linha vertical e utilize a diferenca entre os tempos de transmissao e recep¢ao para de-
terminar distancias de objetos e as amplitudes dos sinais percebidos para determinar a intensidade
dos pizels, assim formando uma imagem 2D. O instrumento mével que contém os cristais piezoe-
létricos é também denominado transdutor e dependendo do modelo utilizado para cada aplicagao
& possivel captar imagens de diferentes formas e com varreduras distintas. E importante destacar
a importancia da resolucao espacial da imagem, que é inversamente proporcional & profundidade
atingida pelas ondas: quanto maior for sua frequéncia, maior a resolucao da imagem em curtas
distancias. A medida em que se aumenta a distancia de propagacio, maior a atenuacio sofrida por
altas frequéncias. De forma analoga, quanto menor a freqtiencia, menor a resolugdo das imagens e

maior a profundidade visualizada [13].

Aparelhos de ultrassom costumam também operar com o modo M (modo movimento), onde
é captada a amplitude das ondas wversus o tempo de propagacao exibidos na forma de curvas
longitudinais, e o modo Doppler, com o qual é possivel quantificar velocidades de fluxos (sanguineos,

por exemplo).

2.3.2 Artefatos

Imagens de ultrassom muito comumente apresentam o fenémeno de exibir estruturas ou ca-
racteristicas na imagem que nao sdo propriamente parte dela ou nao fazem parte dos elementos
que devem ser representados. Essas estruturas sdo denominadas artefatos e se enquadram em
algumas subdivisoes: acustica, 6tica, anatémica ou de naturezas tais como ruido ou poeira no
sistema de recepc¢do. Ruidos e artefatos em geral tornam a deteccao de agulhas mais dificil, sendo
necessario a implementacao de técnicas como reducdo de ruidos e a transformada de Hough para
melhor identificacdo [10]. Artefatos sdao gerados devido a suposigoes feitas pela instrumentagao de
ultrassom, incluindo as ondas sonoras viajarem em linha reta, ecos se originarem apenas a partir
de objetos no eixo do transdutor, a intensidade dos ecos que retornam serem relacionadas & forca
de espalhamento e a distancia de determinado objeto ser proporcional ao tempo de viagem de ida
e volta [19].

Em estruturas metdlicas as ondas de utrassom apresentam velocidade bastante elevada, assim
como o valor de impedancia actistica, o que pode ocasionar artefatos devido a reverberacdo sofrida,
quando a onda sonora reflete diversas vezes em superficies opostas do metal antes de retornar ao
transdutor. Em imagens 2D, a secdo radial de uma agulha idealmente seria circular, mas devido
a reverberagdo, é gerado um artefato denominado artefato de reverberacao ou cauda de cometa
(CTA), que se caracteriza por diversas linhas pequenas hachuradas e igualmente espacadas com
intensidade decrescente, o que forma um tipo de linha vertical a qual pode ser aproveitada nos

algoritmos de detec¢do da agulha [6], [13].

A

Outro efeito comumente visto é o de sombra actstica, que ocorre quando um objeto com
determinada impedéancia reflete parte das ondas sonoras e todo o resto que esta abaixo dele se torna
mais dificil de ser reconhecido na imagem. E mais comum ocorrer com objetos metéalicos, devido

ao alto indice de reflexdo e impedéancia, mas no caso de agulhas este fené6meno nao ocorre com
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Figura 2.4: Esquematico de emissao dos feixes de ultrassom e dois tipos de artefatos representados:

o de cauda de cometa devido a reverberacao e o de lobulos laterais [20].

tamanha intensidade devido & sua pequena dimensao. Em visualizacoes com abordagem “no plano”,
parte da estrutura da agulha pode ficar comprometida na visualizacao devido ao sombreamento
[13], [20].

Um terceiro e quarto tipos de artefato sdo o de largura de feixe e l6bulos laterais, ocasionados
devido a sobreposicoes de feixes de onda entre cristais vizinhos no transdutor, visto que ecos nao

sao gerados somente por objetos no eixo principal do transdutor (Figura [2.4)).

2.4 Processamento Digital de Imagens

Qualquer imagem digital pode ser interpretada como uma matriz de pizels, a qual € processada e
exibida em displays digitais como telas e monitores. A resolugdo de uma imagem é responsavel pelo
seu nivel de detalhamento. Cada um dos elementos unitéarios (pizels) de uma matriz de imagem
podem assumir determinados valores binarios, na forma 2k, onde k é inteiro. Normalmente as
imagens apresentam 8 bits por pizel, mas as imagens médicas, como as da aplicacdo em questéao,

precisam assumir maior nivel de detalhamento e chegam a apresentar 16 a 32 bits por pizel.

O processamento de imagens digitais nada mais é do que o uso de algoritmos computacionais
para transformar a matriz de pizels original em outra de acordo com o efeito desejado. Realizando-
se operagoes de convolugao com diferentes kernels (também denominado matrizes de convolugao
ou mascaras), é possivel obter-se as operagoes de filtragem, suavizacao, destaque de bordas, dentre
outros. Outra operacao comumente realizada é aplicar a transformada de Fourier para se alterar

os componentes de frequéncia da imagem e assim filtrar, comprimir ou reconstituir imagens.
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A seguir sdo descritos os principais métodos relevantes ao processamento de imagens utilizado

no projeto.

2.4.1 Filtros espaciais de suavizacao

Filtros espaciais em sua grande maioria sdo usados para suavizar imagens com altos niveis de
ruido ou realgar tragos e bordas. Seu principio de funcionamento consiste em convolugdes entre
um kernel e a imagem original. Nesta operacao, cada pizel da imagem é somado aos elementos

vizinhos de acordo com o peso e o tipo de kernel.

No caso do processamento de imagens de ultrassom, um dos tipos de ruido mais comuns é o
ruido do tipo sal e pimenta, conhecido também como ruido de impulso, o qual se caracteriza pela
ocorréncia de pizels brancos e pretos distribuidos de forma espacada ao longo da imagem. O filtro
mais indicado para se tratar este tipo de ruido é um filtro espacial ndo-linear denominado filtro
de mediana, cuja operagao se da pela substituicao do valor de cada pizel pela mediana calculada
de seus vizinhos, eliminando assim estas variacoes acentuadas de pizels de intensidades distintas.
Diferente do filtro linear de média, o filtro de mediana, nao linear, tem a capacidade de manter
bem definidas as separacoes entre bordas e contornos de regides diferentes intactas e assim eliminar

somente o ruido.

O filtro de realce escolhido para a aplicagdo em imagens de ultrassom é o gradiente. A partir
de um kernel criado por um vetor de diferenciacao espacial, o filtro é capaz de realcar bordas e
delimitar regides, melhorando assim a visualizacdo e distingdo de objetos que possuem diversos

niveis de cinza.

A referéncia [7] cita outras técnicas para melhoria das imagens no pré-processamento: um filtro
Gaussiano para suavizacao e um filtro de Laplace, os quais reduzem ruidos e detectam bordas,

respectivamente.

2.4.2 Operacgoes morfolégicas

Apos a aplicacdo de filtros, outras operagdes relevantes para melhoria da imagem de ultrassom
consistem em dilatacdo, erosdo, abertura e fechamento [6], [I3]. Fazendo uso de unido e interse-
cao de conjuntos de imagens e elementos estruturantes, é possivel expandir determinadas regides
de imagens, eliminando assim pequenos buracos ou lacunas, ou reduzir uma figura, eliminando

determinados detalhes e trechos para evidenciar regides mais importantes.

A abertura e o fechamento, por sua vez, caracterizam-se pela combinacido das suas operacoes
anteriores e congistem em isolar regides especificas de uma figura maior do restante ou completar

espacos vazios entre diferentes partes da figura, respectivamente.

As ultimas técnicas mencionadas nesta se¢ao sdo o método de limiariza¢ao de Otsu e o algoritmo
da transformada de watershed, que se caracteriza em uma transformacao em uma imagem em escala
de cinza e trata os diferentes niveis de cinza da imagem como um mapa topogréfico, evidenciando

as regioes de maior e menor intensidade e delimitando-as com linhas. Para executar o algoritmo
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Figura 2.5: Representacao das etapas de pré-processamento e segmentacao da ponta de uma agulha
em imagens de ultrassom. (a) Ilustra a imagem original, com artefato de cauda de cometa abaixo
da secao da agulha; (b) Demonstra filtro de mediana aplicado em uma ROI da imagem; (c) Etapa
de limiarizagao; (d) Apos erosao e dilatagao; (e) Transformada de Hough identifica reta principal
e suas extremidades; (f) Regido da ponta da agulha é determinada, conhecendo-se seu didmetro e

o limite da reta calculada. [6]

faz-se necessario delimitar marcadores das regidoes que devem ser preenchidas por ele, para entdo

haver a segmentacao das diferentes regioes para as quais se deseja dar destaque.

A Figura 2.5 exibe as diversas etapas do processo de pré-processamento e segmentagao de uma

agulha em imagem de ultrassom.

2.4.3 Filtro de Kalman

Desenvolvido em 1960, o filtro de Kalman é um método matemético bastante eficaz utilizado
para realizar predicoes e corregdes de medidas em forma ciclica ao longo de um tempo discreto
e pode ser utilizado nos mais diversos cenéarios, sendo mais comumente visto em aplicagoes onde
ha cinematica (movimento, trajetoria e navegagao) envolvidos, tanto em 2D quanto em 3D. Seu
funcionamento envolve gerar estimativas do vetor de estados, x, de algum processo, a partir de um
sistema de controle em malha fechada onde o feedback é recebido na forma de medi¢oes ruidosas
do que se quer estimar e contribuem para a proxima estimativa. A referéncia |2I] apresenta uma
introducao geral mas bem detalhada do funcionamento e base matemética do método. As equagoes

lineares estocésticas que representam o vetor de estados xx e a medicao z; sdo:
x = Azg1 + Bug g + wgq,
2 = Hxp + v,
w ~ N(0,Q),
v~ N(0,R).

O subescrito “k” representa o proximo passo temporal do processo e “k-1" indica o passo atual.

A entrada wug é uma entrada de controle opcional e as matrizes A e B sdo denominadas matrizes
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de transicdo e de controle, respectivamente. Elas relacionam o estado e a entrada de controle
no passo atual ao passo seguinte. A matriz H é denominada matriz de medi¢do e relaciona
a o valor da estimativa & medicdo zp. As varidveis w e v sfo aleatérias, independentes entre
si e representam os ruidos de processo e medicao, respectivamente, ambos ruidos brancos com

distribuicao de probabilidade normais. Suas matrizes de covariancia sao ) e R.

O algoritmo em sua forma discreta opera com base em um ciclo de duas etapas: predicao e

COTTecao.

Na etapa de predigao, o filtro gera uma estimativa &, com base na estimativa do passo atual
#,_, e em um ajuste feito a partir do input opcional uj_1. As equagoes lineares responsaveis por
esta etapa s3o denominadas equacoes de atualizacao temporal. O sinal negativo no sobrescrito

indica que sao pertencentes a etapa de predicao:
%, = Az, + Buy 1,
P = AP AT + Q.

A entrada de controle geralmente indica uma interferéncia externa no sistema, porém que pode
ser dimensionada. A covariancia do erro de estimativa no estado anterior (a priori), denominada
P, & calculada a partir da matriz de transi¢ao e da matriz de covariancia do ruido do processo Q.
Na préatica, indica o grau de incerteza da estimativa predita, quanto ao processo. Quanto maior a
incerteza ), maior o ganho calculado na proxima etapa e maior a velocidade de resposta do filtro.

R ¢ a covariancia do ruido de medicao ou também denominada incerteza da medicao.

O segundo grupo de equacgoes 830 as equagoes de atuaizacao da medida e s80 responsaveis por

computar o ganho do processo e corrigir a estimativa gerada:
Ky =P H'(HP_H" + R)7!,
xy =&, + Ki(zp-Hip ),
P, = (I-KH)P, .

A matriz ganho de Kalman, K}, indica o peso, ou confiabilidade, que vai ser dado a cada
medigdo ruidosa zp e o quao rapido a estimativa ird convergir para estas medidas a cada passo.
O ganho é definido principalmente a partir de Q e R. Uma vez definida, a incerteza R indica o
quao confidveis sao as medidas obtidas como feedback para o filtro. Um baixo valor indica que as
medigbes 820 confidveis e portanto a estimativa ira convergir rapidamente para elas, e se for alto ird
indicar que as medidas sdo pouco confidveis e a estimativa é influenciada mais fracamente por elas.
Um grau de incerteza de medicdo muito alto pode tornar o filtro lento e por outro lado um grau de
incerteza muito baixo pode deixar o filtro instavel, pois ele poderd tender a gerar estimativas mais
extrapoladas. Sendo as matrizes () e R ambas constantes, a covaridncia do erro e o ganho tendem

a se manter constantes depois de algumas iteragoes. Geralmente o ajuste de tais parametros ¢é
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feito antes da implementacdo do filtro, apds se estudar o processo e realizar testes ou coleta de

amostras.

A corre¢io da estimativa no proximo passo é fruto da estimativa no passo atual e do ganho. A
partir da diferenca observada entre a medigao ruidosa obtida e a predigao (ou erro de medic¢ao ou
residual), z;-H2, , é feita uma ponderacdo com base no ganho e soma-se este resultado a predigao
para resultar na estimativa corrigida. Por fim, Py é a correcao da incerterza de estimativa (a
posteriori) e é computada de acordo com o ganho e com a incerteza predita. A Figura ilustra

o funcionamento do algoritmo utilizando uma varidvel unidimensional.

Em [6] o filtro é denominado observador Kalman e minimiza os erros de medida e de processo,
além de predizer os estados subsequentes com base na velocidade da ponta da agulha. Em 2014,
[22] utiliza o filtro de Kalman para estimar a posicao e velocidade da ponta da agulha. Similar
ao método que é utilizado aqui, a matriz H nao contém termos de velocidade e ndo ha input da
a matriz B de controle para atualizacao de estado. A referéncia [23] apresentou um método para
localizar e rastrear manualmente agulhas em tempo real utilizando transdutor 3D fixado em um
brago robético. O filtro de Kalman foi aplicado para predizer as posi¢es futuras da agulha desde

que o momento em que é inserida.
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Figura 2.6: Simulacao demonstrando o funcionamento do algoritmo de Kalman. No caso procura-
se estimar o valor real de uma tensao ficticia constante (representada por uma linha reta) e as

medidas ruidosas (representadas pelas cruzes) obtidas alteram o comportamento das estimativas

geradas em cada iteragao do filtro. [21]
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Capitulo 3

Desenvolvimento

3.1 Introducao

Serd descrito agora todo o processo de desenvolvimento do trabalho. Primeiramente leu-se e
tomou-se como referéncia os trabalhos relacionados ao tema previamente desenvolvidos no LARA,
os quais sao [12] e [I3]. Os codigos foram desenvolvidos utilizando-se a biblioteca aberta de
processamento de imagens e visdo computacional OpenCV. Depois foram simulados c6digos simples
de pré-processamento, segmentacao e filtro de Kalman, separadamente, para familiarizacao com os
algoritmos. Apos, isso foram simuladas as etapas de pré-processamento e segmentacdo com base
em videos e imagens ja gravados anteriormente em [13], para se ter no¢ao da viabilidade de inclusao
do filtro de Kalman no método utilizado. Por fim, apds validagdo dos métodos foram realizadas
simulacoes com os trechos de video disponiveis e comparados os novos resultados obtidos nesta

etapa frente aos ja existentes.

3.2 Sistema de imageamento por ultrassom

Sao descritos abaixo todos os equipamentos e compontentes referentes ao sistema de imagea-
mento de ultrassom desenvolvido em [13], consistindo no sistema de inser¢ao e agulha, phantoms

para testes e o proprio aparelho de ultrassom com transdutores.

3.2.1 Equipamento de ultrassom

O equipamento em questdo é o modelo SonixTOUCH Research, da empresa Ultrasonix. Ele
consiste em um gabinete com monitor, acoplados em uma base mével, e transdutores de diversos
tipos. O sistema operacional presente no equipamento é um Windows XP, com acesso a dois
modos de operagao: o de visualizacdo, que é o modo padrao de operagdo, e o de pesquisa, no qual
é possivel alterar parametros de aquisicao de RF e aquisicdo de imagens, bem como modificar os
parametros de transdutores. Os modelos de transdutores disponiveis no equipamento presente sao

0 C5-2 e 0 L14-5W, sendo o primeiro um transdutor do tipo convexo e o segundo do tipo linear.
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Figura 3.1: Sistema SonixTOUCH e captura de tela do software Exam durante procedimento. [24]

Ambos possuem 128 elementos transdutores de transmissao e recep¢ao. O primeiro opera entre 2
e b MHz, possui alcance de 5 a 30 cm, campo de visdo de 56° e um footprint de 14 mm x 60 mm.
O segundo tipo, por sua vez, opera entre 5 a 14 MHz, possui alcance de 2 a 9 cm e footprint de
4 mm x 60,4 mm [26]. Sendo assim, o segundo tipo é mais indicado para aplicagbes em areas
pequenas e com pouca profundidade devido & sua especificacdo, que é mais limitada mas prové

maior resolu¢ado (devido & maior frequéncia na faixa de operagao) [6].

Apods capturadas, as imagens sao processadas pelo equipamento e exibidas no monitor pelo
software Exam. Na Figura [3.1] é possivel observar a base mével do equipamento e uma imagem
do software no monitor durante a identificacdo de alguma estrutura. Na tela de exibigdo, além
da imagem principal ao centro, sdo mostrados alguns parametros importantes de aquisicao, tais
como frequéncia atual do transdutor, profundidade de alcance, ganho, taxa de quadros, variagao
dinamica e indicadores de seguran¢a mecanica e térmica. Existem Kits de Desenvolvimento de
Software (SDKs) disponibilizados para pesquisa e desenvolvimento, e ferramentas para integracao
com MATLAB.

3.2.2 Aquisicao de imagens

Uma vez exibidas as imagens, é feita sua transferéncia e aquisicdo para outro computador
externo, para aplicar as demais técnicas de processamento e tratativas [I3]. A aquisicao se deu

pelo uso de cabo Ethernet, protocolo OpenlGTLink e PlusServer.

Apoés andlise de viabilidade dos protocolos disponiveis e estudos de caso, optou-se pelo uso
do protocolo OpenlGTLink, desenvolvido em 2009, visando a portabilidade e padronizacao en-
tre capturas e transferéncias de dados e imagens. Preparado para operagdo na camada de rede
TCP/IP, ele permite envio de qualquer tipo de mensagem e suas customizagoes, tendo em vista a
flexibilizagdo entre softwares ponto-a-ponto. Sua mensagem padrao apresenta secao de cabegalho

com 58 bytes e o corpo, de tamanho varidvel. Além disso ele oference suporte para imagens 2D e
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3D, para as quais o cabegalho inclui informag6es de tipo e tamanho da imagem, além do corpo da
matriz de pizels propriamente dita. Atualmente ele é utilizado em diversas aplicacOes tais como

rastreadores, dispositivos de monitoramento e aparelhos médicos [25].

O PLUS (Public software Library for Ultrasound) é uma plataforma gratuita e desenvolvida
para transmissdo e tratamento de imagens de ultrassom. Permite, dentre outras funcionalidades,
a escolha de métodos de aquisicao de imagens, gravagao, reconstituicdo e transmissdao. Dentro
da plataforma pode-se fazer uso do PlusServer, que é um servidor responsivel por armazenar e
transmitir, em tempo real, as imagens de ultrassom para terminais clientes conectados a uma
mesma rede. Por ser compativel com o protocolo OpenlGTLink, optou-se pela combinacao destas

ferramentas para a aquisicao e transmissao das imagens de ultrassom nas simulagoes realizadas.

Utilizando-se o protocolo e servidor citados acima em conjunto, as imagens e trechos de video
podem ser transmitidos para um computador pessoal contendo sistema operacional Linux e 14

tratados.

3.2.3 Phantoms

Phantoms, ou fantomas, sdao blocos, corpos sélidos ou liquidos utilizados em testes e treinamen-
tos nos quais é necessario reproducao de alguma propriedade especifica de tecidos. Em aplicagoes
de ultrassom geralmente sao construidos phantoms que visam simular carcateristicas do tecido tais
como propagacao do som e atenuacao, ou que visam reproduzir nas imagens a aparéncia visual
similar & de algum tecido ou érgao especifico. Neste dltimo caso sdo construidos principalmente
por algum tipo de gelatina com particulas suspensas ou fibras de Psyllium hidrofilico. Em [I3]

foram utilizados phantoms do tipo banho de dgua, gelatina translicida e gelatina com particulas
suspensas (Figura [3.2)).

3.3 Técnicas de segmentacao da ponta da agulha

Toda a parte de pré-processamento das imagens e segmentacdo da ponta da agulha desenvolvi-
das em [13] foram feitas utilizando-se dados coletados a partir de testes nos trés tipos de phantom
e sempre adotando a abordagem “no plano”. Uma vez inicializado o c6digo no trecho de video,
é necessario escolher uma regiao de interesse (ROI) na imagem original, a qual sempre deve ser
uma area contendo a regido onde estd a ponta da agulha. Ter todas as etapas de processamento
executadas somente na ROI escolhida economiza tempo computacional, além de omitir ruidos de
fundo e demais elementos que poderiam vir a interferir [4], [7]. Apos selecionada a ROI, de forma
manual, é aplicado o pré-processamento, no qual h& reducao de ruido, melhoria de contraste e

acentuacdo de bordas.

Na segmentacao, utilizou-se dois métodos para identificar a ponta da agulha, que sao a transfor-
mada de Hough e o método do maximo local. O mesmo cédigo que foi utilizado para processamento
de imagens isoladas foi adaptado para utilizagdo nos trechos de video, mas introduzindo um loop

para processar cada quadro (ou frame) de imagem em sequéncia e armazenar as posi¢oes da ponta
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Figura 3.2: Phantoms construidos para testes. O primeiro mostra um modelo de gelatina com

fibras de Psyllium e o segundo de gelatina translacido. [13]

da agulha identificadas por cada método [13].

Nesta nova etapa, trabalhou-se apenas com os trechos de video, uma vez que o foco é adaptar
0 projeto para operar em tempo real durante os procedimentos médicos. Nao houve alteracdes
no pré-processamento nem na segmentacao, mas foi adotado mais um método na identificagdo da
ponta da agulha, que é o ponto médio entre os dois métodos anteriores. Ademais, foi implementado
o filtro de Kalman como forma de suavizar e melhorar a precisdo na identificacio da ponta. Ao
executar o cddigo ha a liberdade de escolha de qual dos trés métodos serd a referéncia para operagao
do filtro.

Foram escolhidos trés ensaios distintos disponiveis (horizontal, vertical e parado), realizados
anteriormente, e executou-se o cdédigo que aplica os procedimentos descritos acima para cada um
deles, escolhendo-se para cada ensaio também um dos trés tipos de métodos de identificacao de

ponta como referéncia para o filtro de Kalman.

3.3.1 Pré-processamento

No que diz respeito ao pré-processamento adotado no projeto, é buscada a reducao do ruido
e preparacdo da imagem tanto para melhor visualizacdo do usuério quanto para aplicacdo dos
métodos de segmentacao. Foram utilizados os mesmos valores de cada parametro para todos
os testes, por padronizacdo e por terem sido previamente testados no pré-processamento com 0s

trechos de video em [I3]. Sao os descritos abaixo.

Primeiramente, aplica-se o filtro de mediana para suavizacao da imagem em geral, reduzindo-se
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principalmente o ruido do tipo sal e pimenta. Neste caso considerou-se um kernel de tamanho igual
a sete. Percebeu-se, através de testes, que para kernels muito altos a imagem ficava ligeiramente
mais borrada e os métodos de segementacao falhavam em identificar a regido da ponta da agulha

com precisao.

Aplicando-se o filtro bilateral, o didmetro de pizels vizinhos escolhidos no filtro foi igual a cinco
por tratar-se de aplicacdo em tempo real. Aqui foi feita a tnica alteracdo do cédigo existente e
ambos “sigma” do filtro foram considerados iguais a dez, por recomendacao da documentacao do

OpenCV, de forma a nio tornar o filtro lento.

Apos isso, aplica-se correcdo de gamma com valor de 1,3, de forma a deixar a imagem mais
clara (menor contraste). Com valores baixos, a segmentagao fica difusa e, com valores altos, apesar

de mais precisa, o erro obtido na segmentagao é maior.

O processo de abertura com gradiente e limiarizagao é feito de forma a se isolar com os l6bulos
laterais da regidao onde a ponta da agulha se encontra e serve como base para aplicar a transformada

de Hough e os demais métodos da segmentacao.

3.3.2 Segmentagao e identificagcao da ponta

Para a segmentacao da ponta é feito primeiramente um ajuste de bordas das regioes resultantes
da abertura e limiarizacdo de Otsu. Em seguida aplica-se o watershed nos objetos separados e os

métodos de identificagdo da ponta.

O primeiro método para identificagdo da ponta é a transformada de Hough, que indica o limite
da linha vertical formada pelo corpo da agulha e pelo artefato de cauda de cometa (CTA). O
segundo método, proposto devido & possibilidade da falta do artefato da cauda de cometa, é a
determinacao do méximo local do nivel de cinza de uma determinada regido. Neste método sdo
realizadas diversas iteragoes para determinacao do pizel mais brilhante da regido. Como a reflexdo
mais forte e com maior amplitude deve ser a que ocorre na interface entre a agulha e o tecido, este
ponto deve ser representado como a regiao mais brilhante na imagem [13]. A Figura mostra a
sequéncia de processos que sao realizados durante o pré-processamento, segmentagao e identificagao
da ponta. Por fim, como terceiro método, foi proposto o ponto médio formado entre os resultados

dos métodos anteriores, a fim de avaliar seu resultado e eficicia frente aos outros dois.

A transformada de Hough é til para se determinar parametros de linha, tais como a inclinagao
e pontos de intersecdo, mesmo quando a linha apresenta segmentos desconexos. Diversos pontos na
mesma linha de uma imagem sao concentrados em um espago de parametros e os pontos com maior
concentracao sao considerados parte da linha dominante e consequentemente representam a agulha
na imagem. A partir desta linha dominante, o ponto onde ha a desconexdo mais significativa é
considerada como sendo a ponta da agulha [3]. Uma matriz denominada acumulador representa
o espaco de parametros, onde cada ponto é mapeado e incrementam células onde se encontram.
Ao final do mapeamento, as células com o maior nimero de interse¢des representam as linhas na

imagem [13].

Ja o segundo método, denominado méximo local, consiste em determinar a coordenada dos
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Figura 3.3: Fluxograma de processos desde a obtencao da imagem de ultrassom até a identificagao
final da ponta da agulha. [13]

pizels da imagem que possuem maior intensidade de nivel de cinza, dentro da ROI.

Durante os testes realizados nesta etapa, foram aplicados os dois métodos citados simultanea-
mente, o que abriu margem para a introdugao de um terceiro método. Ele consiste simplesmente
no calculo do ponto médio do segmento de reta que liga as coordenadas indicadas pelos dois pri-
meiros métodos em cada frame do video, durante a execu¢do do processamento. Em resumo, é
uma média dos outros dois métodos. Isso permite testar a hipdtese de que o local indicado como
sendo a ponta da agulha possivelmente seja melhor localizado, visto que ha a contribuicdo de am-
bos os métodos e ndo somente de cada um deles individualmente. Caso os dois métodos originais
estejam ligeiramente imprecisos e em sentidos opostos, em relacao a ponta, esta média ird gerar

um resultado mais acurado.

3.3.3 Estimativa por filtro de Kalman

Uma vez aplicadas as técnicas de segmentagdo apresentadas anteriormente, implementou-se o
algoritmo do filtro de Kalman. O objetivo proposto para sua implementacao é prover um novo
conjunto de coordenadas como estimativa para a indentificagdo da ponta da agulha, além dos
outros trés métodos. O comportamento esperado é que as estimativas geradas correspondam aos
valores indicados nos demais métodos, mas que variem de forma suave e sejam mais tolerantes a
erros pontuais e variagoes abruptas, tais como “saltos” observados nos demais cenérios (ponta da
agulha sendo acusada em uma posigao improvavel ou em pontos muito distantes de um frame para

o outro, por exemplo).

Como o propoésito do cédigo e dos métodos aplicados, bem como do filtro de Kalman, é comparar

sua eficicia em medir a posi¢cao da ponta da da agulha comparado ao valor real medido pelo sensor
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do Aurora em [I3], ndo se tem visibilidade dos valores da sua posi¢do real enquanto se executa
o codigo. Deve-se estabelecer, portanto, qual dos trés métodos anteriores servird como base de
funcionamento para atualizacao do filtro, provendo as medicGes ruidosas como input. A partir dai
a cada frame o filtro gera uma estimativa, buscando ajustar o valor de seu estado atual para se

aproximar destas medicoes.

Os valores definidos para a covaridncia de ruido do processo e para a covaridncia de ruido
da medicao devem ser tais que o ganho de Kalman nao seja tao alto ao ponto da sensibilidade e
convergéncia do filtro serem lentas, e nem tao baixo ao ponto de estimativas vizinhas terem grandes

variagoes entre si ao longo do tempo.

Como estimativa inicial para o funcionamento do filtro, o codigo utiliza o centro da ROI
determinada pelo usuario. O chute inicial para o algoritmo teoricamente nao importa muito,
pois a estimativa sempre converge rapidamente para as primeiras medi¢oes observadas, mas por
razoabilidade resolveu-se utilizar o ponto central da ROI definida inicialmente. Além de ser mais
vantajoso e seguro, isso permite que o filtro tenha um menor tempo de ajuste para se aproximar
destes valores calculados pelos métodos. Os valores das coordenadas = e y das estimativas obtidas
pelo filtro sdo convertidos para distancias, em mm, e registrados em um arquivo para processamento

posterior no MATLAB, assim como as coordenadas dos demais métodos.

3.4 Custo computacional

Processamento de imagens e videos em tempo real é uma tarefa muito custosa em termos
de processamento computacional e memoéria. Tendo em vista que o projeto deverd ter uma im-
plementagao em tempo real dos algoritmos de pré-processamento, segmentacao e identificagdo, é
preciso mensurar seu custo computacional, a fim de avaliar a viabilidade dos métodos presentes ou

a necessidade de alteracoes.

Em um video, quanto maior a taxa de exibi¢ao de quadros por segundo (FPS), maior a sensacao
de suavidade e naturalidade nos movimentos em cenas sequenciais. Caso todos os quadros de um
video sejam processados, considerando o mesmo tempo de processamento para cada um, a taxa
de quadros por segundo ao final serd sempre menor do que a taxa do video original. Consequen-
temente, o video processado terd tempo de exibigao prolongado e serd mais lento. Para aplicagoes
em tempo real, ndo é plausivel processar todos os quadros, pois isso acarretaria uma disparidade de
informacGes entre os dados que sdo visualizados e os dados reais. Isto é uma consequéncia direta do
processamento que nao pode ser eliminada, embora uma das formas de mitigar tal consequéncia do
processamento ¢ diminuir a taxa de quadros processados por segundo. Desta forma, havera certa
perda de informacao e a percepc¢ao visual de continuidade serd afetada, mas os quadros exibidos

nao terao grande diferenga de sincronismo em relacao ao video original.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

4.1 Introducao

Como forma de validar os algoritmos implementados no projeto, em [I3] foi considerado como
referéncia global da posicao da ponta da agulha, ou ground truth, um conjunto de dados extraido
do sistema de rastreamento eletromagnético por sensor, o NDI Aurora. Para cada um dos ensaios
feitos foi gerado um arquivo contendo os dados da localizagdo da agulha de acordo com o Aurora.
Em seguida sao executadas as simulacdes nos trecho de video e comparadas, quadro a quadro, as
coordenadas da referéncia e de cada um dos métodos aplicados, incluindo o filtro de Kalman. Com
auxilio do MATLAB, responsavel pelas transformagoes de coordenadas, foram geradas curvas de
erros médio e maximo entre a posicdo da ponta da agulha calculada no processamento dos videos
e entre a medida do sensor, ao longo do ensaio. Este erro é calculado como a distancia entre esses
dois pontos, em uma escala de milimetros, e mostrado ao longo de cada quadro na sequéncia de

video.

4.2 Setup e codigo

Como foi citado, os trechos de videos e arquivos com dados do sensor do Aurora e do transdutor
foram obtidos previamente e utilizados nestes novos testes. Todos foram capturados durante
insercao da agulha em um phantom de gelatina transparente, a uma profundidade de 55 mm e
utilizando-se um transdutor do modelo L14-5W, linear. O sistema de rastreamento consiste em
um sensor e um cateter com seis graus de liberdade e um gerador de campo planar. Sendo o sensor
posicionado préximo & ponta da agulha e o cateter fixado no transdutor, é possivel determinar a
posicao real da ponta da agulha com transformagcoes de coordenadas entre o sensor e o cateter, a

partir da origem da insergao [13].

O primeiro ensaio consiste na agulha parada, o segundo capturou a agulha em movimento
horizontal e o terceiro em movimento vertical. Nos trés ensaios o transdutor foi movimentado
procurando acompanhar o movimento da ponta da agulha, mantendo-a na imagem em todo mo-

mento. Também para os trés casos aplicou-se o c6digo com os mesmos pardmetros para realizar o
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pré-processamento, a segmentagdo e a indentificagdo da ponta da agulha.

O codigo original inicializa o trecho de video e espera o usuario definir uma ROI para realizar
o processamento. Apdés definida a ROI, ela é entao convertida em escala de cinza e sdo aplicados
os métodos de pré-processamento e segmentacao ji descritos. Ao final do codigo, os Métodos 1 e
2 (transformada de Hough e méximo local, respectivamente) sdo aplicados. Sao desenhados entdo,
na imagem original, dois marcadores circulares distintos para indicar a posicao da agulha calculada
por cada um destes métodos, antes da captura do proximo frame e repeticdo do processo. Sao
registradas em um arquivo, em forma de planilha, todas as coordenadas cartesianas dos pontos
calculados durante o video. Durante a execucao do cédigo é exibido o trecho de video original e
os marcadores da ponta, porém é possivel exibir as imagens intermediarias durante cada fase do

processamento se desejado, fazendo-se pequenas alteracoes no codigo.

As novas modificagoes adicionadas ao c6digo nesta etapa envolvem a inclusao do Método 3
(ponto médio entre Métodos 1 e 2) como terceira op¢ao de indentificacdo da ponta, bem como a
aplicacao do filtro de Kalman no loop principal logo apds o calculo da ponta da agulha pelos trés
métodos. A estimativa do filtro de Kalman para a localizacao da ponta da agulha foi representada
com um marcador em cruz, para diferencid-la dos demais métodos, e foram também registradas em
arquivo as coordenadas tanto do Método 3 quanto do filtro. Nas imagens, marcadores vermelhos
representam o Método 1, enquanto os verdes representam o Método 2, os amarelos representam o
Meétodo 3 e a cruz azul representa as estimativas do filtro de Kalman. Na Figurald.1|estao capturas
retiradas durante o ensaio horizontal, para cada um dos métodos sendo utilizado como referéncia

do filtro.

Um script para MATLAB faz a leitura dos arquivos com os dados e realiza o calculo do erro mé-
dio como a distancia euclidiana entre a medida do sensor e as medidas apontadas pelos algoritmos,

assim como o erro maximo percebido na simulagao.

4.3 Resultados

De forma geral percebe-se que, em cada ensaio, um dos trés métodos obteve desempenho melhor
que os demais. O filtro de Kalman obteve sucesso em suavizar as medidas com grande oscilagao
e diminuir o erro médio na maioria dos casos. Pode-se observar nas curvas um grande erro para
a estimativa inicial nos primeiros frames, a qual rapidamente converge para o valor que se quer
estimar. Em um experimento longo ou aplicacao em tempo real, esse ajuste provavelmente nao
seria considerado um impacto negativo, porém, aqui nos breves ensaios, ele prejudica os valores dos
erros, fazendo com que o erro médio aumentasse no resultado final. Como forma de contornar tal
fator e diminuir o erro médio, considerou-se também as curvas das estimativas de Kalman somente

a partir do 20° frame na anéalise. Os valores dos erros obtidos estao dispostos na Tabela

Se desconsiderarmos os primeiros 20 frames, no ensaio parado o método que obteve menor erro
meédio foi o maximo local, mas todos os trés obtiveram um desempenho satisfatéorio préoximo da
realidade medida pelo sensor (Figuras [29] e[29). Para a transformada de Hough o filtro de

Kalman apresentou erro médio de 1,0 mm e maximo 1,4 mm, para o maximo local o erro médio
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(a) Filtro de Kalman utilizando Método 1 (marcador verde) como

referéncia.

(b) Filtro de Kalman utilizando Método 2 (marcador vermelho) como

referéncia.

(c) Filtro de Kalman utilizando Método 3 (marcador amarelo)

como referéncia.

Figura 4.1: Posi¢oes da ponta da agulha apontadas por cada um dos métodos no ensaio horizontal.

A cruz azul é o marcador que representa as estimativas feitas pelo filtro de Kalman.



Erro médio [mm]| | Erro maximo [mm)|

Método 1 1,0 1,6

F. Kalman 1,0 1,4

Método 2 0,7 1,4

Agulha parada

F. Kalman 0,6 1,3

Meétodo 3 0,8 14

F. Kalman 0,8 1,3

Método 1 1,3 3,2

F. Kalman 1,2 3,2

. ) Método 2 2,3 8,1

Movimento horizontal

F. Kalman 2,1 49

Método 3 1,8 4,7

F. Kalman 1,6 4,0

Método 1 3,5 8,9

F. Kalman 2.4 54

) . Método 2 3,2 7,9

Movimento vertical

F. Kalman 3,0 9,3

Método 3 2.8 6,9

F. Kalman 2.4 5,1

Tabela 4.1: Relagao de erros médios e maximos obtidos para cada um dos métodos e em cada
um dos ensaios. Os resultados para o filtro de Kalman desconsideram os primeiros 20 quadros de

video.
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foi de 0,6 mm e méximo de 1,3 mm, e para o método do ponto médio o erro médio foi 0,8 mm e
o erro maximo de 1,3 mm. No Método 2 houve o melhor desempenho tanto do algoritmo original

quanto uma reducao nos erros do filtro de 0,1 mm.

Ja& no ensaio horizontal nota-se que algumas estimativas dos Métodos de 1 a 3 as vezes apre-
sentam discrepancias, acusando pontos distantes na figura ou que nao correspondem & regiao da
ponta da agulha, em alguns frames. Nestes casos, apesar da estimativa de Kalman ser influenciada
por eventuais medidas extrapoladas, suas estimativas nao convergiam tao rapidamente, sendo logo
corrigidas nos frames seguintes. Isto acarretou uma incidéncia de erros de menor magnitude e mais
estabilidade no marcador da ponta do filtro (Figuras na pagina na pégina 30| e na pagina .
Para o Método 1 foi obtido erro médio de 1,2 mm e méximo de 3,2 mm, enquanto o Método 2
obteve erro médio de 2,1 mm e méximo de 4,9 mm, e o0 Método 3, erro médio de 1,6 mm e méximo
de 4,0 mm. A melhor redugao no erro médio foi nos Métodos 2 e 3, de 0,2 mm, apesar do primeiro

método apresentar o menor erro médio dentre os trés.

No terceiro ensaio, com movimento vertical, percebe-se que é o que apresenta mais oscilacao e

imprecisao (Figuras (4.4a]), (4.4b)) e (4.4c)). Neste caso, o Método 3 por si s6 obteve menor erro

médio do que os outros métodos (2,8 mm de erro médio e 6,9 mm de erro méximo), e o filtro de
Kalman foi capaz de reduzir os erros nos trés casos: para o Método 1 apresentou erro médio de
2,4 mm e 5,4 mm, para o Método 2 apresentou erro médio de 3,0 mm e maximo de 5,3 mm, e para

0 Método 3 erro médio de 2,4 mm e méaximo de 5,4 mm.

Com relacao ao custo computacional, a classe de captura de videos do OpenCV permite a
exibicao da taxa de quadros. Os videos originais, em todos os ensaios, foram capturadas a uma
taxa de 39 FPS e tiveram todos os frames processados. Foi adicionada ao cédigo uma fun¢do que
dispara um temporizador no momento em que o loop principal é iniciado e marca o tempo em que
o altimo frame é processado. Ao final é calculada a taxa de quadros do video processado de acordo

coIm a expressao

_ Numero total de quadros
FPS = Tempo total de processamento

Toma-se como referéncia o ensaio parado para exemplificagdo: o ensaio possui 225 frames no
total e seu processamento apresentou tempo de execucdo de 10 s (22,5 FPS), contra a duracao do
trecho de video original de 5,7 s (39 FPS). Isto representa um atraso significativo para implementa-
¢Oes em tempo real, visto que o processamento leva 1,75 vezes mais tempo para exibir a totalidade

de quadros.

Formas de contornar este problema incluem reduzir pela metade sua taxa de processamento, ou
seja, fazer com que efetivamente metade de seus quadros sejam processados. Apos esta alteracao,
o tempo de processamento caiu para 8 s (28 FPS). Reduzindo o tamanho da ROI o suficiente para
que as técnicas de identificagdo ainda fossem validas, acarretou reducao para 9 s (25 FPS). Outras
estratégias testadas foram remover partes-chave do c6digo para se ter no¢ao da reducao do tempo
de processamento: omitindo-se o filtro de Kalman ou o watershed do processamento o tempo caiu

igualmente para 9 s (25 FPS) nos dois casos.
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(c) Curvas de erro relativas ao Método 3 no ensaio com agulha parada.

Figura 4.2: Curvas de erro obtidas no ensaio parado, seguidas da curva com estimativa com Kalman

e a curva do filtro desconsiderando ajuste inicial.
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(b) Curvas de erro relativas ao Método 2 no ensaio com movimento horizontal.
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(c) Curvas de erro relativas ao Método 3 no ensaio com movimento horizontal.

Figura 4.3: Curvas de erro obtidas no ensaio horizontal, seguidas da curva com estimativa com

Kalman e a curva do filtro desconsiderando ajuste inicial.
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(a) Curvas de erro relativas ao Método 1 no ensaio de movimento vertical.
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(b) Curvas de erro relativas ao Método 2 no ensaio com movimento vertical.
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(c) Curvas de erro relativas ao Método 3 no ensaio com movimento vertical.

Figura 4.4: Curvas de erro obtidas no ensaio vertical, seguidas da curva com estimativa com

Kalman e a curva do filtro desconsiderando ajuste inicial.
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Capitulo 5

Conclusao

5.1 Conclusao

O trabalho em questao abordou temas importantes, tais como a viabilidade para se implementar
algoritmos e técnicas de rastreamento e insercao automaética de agulhas flexiveis para um sistema
de controle em malha fechada, guiado por imagens de ultrassom. Em se tratando de procedimentos
percutaneos, a utilizacdo de imagens de ultrassom se prova como um recurso vantajoso devido &
sua praticidade, baixo custo e por nao apresentar riscos aos pacientes. Por outro lado, isto impoe
um compromisso em se garantir uma precisdao extremamente elevada durante os procedimentos
como forma de fornecer dados confiaveis durante realimentacao de um sistema de planejamento
de rota e inser¢ao em malha fechada, onde falhas podem acarretar danos sérios a saude. Em um
sistema de insercao para uso clinico, equipamentos como o transdutor, o motor de insercao e o
software planejador de rotas precisam operar de forma interdependente e sem interrupc¢ao devido

a erros ou problemas e calibragem.

A partir de trés ensaios realizados anteriormente com o ultrassom, com o sistema de captura de
video do procedimento e apos realizar-se etapas de pré-processamento, segmentacao e indentificagao
da ponta, foi estimada a posicao, em mm, da ponta da agulha. Apesar destes topicos ji terem sido
exploradas em [13], foi aprimorada a etapa de identificagdo da ponta ao se incluir no cédigo fonte
um novo método com base nos dois ja existentes e o filtro de Kalman, algoritmo que se mostrou
eficaz em reduzir o erro médio e a imprecisao decorrente das eventuais falhas dos demais métodos,
ao utilizar informagoes das posi¢Ges anteriores e gerar estimativas. Visualmente, o marcador em
cruz gerado pelo filtro, com o qual é estimada a posi¢do da ponta, mostrou-se demasiadamente mais
suave e preciso nos trechos de video, fato que comprova a tendéncia do filtro em gerar estimativas

mais precisas de um determinado valor que se quer medir.

Na etapa de identificacdo da ponta, para cada um dos ensaios os resultados para as curvas
de erro exibiram algumas diferencas entre si: no ensaio parado o método que apresentou melhor
precisao na estimativa da ponta foi o Método 2, no ensaio com movimento horizontal o Método 1
foi o que mais se aproximou da localizacao adequada e, por fim, no ensaio vertical o Método 3 foi

o que apresentou maior estabilidade.
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O filtro ndo reduziu os erros médios como esperado no ensaio da agulha parada, possivelmente
devido a todas as estimativas terem sido feitas numa regido muito préoxima e ji apresentarem
erros médios relativamente reduzidos. Observa-se, porém, que as curvas de erro das estimativas
de Kalman encontram-se mais suaves e com menos oscilagoes, para este e para todos os demais
ensaios. Independentemente da preferéncia por utilizacdo de um tnico método ou véarios, aliando
todos estes ao filtro de Kalman, percebe-se uma melhora generalizada dos resultados. Boa parte das
referéncias consultadas, tais como [3], [10], e [I1], apresentaram como resultados na identificagao
da ponta erros médios semelhantes aos obtidos aqui (dentro da faixa de 1 a 2 mm), o que pode ser

considerado positivo.

O Método 3 para identificagdo da ponta foi incluido no caso dos outros métodos extrapolarem
suas estimativas em direcoes opostas. Vale ressaltar que, por tratar-se de uma média entre outras
duas coordenadas, ele sempre vai apresentar melhor acuracia do que um dos outros dois pontos
nos quais se baseia. Acabou por apresentar o melhor desempenho no ensaio de movimento vertical,
embora ainda seja necessario testa-lo em outros cenérios para comprovar sua eficicia e ele dependa

da aplicacdo dos Métodos 1 e 2.

Ainda conforme apontado em [I3], ndo é possivel definir com certeza qual dos métodos de
segmentacao é o mais adequado como regra geral, tendo em vista o ntmero reduzido de amostras
de ensaios disponiveis até o momento e as singularidades de cada um. Estao & disposicao, todavia,
varias técnicas as quais podem contribuir para melhores resultados em novos ensaios e testes,

dentre elas o filtro de Kalman.

Embora esta nao tenha sido uma aplicacao em tempo real, com os dados referentes ao custo
computacional que foram brevemente abordados, pode-se concluir que uma implementacao deste
tipo deverd lidar com dificuldades impostas devido ao tempo de processamento de cada quadro.
Ao se omitir algumas etapas individualmente, nao foi percebido redugdo considerével no tempo
de processamento, em parte porque provavelmente a soma delas deve ser responsavel pelo tempo
adicional. A etapa de pré-processamento nao foi omitida, pois serve como base para todas as
técnicas de segmentacao, mas sabe-se que o algoritmo de watershed costuma ter alto custo compu-
tacional. Neste caso, provavelmente serd necessario um estudo de técnicas alternativas, tais como
o p-watershed [26], uma escolha mais seletiva de métodos, uma reducdo da ROI ou ainda uma

reducao da taxa de captura de imagens.

5.1.1 Perspectivas futuras

Trabalhos recentes ainda afirmam que o topico de sistemas de insercdo automaticos e iden-
tificacao de agulhas é muito recente e que ainda héa diversas etapas a serem superadas antes de
se introduzir uma solucao a ser utilizada rotineiramente em procedimentos clinicos. Dentro desta
area € possivel explorar diversos temas e agregar melhorias a eles. O sistema de aquisi¢do de
imagens de ultrassom é capaz de transmitir virios pardmetros e dispoe de dezenas de modelos de
transdutores com propriedades distintas, dentre elas a visualizagdo 3D. Um sistema de insercao
automético de agulhas flexiveis requer bastante desenvolvimento e deve ser estabelecida a ligagao

entre ele e o software planejador de rotas, a fim de fechar a malha de realimentacdo do sistema.
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Quanto ao algoritmo de Kalman, deve-se estudar a possibilidade de melhorias principalmente no
que diz respeito ao ajuste do ganho e dos erros, asssim como alteracoes no seu modelo de velocidade

e aceleracao, a depender de como é modelada a insercao da agulha.

Tendo em vista o objetivo final de integrar o sistema de imageamento ultrassom com um
sistema robotico para reposicionar o transdutor, é recomendavel a realizacao de testes em tempo
real para validar, sob outra perspectiva, as técnicas de rastreamento e o desempenho dos algoritmos
apresentados aqui. Serad necessario ainda detalhar com mais precisao as dificuldades impostas pelo
tempo computacional, adaptar os cédigos para integracao com a captura do exame em tempo real
e sua validacdo com algum tipo de referéncia, tal como a do sensor eletromagnético. Outra etapa a
ser explorada consiste na realizacao de ensaios em tecidos ez-vivo para confirmar a viabilidade dos
algoritmos atuais ou abrir margem para ajustes no pré-processamento ou na segmentacdo, visto

que tecidos deste tipo apresentam diferentes caracteristicas frente ao que foi apresentado.
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ANEXOS
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A. DESCRICAO DO CONTEUDO DO CD

O CD entregue com este trabalho contém
e Uma cépia digital do relatério e todos os arquivos que utilizados na sua confeccao;
e Um arquivo com o resumo do trabalho;
e O médulo computacional aperfeicoado;

e Uma pasta com videos e dados dos experimentos.
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