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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios
para a obtengao do Grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

AVALIACAO DA TECNICA DE AUTOCORRELACAO ESPECTRAL NA ESTIMACAO
DO ESPACO MEDIO INTERTRABECULAR EM SINAIS ULTRA-SONICOS DE OSSO
CALCANEO

Armel Lié Bakita
Abril/2005
Orientador: Wagner Coelho de Albuquerque Pereira
Programa: Engenharia Biomédica

O espagamento médio entre as particulas (Mean Scatterer Spacing — MSS ) é
um parametro que pode ser usado para caracterizar a periodicidade de sinais ultra-
s6nicos (US) provenientes dos tecidos biologicos. Este estudo in vitro emprega a
funcdo de autocorrelagao espectral (SAC) para estimar o MSS de sinais US de osso
trabecular humano. A periodicidade € obtida do pico espectral da matriz SAC.
Implementagdes iniciais foram feitas usando sinais senoidais simples e compostos,
sinais US de dois phantoms com espagamento de 0,8 mm e 1,2 mm. Os valores MSS
correspondentes obtidos foram de 0,77 mm e 1,10 mm. Na etapa seguinte, sinais US
de 24 cilindros de osso trabecular humano foram processados, apresentando valores
MSS para a microtomografia sincrotron variando de 1,07 mm a 1,63 mm. Os valores
MSS estimados do SAC apresentaram uma boa correlagdo (R? = 0,71) com os valores
medidos por microtomografia sincrotron, demonstrando seu potencial para caracterizar
0 0sso trabecular. E por fim, foi feita uma comparagdo com os métodos de analise do
espectro singular (SSA) e o algoritmo do SIMON para comprovagao da técnica SAC
em sinais US, de fios de nylon e de osso trabecular humano. Para os fios de nylon, o
SSA apresentou os valores de 0,79 mm e 0,97 mm, enquanto pelo SIMON obtivemos
0,89 mm e 1,16 mm para os espagcamentos de 0,8 mm e 1,2 mm respectivamente.
Para os sinais de osso trabecular humano, obtivemos correlagées de 0,69 pelo SSA e
de 0,06 pelo SIMON, comprovando assim o potencial da técnica SAC com o SSA.
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MEAN SCATTERER SPACING ESTIMATION ON ULTRASONIC SIGNALS FROM
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Mean scatterer spacing (MSS) is a parameter that can be used to characterize
the periodicity of biological tissues from ultrasound (US) signals. The in vitro study uses
the spectral autocorrelation function (SAC) to estimate the MSS of the human
cancellous bone. The periodicity is obtained from the spectral peak of the SAC matrix.
Initial investigation was done using US pulse-echo signals from two wire-phantoms with
spacing of 0.8 mm and 1.2 mm. The corresponding MSS values obtained were 0.77
mm and 1.10 mm. In the next step, US signals were obtained from 24 cylinders of
human trabecular bone, whose MSS values ranged from 1.07 mm to 1.63 mm as
measured by synchrotron microtomography. The MSS estimates from SAC presented
a good correlation (R? = 0.71) with the microtomography measures, thus showing its
potential to characterize trabecular bones.

Finally, a comparison with singular spectral analysis (SSA) and the SIMON
algorithm method’s was made to prove the SAC method in US signals of nylon wires
of phantoms and the signals of human cancellous bone. The values obtained from
nylon wires of 0.8 mm were 0.79 mm e 0.89 mm for SSA and SIMON respectively. The
nylon wires of 1.2 mm presented values of 0.97mm and 1.16 mm for SSA and SIMON
respectively. From the signals of human cancellous bone, the correlation R = 0.69 and
R? = 0.06 were obtained for SSA and SIMON with the microtomography measures,
proving the potential of SAC and SSA method to characterize trabecular bones.
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I. INTRODUGAO

O envelhecimento da populagdo mundial, segundo dados da Organizacao
Mundial da Saude (OMS), favoreceu o aumento de doencas osteometabdlicas, dentre
as quais a osteoroporose € a mais frequente. A osteoporose é uma doenca
caracterizada pela diminuicdo da densidade &ssea e a deterioracdo da
microarquitetura do tecido 6sseo, conduzindo ao aumento da fragilidade do mesmo e,
consequientemente, aumento do risco de fratura (WORLD HEALTH ORGANISATION -
WHO, 1994). Ela ocorre com mais freqiéncia em idosos, principalmente em mulheres

pds-menopausa.

Na América Latina ha um aumento da populacdo acima de 60 anos devido ao
crescimento urbano e ao aumento da expectativa de vida, favorecendo assim o
acréscimo de fraturas relacionadas a osteoporose. Estima-se que, até 2050, havera
6,3 milhdes de pessoas atigindas de fraturas por ano, mais da metade ocorrerd na

Asia e na America Latina (WARK, 1999).

No Brasil estima-se 14,5 milhdes de habitantes acima de 65 anos, até 2025 a
populacao de idosos atingird hum sexto da populagao mundial, representando 15 % do

total da populagéo brasileira (RAMOS et al., CENDOROGLO et al.,1998).

A Organizagdo Mundial de Saude definiu como normalidade, em adultos, a
densidade mineral 6ssea até um desvio-padrédo (DP) abaixo dos valores médios
observados em individuos jovens saudaveis (T-score). Em criangas, esses valores
devem ser ajustados para a idade e o sexo (Z-score). A osteopenia é definida por
densidade mineral 6ssea entre 1 e 2,5 DP abaixo da média, e osteoporose por

densidade de 2,5 DP ou mais, abaixo do valor médio (WHO,1994).



Foi demonstrado que uma reducéao de 1 DP na densidade 6ssea de corpo total

duplica o risco de fratura em meninas (GOLDING et al., 2000).

As doencas osteoporoéticas podem ser diagnosticadas facilmente. Os testes da
densidade mineral 6ssea podem detectar a osteoporose antes de acontecer as
primeiras fraturas. Ha também tratamentos disponiveis que reduzem os riscos de

fraturas em quase 50% (LAUGIER, 2004).

Varios métodos tem sido empregados no estudo quantitativo do esqueleto dos
pacientes com doencas osteoporéticas (Tabelal). As técnicas diagndsticas de
doengas osteoporoéticas baseiam-se na medigao da densidade mineral osséa por uso,
em grande parte, de emissdo de raios-X. Mas h4 outras fontes, tais como radioativa,
ressonancia magnética, radiografia simples, biopsia 6ssea, ultra-som e tomografia

computadorizada.

Os raios-X apresentam pouca sensibilidade para o diagnéstico de osteoporose,
revelando a perda quando ja € maior do que 30-50%. No entanto, € o método de
escolha para a verificacdo de fraturas, por ser simples e acessivel. Tanto no
diagnéstico quanto no acompanhamento terapéutico, a avaliagdo radiolégica deve

acompanhar a densitometria 6ssea.



Tabela1. Os diferentes métodos de medicao da densidade mineral éssea

Fontes Técnicas
Densitometria de emissao unica (SPA)
RADIOATIVA Densitometria de dupla-emissdo com fonte de

gadolinio (DPA)

Densitometria do corpo todo (DPA)
Radiogametria éssea

Densitometria de emissao Unica (SPX) e de
dupla emisséo (DEXA)

RAIOS-X Densitometria do corpo todo (DXA)
Tomografia computadorizada quantitativa
(QCT) e periférica (pQCT)
ULTRA-SOM Ultra-sonometria éssea (U.S.0.)
OUTRAS Cintilografia éssea

Ativacao de néutrons

FONTE: SIMOES, R.D., et al. Diagnéstico e tratamento da osteoporose. Fasciculos
de Atualizacao em Climatério- FAC. Disponivel em: <http://www.dr-online.com.br>.
Acesso em: 12 abril de 2005.

A tomografia computadorizada (TC) e a ressonancia magnética (RM) ndo séo
indicadas para o rastreamento diagnéstico de osteoporose, pois sdo métodos de
acesso limitado, tém custo elevado e a TC submete o paciente a niveis elevados de
radiacdo. No entanto, sdo Uteis na caracterizacdo de fraturas, na avaliagdo de
comprometimento neurolégico e no diagnostico diferencial de fraturas compressivas
(Disponivel em: < http://www.fleury.com.br/htmls/cdrom/capitulo6.htm>. Acesso em: 28

de abril 2005).

O ultra-som e a densitometria de sitios periféricos (calcaneo, falanges e tibia)
podem ser utilizados para avaliagdo do risco de fratura, mas ndo devem ser aplicados
para o diagnédstico de osteoporose. Os critérios da OMS usados para os sitios 6sseos
centrais, coluna e fémur, se aplicados a sitios periféricos, revelam valores

discrepantes quanto a prevaléncia de osteoporose. Além disso, ndo ha evidéncias que



as avaliagbes periféricas apresentem sensibilidade para a monitorizacdo terapéutica

(MILLER et al., 2002).

A ultra-sonografia convencional é uma técnica diagndéstica ja bem estabelecida.
Entretanto, as imagens geradas exibem essencialmente os contornos dos 6rgaos e
tecidos que apresentem diferencas de impedancia acustica. Durante as Ultimas
décadas, os pesquisadores voltaram-se para o problema da caracterizagao
quantitativa de tecido por ultra-som (BRIDAL et al. 1998). Foram assim propostas
varias técnicas de andlise e processamentos de sinais para caracterizar a estrutura

dos tecidos biolégicos a partir de sinais ultra-sénicos.

A caracterizagédo de tecido por ultra-som (US) é feita a partir da extragao de
parametros relacionados as suas propriedades fisicas, buscando diferenciar tecidos
sadios de tecidos com enfermidades. Esses parametros fisicos podem ser obtidos dos
sinais de US transmitidos e/ou espalhados, permitindo uma modelagem da interacao
da onda acustica dentro do meio de propagacdo. As técnicas mais comuns para
obtencao de parametros incluem ferramentas estatisticas de processamento de sinais
baseados em andlise espectral. Tais ferramentas permitem quantificar parametros
como a atenuacao, espalhamento e a velocidade da onda, assim como o didmetro
médio das particulas e o espagcamento médio dos espalhadores (Mean Scatterer

Spacing - MSS).

Nesse estudo foi investigada a técnica de Autocorrelacao Espectral (SAC)
proposta por VARGHESE et al. (1993) para estimar a periodicidade de meios
bioldgicos. Inicialmente foram processados sinais de phantoms de fios de nylon para
se conhecer melhor o comportamento da técnica. Em seguida foram utilizados sinais

ultra-sénicos do o0sso trabecular (calcdneo) humano in vitro, para estimar o



espagcamento médio. Por fim, esta técnica foi comparada as apresentadas por SIMON

et al. (1997) e PEREIRA e MACIEL (2001), processando os mesmos sinais.

O estudo resultou numa metodologia capaz de estimar o espacamento médio
de meios a partir dos sinais ultra-s6nicos, baseada na utilizacdo da técnica SAC,
conhecendo também o potencial e as limitacbes desta para caracterizar meios
biolégicos, em comparacdo com as técnicas SSA e SIMON, ja de dominio do

laboratério.



Il. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na literatura cientifica especializada, os estudos e pesquisas desenvolvidos em
ultra-sonometria 6ssea apresentam um enfoque na caracterizagdo do tecido 6sseo
pela quantificacdo da densidade mineral 6ssea em diferentes regides: calcaneo
(trabecular), tibia (cortical), radio (cortical) e patela (trabecular). Todos esses estudos
foram desenvolvidos para diagnosticar e prever doengas osteoporéticas, buscando
evitar risco de fraturas, principalmente em idosos. Os dois parametros mais utilizados
sao: O coeficiente de atenuagao US (Broadband US Attenuation - BUA), o qual esta
relacionado a atenuacgédo do pulso incidente de US, e a velocidade do som no meio

(Speed Of Sound - SOS) (WEAR et al. 2000).

A atenuacdo em tecido mole e em o0sso é diretamente causada pela absorgao
e pelo espalhamento de energia. Em osso trabecular, o sinal ultra-sénico sofre
espalhamento nas trabéculas e, assim, o coeficiente de atenuacao (BUA) depende da
espessura, do numero de espagamentos e da diregcao das trabéculas (LANGTON et al.
1984 e 1994). Ja a velocidade de propagacao do pulso ultra-sdénico no osso depende
da densidade éssea (GLUER et al 1994). Em medidas clinicas, a espessura 0ssea,
assim como as variagbes da micro-estrutura do tecido em torno do osso, podem afetar
significamente o coeficiente de atenuacao-BUA e especialmente a velocidade do som

no meio (SERPE et al. 1996, TOYRAS et al. 1999).

LAUGIER et al., em 1997, fizeram um estudo comparativo entre as imagens
das propriedades acusticas e as da densidade mineral éssea do calcaneo humano,
comparando a atenuacao e a velocidade ultra-sénica 6ssea (Ultrasonic Bone Velocity
_ UBV) com a microtomografia computadorizada quantitativa (Quantitative Computed

Tomography _ QCT). Nesse estudo, as correlacdes de r? =0,75, r’= 0,88 e r* = 0,84



entre o BUA normalizada (nBUA) e o BMD, UBV e BMD, nBUA e UBV foram
respectivamente encontradas, para p<10®. As imagens da microtomografia foram
superpostas as da ultra-som até obter uma imagem idéntica. Em seguida as imagens
foram segmentadas usando a escala de cinza e depois superpostas para a
comparacdo das formas. Se as formas nao ficavam idénticas, a extragao era feita de
novo. Este estudo também mostrou que ha uma tremenda variacdo entre as
propriedades acusticas do o0sso trabecular quando medido in vivo e in vitro. Essas
comparagdes podem ser encontradas na Tabela A.1 em anexa (ou em LAUGIER et
al. 1997). O estudo indica uma contradigéo na relagédo entre o nBUA e o UBV (r= 0,95)
com os dados anteriormente encontrados na literatura. As medidas ultra-sénicas na
transmisséo foram altamente influenciadas pela densidade éssea, isto talvez pelo fato
de que as amostras usadas foram de pessoas de idade avancadas. No final, os
autores aconselham a se tomar medidas in vitro para a comparagao das propriedades
acusticas e a densidade mineral éssea por causa das menores fontes de erros

relacionadas as técnicas de medigéo.

O espacamento médio entre os espalhadores (Mean Scatterer Spacing _ MSS)
€ relacionado a organizacao espacial do tecido com microestruturas quase-periédicas.
E um parametro Gtil para a caracterizacdo e a discriminacdo de tecidos que
apresentam estrutura semi-regular (FELLINGHAM and SOMMER 1984). Varios
trabalhos foram realizados usando técnicas de correlagdo espectral, densidade
espectral de poténcia (PSD) e cepstrum (FELLINGHAM and SOMMER 1984; LANDINI

and VERRAZZANI 1990; WEAR et al. 1993; NARAYANAN et al. 1997).

A autocorrelacdo espectral (Spectral Autocorrelation — SAC) baseia-se nas
diferencas de fase entre os componentes espectrais do eco do sinal RF
retroespalhado, enquanto a técnica de densidade espectral de poténcia baseia-se

somente na magnitude do sinal RF. A autocorrelgéo espectral € também uma técnica



para a caracterizacdo de propriedades da distribuicdo da microestrutura dos
espalhadores por ultra-som, baseada no estudo de variagdes da microestrutura
tecidual pela correlagdo espectral de componentes do sinal retroespalhado. O SAC
prové um estimador do parametro MSS que utiliza a informacao da fase para reduzir a
degradacgao dos efeitos causados pela presenca de estruturas difusas. A analise pela
correlagdo espectral ndo detecta somente a presenca de estruturas regulares, mas
também é capaz de estimar o espagamento médio dos espalhadores (VARGHESE

and DONOHUE 1993,1995). Maiores detalhes serdo dados no capitulo seguinte.

SIMON et al. (1997) propuseram um algoritmo para estimar o MSS baseado na
redundancia espectral decorrente da transformagédo quadratica do eco do sinal RF
retroespalhado. A principal vantagem dessa técnica é seu potencial para a

implementacao em tempo real (in vivo).

Uma das técnicas originalmente aplicadas a estudos climaticos € a Andlise do
Espectro Singular (Singular Spectrum Analysis — SSA). Ela € capaz de identificar
estruturas periédicas de um sinal em meio a ruido. Por meio de simulagbes com sinais
de phantoms de fios de nylon, PEREIRA e MACIEL (2001) encontraram pelo SSA um
MSS de 2,95 mm para um phantom de fios de nylon de 3 mm de espagcamento,
considerando que o erro, devido a velocidade do meio considerado (no caso, 1500
m/s), é aceitdvel. PEREIRA et al. (2004) encontraram para os mesmos sinais de
phantoms de fios de nylon (0,8 mm e 1,2 mm), valores de 0,76 mm e 1,10 mm para os
respectivos espacamentos, estimados pelo SSA, demonstrando que o SSA tem

potencial para identificar o0 MSS de estruturas quase periddicas em tecidos biol6gicos

KAUATI (2003) estudou as técnicas SAC SSA e SIMON para estimar a
periodicidade de sinais de tecido biolégico. Utilizou basicamente sinais simulados e de

phantoms simples. Apresentou, a titulo de exemplo, a aplicacdo das técnicas para



detectar a variagdo da microestrutura do tecido hepatico normal e cirrético in vitro
(graus 1 e 3), encontrando diferengas entre a microestrutura entre tecido normal e

cirrético de grau 1 e nao encontrando diferenga no de fibrose grau 3.

KAUATI (2003) processou os sinais de phantoms de fios de nylon e encontrou
valores de 0,75 mm, 0,65 mm e 0,68 mm para os fios de nylon de 0,8 mm de
espacamento para o SAC, SSA e SIMON respectivamente, enquanto que para os fios
de nylon de 1,2 mm de espagamento, os valores de 1,10 mm foram encontrados para

todos os trés métodos.

Estas trés Gltimas técnicas sdo as mais recentes na literatura e por isso serao

aqui aplicadas.



. FUNDAMENTOS TEORICOS

O SAC, técnica proposta e implementada por VARGHESE e DONOHUE
(1993), busca investigar a distribuigdo da microestrutura do tecido que gera os sinais
retroespalhados. O SAC estima o MSS, utilizando a informacao de fase para reduzir a
degradacédo causada pelo sistema e pela presenga de estruturas difusas.

A funcdo SAC gera uma distribuicdo bidimensional de freqiéncias (matriz de
autocorrelagdo no dominio da freqiiéncia) e o espacamento médio dos espalhadores é
obtido a partir do maior pico fora da diagonal.

A funcéao de autocorrelacao (SAC) é definida como o valor esperado do produto
das transformadas de Fourier de um sinal com o seu conjugado e foi definida por

GARDNER et al. (1991) como:

S(fpofyit) = ELY (f30) Y (f530)] (1)

onde :

Y(.) é a transformada de Fourier do segmento do sinal y(t) ;

Y"(.) é o seu complexo conjugado.

Como se sabe que a transformada de Fourier em relacdo a um tempo t, para

um segmento do sinal pode ser escrita como:

NS -7 ND —j2x.f.0
V(= H (S Ay (f)e 2L, 3 Va(re 2710 )
n= n=
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onde :b

f é afrequéncia do sinal ,

A, eV, indicam as poténcias de espalhamento (dependente da freqiiéncia) dos
espalhadores regulares e difusos ;

H(.) é a transformada de Fourier do sistema resposta h(.), relacionado as

propriedades de absorcao e de espalhamento do tecido ;

r, e 0, os tempos de atraso associados aos n_esimo centros de

espalhamentos (espalhador) ;

Ns e Np 0s numeros de particulas regulares e difusas;
E o segmento do sinal, definido como:

N N
S D
y(t) = [Doh(t,A)( Zlan S(A—1p,)+ Zlvn5(/1—¢9n))d/1 , (I.3)
n= n=
onde :
4 € a variavel de integracao, a um tempo ¢ dado (instante inicial) ;
a, e v, as amplitudes dos sinais regular e difuso ;

o0 é afuncao impulso.

Substituindo Y (.) da equacao Ill.2 na equagéo Ill.1 e considerando que os

espalhadores difusos e regulares s&o nao correlacionados, tem-se:
SCfi.fost) = H(f5t) H*(fz;t)

= (E [ZZ A A (f)e o ] (11.4)

—_—

=1 m=

+E{

=

M-

ZD: Vn(fl)Vm*(fz) e‘J'fo(f1 6 -f,0 ) :l)

m=1

1l
—_
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Desde que as posigdes dos espalhadores difusos sejam n&o correlacionadas

entre si, o0 segundo termo da equagéo lll.4 se reduz a zero ou seja,

. im0, 1.0,
E[Vy, (f{)Vim(f)e L

1=0,m#n
Se o processo dos espalhadores difusos € estacionario na regido de interesse,
os termos f, # f, sdo também n&o correlacionados, entdo a equagéo Ill.4 pode ser

escrita como:

S(fis fst)=H(fiit) H (fyit) *

N_ N

(E ADA, (e ") (IIL.5)

n=

5
9

3

+iEWAMWﬂﬁH&ﬁ—ﬂD

m=1
onde:

o é afuncao impulso.

Quando a microestrutura é constituida de espalhadores regularmente
espacados (Figura 1ll.1), a informacdo do espagamento médio dos espalhadores nao
esta contida somente na diagonal principal (PSD - resposta maxima da funcao SAC),
mas também fora dela. Isto pode ser observado realizando uma mudanca (variagao)

de posicao de varidveis do espalhador:

A =

l H

ﬁ
l

onde:
7, € 0 atraso correspondente a posi¢cdo i do centro de espalhamento ao inicio

do segmento;
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A, representa o espacamento médio do espalhador relativo & posigcdo do

i_ésimo espalhador.

Portanto, o atraso de i-ésimo espalhador 7, pode ser escrito como 7, =i Ai .

espalhador regular |

@ ) [ifil)

200

TH

Armplitude
5

t1 t2 - - - - tn
T,.
Tempo

Figura lll.1: lllustragédo da variagcdo de posigéo A, dos espalhadores i, com o atraso t;
entre dois espalhadores regulares quaisquer, no segmento (sinal RF).

Substituindo 7, na equagéo IIl.5, obtém-se :
S(fi, ft)=H(fi;t) H (fy30) *

E[ 2D ARA (Fe

n=l m=1

(I11.6)

+> HV,(f)V, (IS~ 1>))
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No caso dos espalhadores terem o mesmo espacamento, a equacéao IlI.6

simplifica-se e toma a forma:

S(fis fst)=H(fist) H (fy3t) *

N
S .S

EIDDAUDA, (e (I1.7)

n=1 m=1

+iE[Vn(ﬁ)‘Q*(fz)]5(ﬁ =)

Para as componentes frequienciais f; = f,=f (diagonal principal da matriz SAC)
havera contribuicdo dos espalhadores difusos na funcdo SAC, a qual sera idéntica a
Funcao densidade de probabilidade (PSD) caracterizada por :

S(fst) = H(fst) H (fs1) *

N
S

E AN A (He

n

)
=

—j2r A f (n—m)

(I11.8)

I
—

m=1

FSSEVH VDT

Pode-se observar da equagao 111.8 que, para os espalhadores regulares, se f é
multiplo de 1/A, todos os termos estdo em fase e o0 maximo ocorre na diagonal (PSD).
Os picos periddicos na PSD foram considerados para determinar o espagamento
médio do espalhador em tecido muito regular (KUC et al. 1986, LANDINI and
VERRAZZANI et al. 1990). Para as diagonais laterais da fungdo SAC, as

componentes freqiénciais f, # f,, ndo ha contribuicdo dos espalhadores difusos, e a

equacao lIl.7 resume-se a:
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SCffut)=H(fit) H (f) *
N N

ElS zfl Ay(f) Ay (f,)e

n=lm=

—j2r A (fin—f,m) (11.9)

Para estimar o espacamento médio, considera-se os componentes freqiénciais
das diagonais laterais ( f, # f,), ou seja o maior pico das diagonais laterais (se a

matriz for construida com o envelope dos sinais).

O espagamento médio entre os espalhadores é estimado por:

MSS=—" (I11.10)

2% f max
Onde:

f max representa a freqtiéncia do maximo pico na diagonal lateral;

v a velocidade do pulso ultra-sénico no meio.
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Iv. MATERIAIS E METODOS

Inicialmente decidiu-se aplicar a técnica SAC em sinais simulados senoidais, e
em seguida em sinais retroespalhados provenientes de phantoms que foram
construidos no Laboratério de Ultra-Som do Programa de Engenharia Biomédica da
COPPE/UFRJ. Por fim, com o algoritmo testado em um meio conhecido, foram

analisados sinais retroespalhados de osso trabecular de calcaneo humano in vitro.

Os sinais simulados senoidais foram feitos por meio do software Matlab®
(Mathworks Inc, Nashville) no Laboratério de Ultra-Som do Programa de Engenharia

Biomédica.

Os sinais de phantoms de fios de nylon e de osso trabecular usados no estudo
foram obtidos no Laboratoire d’Imagerie Paramétrique da Universidade de Paris VI
(Franga). Maiores detalhes podem ser encontrados na literatura (LAUGIER et al. 1997,

CHAIFFAI et et al. 2000).

Apds a aplicagao da técnica SAC em sinais de fios de nylon e de o0sso

trabecular humano, uma comparacdo com os métodos SSA e de SIMON foi feita e

analisadas as diferencas e as limitagdes, assim como os potenciais destas.
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IV.1  Meétodo SAC

IV.1.1 Avaliacao da técnica SAC por meio de sinais simulados

Inicialmente, para testar o potencial da técnica, foram utilizados 2 tipos de
sinais senoidais, um sinal senoidal de varias freqiéncias, e outro adicionado de um

ruido branco com diferentes relagdes Sinal-Ruido, como se segue:

e Sinal senoidal puro com frequéncia de 100 Hz e amplitude unitaria.
e Sinal composto de duas sendides de frequéncias de 100 Hz e 320 Hz, ambos
com amplitude unitaria.
e Sinal composto de duas senodides de frequéncias de 100Hz e 320Hz. Com
ruido branco, tendo diferentes relagées sinal /ruido (SNR) de -3 dB, 0 dB, 3 dB,
6 dB e 12 dB.
Todos os sinais acima com frequéncia de amostragem de 4.096 Hz (com 4096 pontos

de amostragem).

IV.1.2 Avaliacao da técnica SAC por meio de sinais de fios de nylon de
phantoms

Os phantoms constituidos cada um de quatro fios de nylon de 0,5 mm de
diametro e espagados, um de 0,8 mm e outro de 1,2 mm (ver Figura IV.1), foram
colocados dentro de uma cuba com agua e os sinais RF refletidos registrados, usando
um transdutor (M316;3,2 mm de didmetro; Panametrics; Walthan; USA) de 20 MHz de
freqliéncia central com limite de resolu¢do axial de 75 um. O transdutor € deslocado
paralelamente ao longo do comprimento dos fios de nylon com passos de 200 um, em
plano B-Scan a um angulo de 10 a 15° do plano formado pelos fios em relagdo ao

fundo da cuba (PEREIRA et al. 2004).
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“{d X Transdutor

|

: |
===
B 1
Tanque acustico
angulo de 10-18 :

Figura IV.1: Sistema experimental de aquisicao dos sinais RF de phantom de fios de
nylon, com um transdutor de 20 MHz, um angulo de 10 a 15° dos fios de nylon em
relagdo a base do tanque.

de fios d& nylon

Os sinais RF adquiridos foram, amplificados, digitalizados (152 linhas a 100
MHz de freqiiéncia de amostragem) com um osciloscopio de 8 bits (LeCroy 9350AL).
Para estes sinais foi usada a velocidade média de 1498 m/s para o ultra-som (em

agua), e a temperatura de coleta entre 25° e 25,6° C.

Tanque acustico

+
Material a ser medido

Figura IV.2: Diagrama de blocos do sistema experimental de aquisi¢cédo dos sinais RF
de phantom de fios de nylon e de osso trabecular humano.
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IV.1.3 Quantificacao de sinais do osso trabecular humano pelo SAC

Os sinais de osso trabecular foram adquiridos de 14 amostras de calcaneo de
cadaveres humanos com idades de 75 a 90 anos. Os elementos da estrutura basica
de 0ss0 esponjoso sdo trabéculas com espessura em torno de 50 a 150 pum. A
distancia intertrabecular é de 500 um a 2 mm. Do calcaneo, sdo cortados, em plano
sagital, fatias de osso esponjoso com faces paralelas e espessuras de quase 1 cm.

Dessas fatias sao retirados 24 cilindros de 7 mm de diametro (Figura 1V.3).

medigio dos
parametros
ultra-sénicos

Figura IV.3: lllustragdo do processo de obtengdo das amostras usadas. Figura tirada
de CHAFFAI et al. 2002. a) amostra de calcaneo de 1 cm de espessura. b) amostra de
calcaneo apds remogao de dois cilindros. ¢) cilindro de 7mm de diametro. d) imagem
3D da estrutura trabecular via microtomografia sincrotron.

19



Os diferentes cilindros foram submersos na 4gua com um par de transdutores
de 1MHz de freqiéncia central (largura de banda de 0,4 - 1,2 MHz). O feixe do
transdutor US foi posicionado perpendicularmente as amostras, propagando-se na
direcao médio-lateral (Figura 1V.4). Os sinais RF transmitidos e recebidos (pulso-eco)
foram registrados ao longo de varreduras 2D (com passos de 1 mm). Os sinais
registrados foram digitalizados a 12 MHz de freqiéncia de amostragem. De cada

cilindro sao coletados 36 sinais RF.

Transdutor
Transmissor
Receptor Amostra dssea t
1 MHz
& /
°|
xy
+ » direcao de
L (mm) varredura

Figura IV.4: llustragdo do processo de medicao de sinais ultra-sdnicos (pulso-eco) de
0sso do calcaneo humano. A amostra éssea é um cilindro de 7 mm de diametro e 1
cm de comprimento.

IV.1.4 Implementacao do algoritmo SAC

O algoritmo para o método SAC foi implementado em Matlab® (Mathworks Inc,

Nashville) e segue os passos (Figura IV.5):
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1. Toma-se a envoltéria do sinal ultra-sénico (RF, com N pontos) a partir do
médulo da transformada de Hilbert, gerando um vetor-coluna de dimensao N x 1

(Figura IV.5).

2. Impbe-se uma janela de tamanho M (dimensdo M x 1) que deve conter pelo
menos 1 periodo do MSS que se deseja estimar. Isto requer conhecimento

previo do meio.

3. Realizar a FFT da janela M, multiplicando-o em seguida pelo seu transposto. O

resultado é uma matriz SAC (complexa) de dimensao MxM.

4. Toma-se o médulo da matriz SAC e plota-se num gréafico bidimensional e bi-

frequencial (plotar o grafico é opcional pois serve somente para visualiza-lo).

5. Em seguida, retira-se a diagonal principal e busca-se o pico dentre os elementos
restantes da matriz. A freqiéncia correspondente ao pico é colocada na equacao
[11.10, junto com a velocidade do ultra-som no meio (que, neste caso € a da agua,

na temperatura ambiente), para se estimar o MSS.

Para o caso de sinais de osso trabecular, o pico da matriz SAC é procurado
somente dentro de uma janela de freqiéncia que corresponde a faixa de valores
esperados de periodicidade (0,5 a 2,0 mm). O uso da janela de busca permite
encontrar 0 pico na posicao esperada, mais detalhes para a aplicacao dessa janela
estdo apresentados na Discussdo. O ponto de inicio para colocagdo da janela
corresponde a 0,5mm e foi escolhido segundo a curva de desempenho elaborada por
KAUATI (2003). Esse valor sera usado ao longo do processamento para todos os

métodos e sinais.
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Sinal BF

Aplitude

Congugado da FFT |-e=——00r FFT do Envelope

P
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Matriz SAC T Diagonal Lateral - Espectro de Poténcia

000

Freqiiéncia
i E B

Fscala arbitrénia

Fregiiéncia Fregiiencia (LkHz)

Figura IV.5: Diagrama de aquisicdo do SAC onde se observa o Sinal RF original, o
seu envelope, a imagem do SAC bi-frequencial e o Espectro de Poténcia da diagonal
lateral.

IV.2 Métodos comparativos

IV.2.1 Método SSA

O método da Andlise do Espectro Singular (SSA), usado por PEREIRA e
MACIEL (2001) e PEREIRA et al. (2002), baseia-se na reconstru¢do do sinal somente
com os componentes peridédicos mais importantes do sinal RF. A técnica utiliza-se da
analise dos componentes principais (Principal Component Analysis_ PCA) que visa

encontrar solugdes para equagao :

CE, = AE, (IV.1)

Onde :
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C é a matriz de covariancia do sinal,

A, sdo os autovalores de C,

E, sdo os autovetores de C.

Na PCA, um sinal de tamanho de N pontos pode ser reescrito em uma base

ortonormal composta de M autovetores (Ex, 1 <k < M). O algoritmo implementado é o

gue se segue, illustrado pelas Figuras IV.6 a e b:

1.

De um sinal ultra-sénico RF de N pontos, move-se uma janela de M pontos ao

longo, formando uma matriz M x N-M+1, sendo M < N.

Calcula-se a matriz de covariancia C de dimensao M x M.

Obtém-se os autovalores da diagonalizagéo de C. Esses autovalores produzem

0s autovetores.

Apoés a obtengéo dos autovalores, reconstréi-se o sinal usando uma nova base
de autovetores, na qual cada vetor possui uma fracdo da variancia total do

sistema, dada pelo respectivo autovalor.

Pode-se, entéo, representar o vetor X como sendo

Onde:

M
X= > AFE (1v.2)

Ax (componentes principais) é a projecao do vetor X no respectivo autovetor;
Ex € o autovetor da matriz de covariancia de X;

M é a dimenséao de C.

23



VAUTARD e GHIL (1989) demonstraram que a presenca de autovalores com
valores bem proximos entre si poderiam ser identificados como pares, e estariam
associados a um componente periddico do sinal. Isso vem do fato de que, se existe
um componente periédico, a sua tendéncia é de projetar sua energia somente em
duas bases (formando um par), porém o0s sinais aperiddicos terdo sua energia
distribuida entre varias bases. Por essa razdo, outro procedimento adotado é
organizar os autovalores de forma decrescente, até que a soma da variancia total
alcance 98%. Os autovalores remanescentes dessa organizacdo decrescente sao

descartados, pois sdo considerados como representantes de ruido.

Sinal RF Envelope

Anplitude
g5

Tenpo (us) ‘ Tewpn (us)

v I
; — nonl T NI |
Matriz de covariancia ﬂ | e e—
. || —|
\ U I : J
V]IMxk =—/kxM

N ;
k‘* Mx M | 2 I

Figura IV.6a: Geracdo da matriz de covariancia para a reconstru¢do do sinal na
metodologia SSA.

PEREIRA e MACIEL (2001) e PEREIRA et al. (2002) adotaram critérios

heuristicos, no caso de aplicagdes para sinais ultra-soénicos de phantoms de fios de
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nylon e de tecido hepatico bovino in vitro, para a sele¢cao dos pares de autovalores,
estes sdo, uma autocorrelagdo cruzada de, no minimo, 80 %, e as frequéncias

associadas aos autovetores devem ser espagadas entre si de ndo mais do que 2,5%.

Matriz de covariancia
e
X
\\‘
S * Vetor
\\
NN
\'\\(\
I MxM
Pares de Autovetores Autovalores
o2 } 0z}
IucTomgma ™ o2 B <o WU e g
£ e et 0z e
o w0 100 150 200 o 0 100 150 200
o2 ] ozf it
0[P AN N | - i :
AN AN AN 2N | -V i
oz 1 ozt
o s 100 180 200 o = 100 s zoo M £
02 ) ) ] i et E
N A i d :
I ANHAFNEALNNY XN Y ; £ E
oz | 2t a I E
0% 0 1w 2w C [ T O 2 e i e e DR et £
[iF ] 2 B : : £
B L T Ty e i £ e e — : : o :
0 AN RN NNV ATAY i ; i B A —— 2 :
02 5 : . ] oL ; : : 5 0 15 20 25
0w 10 18 20 ( : 20
autovalaras

Sinal reconstruido ==
L Frequiéncia de
M — | FTT da parte periodica - maior magnitude
X=2 ALE

k
k=1 v
mss = ——— C:l

2% fmax

Figura IV. 6b: Reconstrugcao do novo sinal apos obten¢cao da matriz de covariancia na
metodologia SSA.

Uma vez identificados os autovetores relativos aos pares de autovalores,
reconstroi-se somente a parte periddica do sinal original. Apds a reconstrucao do sinal
na nova base, toma-se sua FFT e encontra-se a freqiéncia relativa ao pico de maior

magnitude, para entdo estimar o MSS.
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Autovalores

autovalores

Figura IV.7. Espectro Singular com autovalores para reconstru¢éo do sinal periodico.
O numero 1 representa um par de autovalores provenientes do primeiro sinal US de
fios de nylon de 0,8 mm de espagamento. Os autovalores acima da curva sao
descartados.

Pares de Autovetores

n2f ] n2f ]
USSR T L e W SR
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Figura IV.8. Espectro Singular com primeiros 8 pares de autovetores (8 pares de
autovalores) para reconstrugcdo do sinal periédico. Os pares sao provenientes do
primeiro sinal US de fios de nylon de 0,8 mm de espagamento.
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IV.2.2 Método de SIMON

O método ou algoritmo de SIMON (SIMON et al. 1997) utiliza a transformacao
qguadratica do sinal RF (sinal temporal elevado ao quadrado), para que se pronuncie o
pico de periodicidade. Ao contrario dos métodos SAC e SSA, a janela de procura do
pico é obrigatéria para este método. Por isso ha necessidade de se conhecer

previamente a faixa de periodicidade do meio que se quer estimar.

Sua implementacao consiste dos seguintes passos:

1. Toma-se o sinal ultra-sénico RF e o eleva ao quadrado.

2. Calcula-se a FFT do novo sinal.

3. Estabelece-se uma janela de procura dentro do espectro onde se espera

encontrar o pico referente a periodicidade do meio.

4. Toma-se a frequéncia relativa ao pico de maxima amplitude para estimar o

MSS, usando a equacao Il1.10.

As Figuras 1V.9 a e b, séo referentes a primeira das 152 linhas processadas
para os sinais de phantom fios de nylon (nesse caso no de 0,8 mm de espagamento).
A Figura IV.8 mostra 3 graficos representando as 3 etapas do processo referentes ao
método de SIMON. Um sinal original, elevado ao quadrado em seguida e no final, a

FFT do sinal elevado ao quadrado.

A Figura IV.9b, mostra o ultimo grafico da Figura IV.9a ampliado, no caso a

FFT no qual é feita a busca do maior pico usando uma janela espectral de 1562 kHz,
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o tamanho da janela pode variar de acordo com as propriedades (espacamento,

espessura, ect...) dos sinais medidos.

Amplitude
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=
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frequéncia

Figura IV.9a. Método do SIMON, o primeiro grafico representa o sinal RF original, o
segundo € o sinal RF original elevado ao quadrado e o terceiro gréafico, a FFT do sinal

elevado ao quadrado.

Amplitude

% 10

FFT do Sinal ao quadrado

Janela de busca de pico

Pico a 976.56 kHz

frequéncia (kHz)

Figura IV.9b. Busca do pico pelo método de SIMON no terceiro gréfico da Figura IV.8
com uma janela aberta de 293 kHz a 1855 kHz. Pico encontrado automaticamente a
976,56 kHz, correspondendo a um espagamento de 0,77 mm (calculado segundo a
equagao lI1.10). Sinais provenientes do primeiro sinal US de fios de nylon de 0,8 mm

de espacamento.
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V. RESULTADOS

Nesse capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos pelos trés métodos,
SAC, SSA e o algoritmo de SIMON. Na primeira fase, serdo apresentados os
resultados referentes aos sinais simples simulados por meio da técnica SAC. Em
seguida, os com o0 uso dos phantoms de fios de nylon de 0,8 mm e 1,2 mm de
espagcamento, que mimetizam a periodicidade de tecidos biologicos. Por fim, a
aplicagdo das técnicas em meio bioldégico por meio de sinais de osso trabecular

humano in vitro.

V.1. Avaliacao da técnica SAC

Nessa primeira secao a avaliacao da técnica é feita por meio de sinais simples
senoidais sem ruido e com ruido. Dois sinais sem ruido, constituidos de freqiiéncias
de 100 Hz e 320 Hz e de 512 pontos cada e um sinal, composto de duas freqtiéncias

(100 Hz e 320 Hz) e de 4096 pontos com ruido a diferentes niveis.

V.1.1 Sinais simulados senoidais e sem ruido

As Figuras V.1 e V.2 mostram os sinais senoidais utilizados na simulagdo e nas
Figuras V.3 e V.4 estdo os respectivos médulos da matriz SAC. Observar que ocorre

um espalhamento de valores ao redor do pico, em cada caso.
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SINAL com fregécia de 100Hz SINAL com freqécias de 100Hz e 320Hz
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Figura V.1. Sinal com freqiiéncia de Figura V.2. Soma de senoides com
100 Hz (janela de 512 pontos). freqiéncias de 100 e 320 Hz (janela de

512 pontos).
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Figura V.3. M6dulo da matriz SAC do Figura V.4. M6dulo da matriz SAC do
sinal com frequiéncia unica de sinal com duas freqUiéncias de
100Hz. 100 e 320 Hz.

Observa-se na Figura V.4 pontos laterais além das freqiéncias esperadas que estao

relacionados as freqiéncias do sinal, enquanto na Figura V.3 ndo ha pontos laterais.
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V.1.2 Sinais simples com ruido branco

A Figura V.5 mostra um sinal utilizado na simulacdo, composto de duas
senoides (100 Hz e 320 Hz) com ruido branco e SNR de 0 dB. Este sinal foi simulado
com varias relagées sinal-ruido (SNRs): -3 dB, 0 dB, 3 dB, 6 dB, e 12 dB (e —3 dB).
Nas Figuras V.6, V.7, V.8, V.9 e V.10 estdo os respectivos espectros obtidos pelo

método SAC.

400
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Escala arbitraria

-100

-200

_3DD 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

numero de pontos

Figura V.5. Sinal simulado composto de duas senoides, de freqiéncias 100 Hz e 320
Hz, adicionado de ruido branco com SNR de 0 dB de 4096 pontos.
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SAC com SNR de -3 dB
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Figura V.6. Matriz SAC, sinal com relagéo Sinal-ruido de -3 dB. Os
pontos representam as freqiiéncias de 100 Hz e 320 Hz.
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Figura V.7. Matriz SAC do sinal Figura V.9. Matriz SAC, sinal com
composto de duas freqiéncias, 100 Hz relacao Sinal-ruido de 6 dB.

e 320 Hz, com ruido de media zero e
variancia unitaria, com SNR 0 db
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SAC com SNR de 3 dB SAC com SNR de 12 dB
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Figura V.8. Matriz SAC, sinal com Figura V.10. Matriz SAC, sinal com
relagdo Sinal-ruido de 3 dB. relagdo Sinal-ruido de 12 dB.

Nas Figuras acima, observa-se, a medida que o ruido aumenta, um aumento
do espalhamento ao redor das freqliencias esperadas. A Figura V.10, relacionada a de

maior ruido (12 dB) apresenta um maior espalhamento ao redor das suas frequéncias.
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V.2 Comparacao dos trés métodos de estimativa de periodicidade

V.21 Sinais de Phantoms de fios de nylon

Para os fios de nylon, 152 sinais de US foram processados para cada um dos
phantoms, com velocidade média de 1498 m/s (velocidade do US na agua, 25°C). As
Figuras V.11 e V.12 apresentam exemplos de sinais RF dos fios de nylon de 0,8 mm e

1,2 mm, respectivamente, as Figuras V.13 e V.14 os médulos da matriz SAC dos fios

de nylon.
RF Mylonwire - 0,8 mm RF Mylonwire :1.2 mm
290 . . 220 T T T T T
.
@ E
S 3
= 5
@ o
% e
, s
H fah]
3 ; =
R e ———
5
a 1 2 3 4 5 5]
Tempo (us) Tempo {us)
Figura V.11. Exemplo de sinal RF do Figura V.12. Exemplo de sinal RF do
phantom de fios de nylon de 0,8 mm de phantom de fios de nylon de 1,2 mm
espacamento. de espacamento

34



SAC PHOSB
SAC PH12Z

-
"
-
"

-

L]
- ww
- -

numero de pontos
numero de pontes

o
-
p

-

-
L

o

.

40 60 80 100 120 140 160

nimero de pontos
nimero de pontos

Figura V.13. Mdédulo da matriz SAC do Figura V.14. Mddulo da matriz Phantom
de 0,8 mm de espacamento. SAC do Phantom de 1,2 mm de
espagamento

Observa-se que na Figura V.14 relativa aos fios de nylon de 1,2 mm de
espacamento ha melhor nitidez da imagem em relagéo a Figura V.13 relativa aos fios
de nylon de 0,8 mm de espagcamento, consequentemente uma melhor separagdo ou

discriminacao dos picos de frequéncia.

A Figura V.15 representa o espectro de poténcia caracteristico do phantom de
fios de nylon de 0,8 mm de espagamento, enquanto que nas Figuras V.16, a e b,
encontram-se os histogramas dos MSS estimados para cada uma das 152 linhas dos
phantoms de 0,8 mmn, ou seja, 0,94 MHz, e 1,2 mm, ou seja, 0,62 MHz. Os
histogramas possuem largura de classe de 33 um e 41 classes no total. A média, o

desvio-padrao e o coeficiente de variagdo das estimativas estao na Tabela V.1.
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Sinal n.1 _ Fios de nylon de 0,8 mm
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Figura V.15. Espectro de poténcia da primeira diagonal lateral (ao lado da principal)
do phantom de 0,8 mm de espagamento. O pico encontra-se na freqiéncia de 974,66
kHz, correspondente a um MSS de 768,47 um (segundo a equagéo 111.10).

Apoés processamento através do Matlab dos sinais de Phantoms, obtiveram-se
as estimativas das médias das 152 linhas dos sinais RF dos fios de nylon pelo SAC,
representados pelos histogramas das Figuras V.16, enquanto as Figuras V.17 e V.18
representam os histogramas das estimativas das médias para os métodos SSA e

SIMON respectivamente.
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Figura V.16. Histogramas do SAC referentes aos 152 sinais US dos phantoms de fios

de nylon a). phantom de 0,8 mm de espagamento. b) phantom de 1,2 mm de
espagamento

Os histogramas do método SAC revelam algumas amostras em torno da média
para os fios de nylon de 0,8 mm de espagamento (Figura V.16a). Para o espagamento

de 1,2 mm, todas as amostras encontram-se no mesmo valor (Figura V.16b).
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Figura V.17. Histogramas do SSA referentes aos 152 sinais US dos phantoms de fios
de nylon a). phantom de 0,8 mm de espagcamento. b) phantom de 1,2 mm de

espagamento
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Figura V.18. Histogramas do SIMON referentes aos 152 sinais US dos phantoms de
fios de nylon a). phantom de 0,8 mm de espagamento. b) phantom de 1,2 mm de

espagamento

Ap6s a obtencdo dos histogramas dos sinais de phantoms de fios de nylon,

passa-se a fase de comparagdo com os métodos SSA e SIMON para avaliar o

potencial do SAC em relacdo as demais. Nesse aspecto foram obtidos os resultados

da Tabela V.1.
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Tabela V.1. Estimativas dos MSS dos Phantoms de 0,8 mm e 1,2 mm

SAC SSA SIMON
Phantom Phantom Phantom Phantom Phantom Phantom
Estimadores
0.8 mm 1,2 mm 0.8 mm 1.2 mm 0,8 mm 1,2 mm
MSS (mm) 0,77 1,10 0,79 0,97 0,89 1,16
Variancia (mm) 0,28 0,00 0,19 0,26 0,25 0,17
CV (%) 3,71 0,00 24,39 26,49 28,19 14,39
Moda (mm) 0,77 1,10 0,77 1,10 0,77 1,29

CV : coeficiente de variagao = desvio-padrao/média

Na Figura V.17 ha uma distribuicdo do histograma ao redor do valor 0,6mm.

Isso é consistente com a espessura do fio de nylon, conforme publicado em PEREIRA

et al.(2002). Estes valores foram excluidos do histograma para se obter as estimativas

de MMS via SSA, na Tabela V.1

V.2.2. Sinais de osso trabecular humano

Para os sinais do osso trabecular humano, foram processadas 24 amostras

com 36 sinais RF cada, com velocidade de 1482 m/s (velocidade do US em &gua,

20°C). Uma janela de processamento foi imposta, de 0,65 mm a 1,5 mm para todos os

sinais Em alguns casos (8 deles), onde os histogramas ficaram com suas ultimas

classes superpopuladas, outra janela foi aplicada, de 0,65 mm a 2,1 mm. Os

resultados obtidos com o SAC, SSA e SIMON estdo na Tabela V.2, junto com as

medidas obtidas com a microtomografia sincrotron. A regressado linear entre as
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estimativas de MSS dos trés métodos e via Sincrotron, pode ser vista nas Figuras

V.19, V.20 e V.21, exibindo coeficientes de correlacdo R® = 0,71, R? = 0,69 e R? = 0,06

para SAC, SSA e SIMON respectivamente.
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Figura V.19. Regressao Linear entre as estimativas do MSS do osso trabecular por
SAC e por Sincrotron. O coeficiente R? = 0,71 indica uma relagao significativa entre as

duas técnicas.

MSS SSA x Sincrotron
1,9
1,8 I 0/’ y =1,00x + 0,20
1 ,7 L 2 ‘/’ L 2 R2 = 0,69
-~ 1,6 Y
E 1,5 // & amostra 6ssea
< 1413 Linear (amostra 6ssea)
A Cd
@13 d&f
12 1%
1,1
1 ‘ ‘ ‘
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Figura V.20. Regressao Linear entre as estimativas do MSS do osso trabecular por
SSA e por Sincrotron. O coeficiente R? = 0,69 indica uma relacéo significativa entre as
duas técnicas.

As Figuras V.19 e V.20 apresentam valores concentrados ao longo da reta de

regressao entre as ordenadas (1,2; 1,4) para o SAC e o SSA e uma dispersao para 0s

valores entre (1,7; 1,9) para o SAC e (1,5; 1,7) para o SSA. Os métodos SAC e SSA
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apresentam uma semelhanga em relagéo a distribuicdo amostral ao longo

regressao linear.

da reta de
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Figura V.21. Regressao Linear entre as estimativas do MSS do osso trabecular por

SIMON e por Sincrotron.

Ao contrario das Figuras V.19 e V.20, a Figura V.21 mostra uma alta

dispersdao amostral ao longo da reta de regressao linear. Observa-se um

coeficiente R? = 0,06, indicando que ndo héa relacdo importante entre as duas

metodologias.
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Tabela V.2. Estimativa MSS do osso trabecular humano (36 estimativas para cada

média) para os trés métodos

AMOSTRA|| MsSS SAC SAC SSA SSA | SIMON | SIMON

Sincr. MSS || CV(%) | MSS || CV(%)| MSS | CV (%)

(mm) media media media

(mm) (mm) (mm)

| 1 [ 1,16 || 1,33 || 89 | 1,28 || 18,70 || 0,78 || 10,20 |
| 2 [ 1,12 || 1,31 || 1297 | 1,32 || 1730 || 0,84 | 485 |
| 3 [ 1,15 || 129 || 858 | 132 || 1419 || 09 |/ 11,53 |
| 4 [ 1,09 || 125 || 1252 | 127 || 1516 || 08 || 11,93 |
| 5 | 150 || 181 || 973 || 1,79 || 16,13 || 0,83 | 10,67 |
| 6 [ 163 || 1,71 || 16,87 | 1,70 || 20,75 || 0,78 || 11,44 |
| 7 [ 1,08 || 125 || 915 | 1,23 || 1755 || 0,82 | 792 |
| 8 111 || 1,31 || 993 || 120 || 1990 || 091 || 655 |
| 9 [ 1,11 || 129 || 846 | 127 || 1581 || 0,79 || 9,30 |
10 | 138 | 1,81 | 1477 || 165 | 2922 | 0,88 | 1062 |
B & [ 1,36 || 1,77 || 11,98 | 1,76 || 17,74 || 0,88 || 11,96 |
12 || 156 || 1,73 || 1481 | 156 || 2591 || 086 | 12,14 |
13 | 120 | 136 | 608 | 132 | 1284 | 09 | 1057 |
14 || 116 || 134 || 743 | 132 || 1430 || 089 | 8,14 |
15 || 134 || 1,88 || 10,75 | 1,69 || 22,41 || 0,87 || 11,94 |
16 | 106 || 1,32 || 11,33 | 1,38 || 1429 || 091 || 1576 |
17 | 121 || 1,31 || 1091 | 1,35 || 12,05 || 0,87 || 11,35 |
18 || 1,19 || 1,34 || 901 | 134 || 1258 || 0,85 | 12,68 |
19 | 116 | 133 | 647 | 131 | 16,87 | 087 | 16,87 |
20 | 1,09 || 1,37 || 875 | 1,28 || 20,48 || 0,86 | 12,68 |
21 || 152 || 1,81 || 11,26 || 168 || 21,01 || 08 | 10,06 |
22 || 128 || 1,86 | 11,17 | 1,78 || 19,76 || 0,81 || 12,06 |
23 || 1,18 || 1,30 || 994 | 1,25 || 18,76 || 0,89 || 12,87 |
24 || 107 || 126 | 1302 | 1,30 || 1519 | 0,84 || 10,08 |
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VI. DISCUSSAO

Foi realizada a implementacdo do método SAC para estimativas de
periodicidades em sinais ultra-sénicos. O método foi aplicado a sinais simulados

senoidais, sinais de phantoms e sinais de osso trabecular humano in vitro.

Para os sinais simulados, o0 método SAC apresentou picos nas freqiiéncias 100
Hz e 320 Hz que séo as freqléncias das sendides simuladas (Figuras V.3, V.4, V.6 a
V.10). Pode-se notar a presenga de picos na diagonal principal, assim como esperado
(VARGHESE e DONOHUE, 1997), indicando ambas as freqiéncias simuladas. Os
pontos presentes nas diagonais laterais ou secunddrias s&o causados pela
superposicao das freqiéncias secundarias referentes aos picos esperados. Pode-se
notar que, a medida em que o nivel de ruido aumenta (Figuras V.6 a V.10), ha também
um aumento de espalhamento ao redor dos picos de freqliiéncias esperados, causado

pela aumento das freqliencias nao periddicas.

Os sinais do phantom de 1,2 mm tinham melhor relagao sinal/ruido e isso se
refletiu nas estimativas semelhantes entre si, como se pode ver nos histogramas das
Figuras V.16b, V.17b e V.18b, onde as estimativas geram menos classes. Ja os sinais
do phantom de 0,8 mm, a relagdo sinal/ruido era menor, tornando as estimativas um
pouco mais dispersas (Figuras V.16a, V.17a e V.18a), gerando varias classes nos
histogramas. Nas estimativas das médias para os sinais de fios de nylon, no caso dos
métodos SAC e SSA, nenhuma janela prévia de processamento foi necesséria pelo
fato dos phantoms apresentarem caracteristicas periddicas evidentes e praticamente
sem ruido. Mas o método de SIMON requer uma janela prévia de processamento. Mas
€ interressante ressaltar que uma janela no SSA é necessaria para excluir as

estimativas da espessura do fio de nylon (PEREIRA et al. 2004).
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Para os sinais de osso trabecular humano, PEREIRA et al (2004), encontraram
no caso do SSA, valores entre 1,01 mm e 1,55 mm, enquanto que a microtomografia
por sincrotron encontrou valores entre 1,0 mm e 1,7 mm, proporcionando uma
correlagdo R?= 0,69 entre as duas medidas. Quanto ao presente estudo, foram
encontradas correlagées entre a microtomografia sincrotron e os diferentes métodos
de R®=0,71, R®= 0,69 e R® = 0,06, para 0 SAC, SSA e SIMON respectivamente. Para
os sinais de 0sso trabecular humano, entretanto, a janela prévia de processamento foi
necessaria pelo fato das trabéculas terem espessura e orientagdo espacial diferentes.
Assim, trabéculas mais espessas podem dominar a energia retroespalhada, e o
algoritmo de deteccao do pico dos métodos SSA e SAC estimaria o MSS entre estes
alvos, dando um valor maior do que se pretende. A baixa correlagcdo do método de
SIMON pode ser devida ao fato de este ndo separar a parte periédica e a difusa do
sinal antes da estimativa. Assim, a energia devida a parte difusa do sinal pode gerar
picos que o algoritmo identificara como picos de periodicidade. SIMON também relata

problema semelhante (SIMON et al. 1997).
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VI. CONCLUSAO

O MSS estimado nesse estudo proporcionou para os phantoms de fios de
nylon de 0,8 mm, os valores de 0,77 mm, 0,79 mm e 0,89 mm, para SAC, SSA e
SIMON respectivamente, proporcionando um erro aceitavel (caracterizado por seus
baixos coeficientes de variagdo). Para os phantoms de fios de nylon de 1,2 mm, os
resultados obtidos foram de 1,10 mm, 0,97 mm e 1,16 mm para SAC, SSA e SIMON

respectivamente, o que também é aceitavel.

As correlagbes de R® = 0,71 e R® = 0,69 entre as estimativas SAC e SSA e
aquelas por microtomografia sincrotron foram satisfatérias e indicam que os métodos
tém potencial para serem explorados no estudo da mudanga do espagamento de
trabéculas, principalmente em casos patolégicos como a osteoporose. Ja com o

método de SIMON, o mesmo néo pode ser afirmado.

O uso da janela € uma limitacdo da metodologia SAC pois é necessario

conhecer previamente o meio a ser quantificado.
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A1.  TRANSFORMADA DE HILBERT

A Transformada Hilbert (TH) de um sinal x(t) € dada por (Bendat et al. 2000):

x(u)

ﬂﬂ=Hhﬂﬂ=ﬂ0*L=jw du (A1)
7t

> x(t—u)
onde o simbolo * refere-se a convolugdo. Utilizando-se (A.1), pode-se determinar a

poténcia instantanea:

A = x> () +F2@) (A.2)

e fase instantanea:

6(t)=tan™" [&} =27ft (A.3)
x(1)

De (A.2) e (A.3), calcula-se a envelope (ou envoltéria, A(f)) que foi utilizado nos
processamentos dos sinais das técnicas SAC e SSA , e a freqUéncia instantanea
(F{(1), que constituem parametros espectrais dindmicos do sinal (Witte et al. 1991,

Bendat et al. 2000):

A(t) = X2 () +X2(1) (A.4)

Ly LA [30 Ao
e T ] I
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A2. TABELA DE ESTUDOS COMPARATIVOS DAS CORRELAGOES IN VITROE

IN VIVO

Tabela A.1. Coeficientes de correlagbes entre os parametros ultra-sbnicos e a
densidade mineral 6ssea para uma mesma regido éssea em humano, in vitro e in vivo,
Tabela tirada de LAUGIER et al. 1997.

Table 3. Comrelation coefficients between ulrasound parameters and bone density measured on the same skeletal site both in vitro and in vivo on
human bones

Population

{n: number of subjects; Age range Bone density
M: male; F: fernale) (years) miethod Site R
In vives cormelation BUA/BMD
(Zagrebski eral. [991) 42 MF 047 DPaA® Calcaneus 0.56
(Wand et al,, 1992) 64 F 35-81 DXA Calcaneus 0,73
(Gliier et al., 1992) 25F 20-75 SXA Calcaneus 0,70
{Roux cf al., 1993} WF 23-71 DXA Calcancus 0.80
(Salarmomne et al, 19404) 2%F 45-Th SXA Calcaneus 0.6
(Raoss et al., 1995) 650 F 35-92 SHA Calcuncus 068
(Brovke-Wavell et al., RaF G623 DXA Calcaneus" 0.74
15RSY (.66
Roux et al., 1006) I3F 0-74 DXA Calcancus (.28
In viv correlation SOS/BMD
(Lagzebski et al., 1941) 42 M/F 47 DPA Caleaneus 0.72
(Wand et al.. 1992] e F 15-81 DEA Calcaneus (.66
(Gmwdi et al, 1995 M3F 3080 SPEA Distal radius 068
{Brooke-Wavell et al., BAF et DX A Calcaneus 0.50
1995}
In viva coarelation BUASOS
(Rossman et al., |989) 4n F 21-7% Calcaneus 0.53
{Waud et al., 1992) 64 F 35-K1 DXA Calcancus 0.74
(Van Dacle et al., 1994) 632 M 659474 XA Calcancus (166
TRGEF G4+ 7.3 072
In vitro correlation BUA/BMD
(MeCloskey et al. 25 MF 47-87 QT Calcaneus (1.E0
194 ) Apparent density” .85
{McKelvie and Palmer, ITMF Apparent density Calcaneus .81
1981y
(McKelvie et al., 1989) is -84 QCT Calcaneus 092
{]_u.l.lgiu.r e al,. l';";'h 12 M."]" TS DXA Calcaneus 09
{Ncholson enal., 19%4) 4 M/F §3-92 Apparent density Vertehrae® 0.57-40.97
In vitro corelation SO5,/BMD
{Micholson et al_, 1994) 20 MF 5392 Apparent density Vertehrag® (1.69-0.90

"Dual pheton absorplometry.

Ur = 074 with CUBA and r = 066 with Walker Sonix.

“Apparen: physical density measured by weighting.

I orrelation coefficients depending on the direction of propagation of ultrasound,

BMD = bone mineral density, BUA = broadband wltrasonic attenuation; S0O8 = speed of sound,
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