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Resumo - Nesse trabalho foi desenvolvida uma metodo-
logia para realizar o pré-processamento e identificacio de
regioes em imagens radiograficas da mao, que possa ser
utilizada como primeira etapa de um sistema automati-
zado de estimacao de idade dssea. Apresenta-se os resul-
tados obtidos com algoritmos de realce e binarizacao, seg-
mentacao da mao e dos ossos assim como a detecciao au-
tomatica desses elementos. Com essas informacdes, é pos-
sivel implementar diferentes métodos de avaliacio da ma-
turidade ossea, seja examinando suas dimensoes ou reali-
zando comparacoes entre imagens do mesmo segmento. E
objetivo principal dessa pesquisa identificar a quantidade
e localizacao de dedos na mao e os 14 ossos existentes na
regiao das falanges.

Palavras-Chave- Deteccao; Idade éssea; Processamento
de imagens; Radiografia; Segmentacio.

AUTOMATIC FINGER DETECTION IN
X-RAY IMAGES

Abstract - In this work, a methodology was developed
to perform the pre-processing and identification of regi-
ons in radiographic images of the hand, which can be used
as the first step of an automated bone age estimation sys-
tem. The results obtained with enhancement and binari-
zation algorithms, hand and bone segmentation, as well as
the automatic detection of these elements are presented.
With this information, it is possible to implement different
methods for assessing bone maturity, either examining its
dimensions or performing comparisons between images of
the same segment. The main objective of this research is
to identify the number and location of fingers in the hand
and the 14 existing bones in the region of the phalanges.

Keywords - Bone age; Detection; Image processing; Ra-
diography; Segmentation.

I. INTRODUCAO

O Processamento Digital de Imagens tem sido muito apli-
cado na area médica, especialmente no contexto de diagnds-
tico utilizando resultados de exames de raios-x, ultrassom, to-
mografia computadorizada e ressonincia magnética, possibi-
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litando o desenvolvimento de técnicas para andlise de forma
automdtica e rdpida.

A idade 6ssea ¢ um método diagnéstico auxiliar na avali-
acdo dos distdrbios do crescimento e da puberdade, uma vez
que nem sempre o desenvolvimento do corpo acompanha a
real idade cronoldgica, podendo ser influenciado por fatores
genéticos, ambientais e enddcrinos.

Assim, o exame de radiografia das maos € o mais solicitado
pelos profissionais, e apesar de teoricamente a estimativa da
idade 6ssea poder ser obtida pela andlise de qualquer osso do
corpo humano, a mao trata-se de uma regido de fécil acesso,
ndo contem Orgdos vitais, e pode ser submetida a doses de ra-
dia¢do com maior frequéncia [1]. A Figura 1 apresenta alguns
elementos da estrutura 6ssea da mio.

Figura 1: Localizagdo das falanges nos ossos pertencentes a mao.
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As imagens de radiografias carpais (radiografias de maos e
punhos) s@o representadas por tons distintos de cinza. Uma
imagem pode ser definida como uma fun¢@o bidimensional
f(x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais representadas por
um plano e suas amplitudes em qualquer ponto sdo chamadas
de intensidade ou nivel de cinza [2]. Quando as coordenadas e
os valores de intensidade sdo valores finitos e discretos temos
uma imagem digital. Para que um computador possa enten-
der uma imagem, ela deve ser transformada em uma matriz de
elementos (nimeros), que possuem localizacdo e valor especi-
ficos e s@o conhecidos mais comumente como pixels.

Um dos processos mais simples para isolar o tecido da mao
e 0s 0sso0s sdo operagdes realizadas em cima das intensidades
que os pixels dessas imagens apresentam. Esse procedimento
frequentemente € afetado pela distribuicdo irregular de inten-



sidade dos raios X, ocasionando uma iluminagio nio uniforme
resultada do efeito Heel [3]. Essas diferencas fazem com que
algumas partes do filme sejam pouco sensibilizadas, enquanto
outras sejam sensibilizadas em excesso, prejudicando o con-
traste necessdrio para a obtencdo de uma boa imagem [4].

Utilizando o procedimento desenvolvido neste artigo, pro-
fissionais que trabalham com imagens de radiografias da méao
poderdo contar com uma ferramenta de pré-processamento,
obtendo nfo apenas uma melhora significativa no contraste e
visualizacdo das radiografias, como também identificar as re-
gides dos dedos e das falanges, onde seria desejavel adquirir
apenas as informacdes relacionadas aos contornos, suas loca-
lizagGes, e suas devidas separagdes entre si.

II. METODOLOGIA

A. Base de dados

Foram utilizadas 100 imagens de radiografias carpais, todas
com resolugdes e rotagdes diferentes entre si, assim como ni-
veis de iluminagdes diversos. Tem-se também posicao da mao
e afastamento entre os dedos distintos entre cada uma.

As imagens foram obtidas na plataforma Kaggle, e podem
ser encontradas aqui: https://www.kaggle.com/kmader/rsna-
bone-age?select=boneage-training-dataset.

B. Software

A linguagem de programacdo utilizada nesse trabalho foi
0 MatLab. Esse software 1€ imagens como matrizes de pixels,
tornando a manipula¢do de imagens bastante facil. Possui bas-
tante flexibilidade e capacidade de expansdo, onde seus cha-
mados Toolboxes performam variadas andlises em diferentes
dreas. Muito util no processamento digital de imagens, temos
as funcdes da Image Processing Toolbox. Por padrdo, no caso
de imagens em tons de cinza cada pixel pode assumir valores
entre 0 e 255, denotando uma imagem de 8 bits. Um pixel
de valor 0 é associado ao preto, 255 ao branco e 127 ao cinza
propriamente dito.

Para se trabalhar com imagens no MatLab, estas devem es-
tar armazenadas em arquivos, sendo que a pasta que contenha
estes arquivos deve ser referenciada através da caixa Current
Folder. Desta forma, em imagens com tons de cinza trabalha-
se com matrizes X(i,j) onde i identifica a linha e j a coluna.
Para imagens de M linhas e N colunas, os indices sdo tais que:
I1<i<Mel<j<N.

C. Processamento das Imagens

1) Equalizagdo de histograma
Para imagens digitais, o histograma é um gréfico que in-
dica a distribui¢do dos niveis de cinza, sendo representado
por uma funcéo discreta h(ry) = ny, onde n; é o nimero
de pixels na imagem com intensidade ry, e r; € o k-ésimo
valor de nivel de intensidade. A equalizacdo de um his-
tograma tem a fun¢do de reduzir das diferengas acentuadas
de intensidade e assim evidenciar detalhes que ndo estavam
visiveis anteriormente [5]. A probabilidade de ocorréncia
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de cada nivel de cinza é dada pela seguinte equacio:
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E a transformagdo de equalizag@o de histograma pode ser

definido por:

pr(re) = ey

k
sk=(L=1)Y p(rj), parak=0,1,2,...L—1 (2)
Jj=0

Sendo L a quantidade de niveis de intensidade, a imagem
equalizada terd cada pixel da imagem de entrada com in-
tensidade r; substituida por um pixel correspondente com
nivel s;. Esta transformacao tende a espalhar o histograma
da imagem de entrada, de forma que os niveis de inten-
sidade da imagem equalizado cubram um intervalo maior
da escala de intensidade. O resultado final é o realce do
contraste.

Binarizagdo

A binarizac¢do é o método mais simples de segmentacao de
imagens. Como dito anteriormente, uma imagem digitali-
zada pode ser definida como uma fungdo f(x,y), e a fungdo
binarizagdo pode ser entdo escrita como:

Rl f(xuy)ST

8(x3) = Ry f(x,y)>T
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Onde R; e R, sdo os valores estipulados para os niveis de
cinza da imagem binarizada, que nesse caso foi utilizado 0
e 255, T é o limiar, e g(x,y) a imagem resultante segmen-
tada.

Como cada imagem possui iluminagdes diferentes, ndo é
interessante, € muito menos viavel, obter esse limiar ma-
nualmente. Por isso, podemos utilizar métodos de binari-
zacdo automadticos. O primeiro a ser utilizado serd o mé-
todo de Otsu, facilmente aplicdvel pelo software. Nesse
método, encontra-se o valor limite com a variancia minima
para a soma do primeiro plano (objeto) e plano de fundo.
O valor limite 6timo € calculado minimizando a soma das
variancias ponderadas do grupo [6].

A segunda forma de segmentacdo é do tipo adaptativa,
onde escolhe-se o limite com base na intensidade média lo-
cal (estatisticas de primeira ordem) na vizinhanca de cada
pixel. Em complemento a esse método, podemos indicar
se 0 objeto é mais claro ou escuro que o fundo.

Transformagdo de negativo

O negativo de uma imagem com 256 niveis de cinza € ob-
tido utilizando a transformag@o de negativo, nesse caso,
pixels com intensidade 0 passam a ter intensidade 255 e
vice-versa, resultando em uma fungdo definida por uma
reta. Esse tipo de transformacdo de intensidade se equi-
vale ao negativo fotografico, e seu uso € util para realcar
detalhes com valores de intensidade maiores quando estdo
envoltos por uma drea escura dominante, ajudando a ana-
lisar essas regides. A expressdo para a transformacdo de
negativo pode ser definida como:

s=L—1-r @
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s - Nivel de intensidade de saida.
L - Quantidade de niveis de intensidade.
r - Nivel de intensidade de entrada.

A representagdo grafica é mostrada a seguir na Figura 2.

Figura 2: Curva da fun¢@o de transformagdo de negativo.
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4) Detecgdo das regides
Sendo um pixel p na coordenada (x,y) com quatro vizinhos
horizontais e verticais cujas coordenadas sao dadas por:

(X+ 17y)7(x_ 1,y),(x,y+ 1),(X,y— l)

e também quatro vizinhos diagonais com coordenadas:
(x+Ly+1),(x+1,y-1),(x=1,y+1),(x-1,y-1)

Esses vizinhos (pontos) juntos sdao a definicdo de
vizinhanga-8 de p, expressos por Ng(p). Tendo um sub-
conjunto S de pixels em uma imagem, dois pixels p e g
sdo conexos em S se existir um caminho entre eles intei-
ramente de pixels em S, e para qualquer pixel p em S, o
conjunto de pixels conectados a ele em S é chamado de
um componente conexo de S. Se existir apenas um compo-
nente conectado, o conjunto S é chamado de um conjunto
conexo. Dessa forma, sendo R um subconjunto de pixels
em uma imagem, R serd uma regifio da imagem se for um
conjunto conexo [2]. As regides a serem detectadas nas
imagens serdo identificadas utilizando a adjacéncia-8 auto-
maticamente empregando fun¢des do préprio software.

5) Filtro Gaussiano de suavizagdo

Um filtro de suavizagdo é usado para remover ruido de
imagens de uma forma a ndo perder informagdes impor-
tantes dela. O filtro de suaviza¢do Gaussiano consiste em
convoluir uma mdascara (ou kernel) com os pixels da ima-
gem, onde a mdscara € antes espelhada (rotacionada em
180°), comeg¢ando com o primeiro pixel no canto superior
esquerdo e deslizando para o lado até realizar todas as ope-
racdes de média da soma dos produtos em cada local.

Considerando uma imagem f(x,y) de tamanho M x N, com
w(x,y) representando a mascara, tem-se a seguinte equagio

de convolugdo [7]:

a b
w(x7y)>kf(x,y): Z Z W(SJ)f(X—S,y—l) (5)
s=—at=—b
Onde,
a= MTil e b= NTil (6)

Nas mascaras de tamanho par (2x2, 4x4 , ...) o resultado da
operacdo em cada ponto € aferido sobre o primeiro pixel, e
para tamanho fmpar (3x3, 5x5, ...) o resultado é colocado
sobre o pixel de centro. Os coeficientes das mascaras sdo
positivos e a soma deles é sempre igual a 1.

O uso do filtro se mostra muito util antes de realizar detec-
¢ao de bordas, pois a redugdo de ruido suaviza tragos nao
necessarios, aperfeicoando os resultados.

6) Deteccdo de bordas de Sobel

A deteccdo de bordas € um processo operacional para de-
tectar o limite entre duas regides homogéneas da imagem
com diferentes niveis de brilho. O operador de Sobel é um
método que usa mdscaras de tamanho 3x3 para calcular os
gradientes horizontais, verticais e diagonais em cada po-
sicdo de pixel da imagem, e essas derivadas parciais sdo
utilizadas para estimar a intensidade e a direcdio da borda.
Os coeficientes de todas as mdscaras somam zero, gerando
uma resposta nula nas dreas de intensidade constante. As
mascaras de Sobel sdo definidas como:

1 -2 —1] -1 0 1]

H=| 0 0 0 v=|-—2 o0 2
12 1 -1 0 1

[0 1 2] 2 —1 0]
45°E= | -1 1| 45°D=|-1 0 1
-2 -1 0 L0 1 2

D. Descrigao do Algoritmo

Para esse trabalho, o objetivo é conseguir segmentar dedos
da mdo e os ossos da regido das falanges. Sendo assim, o
primeiro passo do programa € realizar um corte na parte infe-
rior da imagem. Esse corte € interessante primeiramente pelo
efeito Heel presente em algumas radiografias, o que faz com
que os ossos dessa regido inferior, ou seja, do pulso, tenha
tons muito mais claros do que os ossos dos dedos, dificultando
o processo de normalizacdo e realce, e posteriormente difi-
cultando também o processo de binariza¢do adequada. Como
todas as imagens possuem dimensdes diferentes, para realizar
esse corte, foi definido que deve-se manter 80% do nimero de
linhas.

Em seguida é realizado um ajuste automético, mapeando os
valores de intensidade e saturando o 1% inferior e o 1% supe-
rior de todos os valores de pixel, aumentando o contraste da
imagem de saida. Com a imagem ajustada, o préximo passo
é equalizar o histograma, o que ajuda a destacar as regides
pertencentes a mio e ossos. A Figura 3 mostra o resultado
da aplicacdo desses trés passos: corte, ajuste e equalizagdo do
histograma, em duas imagens do banco de dados.



Figura 3: a) Imagens originais cortadas; b) Imagens ajustadas; c¢) Ima-
gens com histograma equalizado.
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Entdo sdo definidas duas imagens diferentes, a primeira (b)
apenas ajustada, e a segunda (c) ajustada e com histograma
equalizado. Essa diferenciag@o ird propiciar duas binarizacdes
diferentes, uma focada em detectar apenas os dedos, e a outra
ird localizar os ossos. Sabendo que imagens diferentes pos-
suem iluminacdes diferentes, ndo € interessante, € muito me-
nos viavel, obter o limiar de binarizacdo manualmente. Por
isso, podemos utilizar os métodos de binarizagao automaticos:
Adaptativo, para as imagens presentes na Figura 3.b, e Otsu,
para a Figura 3.c. Na Figura 4 tem-se as imagens com os efei-
tos desse procedimento.

Figura 4: a) Binarizacdo Adaptativa; b) Binarizacao por Otsu.
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Para as duas formas de binarizacdo diferentes, sdo empre-
gadas funcdes do software para preencher pequenos buracos
(brancos ou pretos) presentes no fundo e no objeto segmen-
tado, e depois, apagar pequenas areas, realizando uma limpeza
na imagem. A Figura 5 apresenta as imagens binarizadas apds

essas operacdes.

Figura 5: a) Imagens dos ossos apds o processamento; b) Imagens das
maéos apés o processamento.

(@) (b)

Em seguida, para realizar a segmentacio dos dedos, é defi-
nido um elemento de estruturagdao morfolégica plana em forma
de quadrado, com tamanho aproximado da palma da mdo.
Essa estrutura é necessdria para realizar as operagdes de ero-
sdo, onde as regides com drea menor serdo apagadas, ou seja,
os dedos, e de dilatacdo, para recuperar partes da estrutura que
possam ter sido apagadas. Dessa forma, ao subtrair o resul-
tado dessa operagdo da imagem binarizada contendo a mao
inteira, obteremos uma imagem composta apenas pelos dedos,
podendo utilizar a funcdo de remover dreas pequenas para apa-
gar qualquer resquicio da palma, como é mostrado na Figura
6.

Figura 6: a) e b) Imagens binarizadas das maos sem a palma.
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Obtendo entdo as duas imagens com os dedos e 0s 0ssos das
falanges segmentados, usa-se uma fun¢do de contagem de re-
gides 8-conectadas, que calcula os valores de drea, centréide,
caixa delimitadora ao redor desse elemento e os valores de in-



tensidade dos pixels. A quantidade de objetos detectados fica
salvo em um vetor, e apds terminar de detectar todos, pode-
mos obter o tamanho desse vetor e pedir para que se desenhe
as caixas retangulares para cada posicao.

Em seguida, com os valores de drea de cada regido, calcula-
se as centrdides e é possivel posicionar a enumeracgio de cada
regido. Com essas enumeragdes, se desejavel, consegue-se ex-
trair cada componente detectado e exibir em uma nova ima-
gem apenas indicando seu indice para o algoritmo.

Agora, considerando a imagem binarizada completa da
mao como vimos na Figura 5.b, podemos utilizd-la como uma
madscara, e multiplicar seus valores pelos valores da imagem
inicial apenas ajustada. A partir disso, teremos em evidén-
cia apenas a mao e os 0ssos, com um fundo completamente
preto. Podemos entdo aplicar a transformacdo de negativo
na imagem resultante, e com os valores dos pixels invertidos,
teremos um destaque maior para o objeto em si, demonstrado
na Figura 7 a seguir.

Figura 7: a) Imagem ajustada com mdscara; b) Imagem com transfor-
macdo de negativo.
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Apesar do algoritmo de detec¢do exigir que as imagens se-
jam bindrias para extrair cada regifo, é possivel apresentar es-
sas regides em qualquer imagem de mesmo tamanho, e assim,
utiliza-se entdo a imagem transformada em negativo.

Além de obter as posi¢cdes das regides, uma possibilidade
a mais pode ser obter o contorno dessas regides, e essa ope-
racdo pode ser feita aplicando o método de deteccdo de bor-
das de Sobel. Primeiro, para delimitar os ossos, € possivel
multiplicar a imagem original pela imagem apenas dos 0ssos
binarizados. Depois, binarizamos novamente esse resultado
e aplicamos uma madscara de suaviza¢do Gaussiana obtida na

literatura [2] definida como:

0.0625 0.125 0.0625
mascara= | 0.125 0.25 0.125
0.0625 0.125 0.0625

Posteriormente, adota-se o operador de Sobel para obter as
bordas. Os resultados obtidos com a detec¢ao serdo exibidas e
discutidas na préxima secao.

III. RESULTADOS

Como explicado anteriormente, os dedos e falanges fo-
ram identificadas utilizando func¢do de identificacao de regides
8-conectadas. Para evidenciar as regides detectadas pelo al-
goritmo, foram exibidas duas imagens diferentes, uma apenas
com a detecgdo dos dedos, e outra com a deteccdo das fa-
langes. Dessa forma, para as imagens exposta nesse artigo,
tem-se os resultados a seguir nas Figuras 8 e 9:

Figura 8: a) e b) Deteccéo dos dedos.
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Figura 9: a) e b) Deteccao das falanges.

O resultado da detecg@o de bordas se encontra na Figura 10,
com as falanges bem definidas:



Figura 10: a) e b) Deteccdo de bordas dos 0ssos.
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Ambas as determinacdes apresentaram bons resultados,
considerando que o algoritmo realiza todas as fungdes de
forma totalmente automatica, precisando que o usudrio entre
apenas com o nome do arquivo. A relacdo entre a quantidade
de elementos que deveriam ser identificados e as deteccdes
obtidas foi calculada utilizando o MAPE (Erro Percentual Ab-
soluto Médio, em portugués) geral, uma medida de precisdo
que diz quanto, em média, foi o erro, nesse caso, nas detec-
cdes, sem compensar erros negativos com erros positivos [8].
Pode ser definido pela férmula:

Y |Detectados — Atual|
X Atual

Para a primeira etapa de identificacdo dos dedos, foi ob-
tido um MAPE geral de 8,13% de erro, e para a segunda etapa
foi calculado um erro MAPE de 18,73%. Como interpretacido
destes resultados, valores menores de 10% sido considerados
detecgdes altamente precisas e entre 10% e 20% boas detec-
coes [9].

Melhores resultados seriam obtidos com imagens que pos-
suem iluminag@o uniforme e adequada, porém, caso seja ne-
cessdrio, o algoritmo pode ser facilmente manipulado para
atender outros requisitos. Os valores e percentuais apresen-
tados demonstram a validade dos métodos de processamento
de imagens implementados.

MAPE =

)

IV. CONCLUSOES

Foram utilizados nesse trabalho diversas técnicas de pro-
cessamento de imagens diferenciadas com o intuito de obter

as melhores determinagdes possiveis, sem a necessidade de
grande custo computacional. Melhores resultados seriam al-
cancados com imagens que possuem iluminagdo uniforme e
adequada, porém, levando em consideracao as imagens traba-
Ihadas, bons resultados foram obtidos.

O objetivo de implementar um sistema automaético de pro-
cessamento e deteccdo em imagens de radiografias carpais foi
atingido e vale destacar que, caso seja necessdrio, o algoritmo
poderia ser facilmente manipulado para atender outros requi-
sitos.

A manipulagao e pré-processamento dessas radiografias sdo
de grande importancia para construir sistemas de diagndstico
automatizados, levando em conta que o desenvolvimento 6s-
seo ¢ considerado uma das principais referéncias para estimar
a maturagdo fisiolégica em humanos.
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