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Memoria

Amar o perdido
deixa confundido
este coracdo.
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contra o sem sentido
apelo do Nao.

As coisas tangiveis
tornam-se insensiveis
a palma da mao.

Mas as coisas findas,
muito mais que lindas,

essas ficardo.

Carlos Drummond de Andrade
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Resumo do Projeto de Graduagdo apresentado a Escola Politécnica/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencao do grau de Engenheiro Eletronico e de Computagao.

TECNICAS DE ENTROPIA APLICADAS A ESTIMATIVA DA PERIODICIDADE
DE TECIDOS BIOLOGICOS

Alberto Jorge Silva de Lima

Dezembro/2009

Orientadores: Wagner Coelho de Albuquerque Pereira e Mariane Rembold Petraglia

Curso: Engenharia Eletronica e de Computagao

Este trabalho teve como principal objetivo estudar o comportamento de uma nova forma de
se estimar a periodicidade de sinais de ultrassom (US), baseada na entropia relativa. Como
parametro para caracterizar a periodicidade escolheu-se o MSS (Mean Scatterer Spacing). O
método foi aplicado a sinais de US simulados, a sinais reais provenientes da reflexdo em phantoms
e a sinais reais provenientes da reflexdo em amostras de tecido hepatico humano in vitro saudaveis
(fibrose grau 0) e cirréticas (fibrose grau 4). As estimativas de MSS foram satisfatorias (erro médio
abaixo de 8 %) nos sinais simulados com pouca contribui¢do de espalhamento gerado por particulas
difusas (Ad igual a 1 % e a 5 %). Em relagdo aos sinais de phantoms e de tecido hepatico, as
estimativas ficaram muito dependentes dos sinais de varredura utilizados pelo método. Em
particular, a andlise estatistica realizada sobre as estimativas de MSS dos sinais de tecido hepatico

diferenciaram ndo s6 as amostras saudaveis das cirrdticas, como também amostras com mesmo grau

de fibrose.

Palavras-Chave: MSS, tecido hepatico, periodicidade, ultrassom, entropia.
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ENTROPY TECHNIQUES APPLIED TO PERIODICITY ESTIMATION OF
BIOLOGICAL TISSUES

Alberto Jorge Silva de Lima

December/2009
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The main goal of this project was the study of a new way of ultrasound signal periodicity
estimation, based on relative entropy. MSS (Mean Scatterer Spacing) was the chosen parameter to
characterize periodicity. The method was applied to simulated US signals, to real signals collected
from phantoms, and to real signals collected from in vitro human hepatic tissue (healthy and
pathological samples). The MSS estimates presented mean error below 8 % in simulated signals
with low diffuse reflection (Ad equals 1 and 5 %). To phantoms and hepatic tissue signals, estimates
were very dependent on sweeping signals used by the method. Particularly, the statistical analysis
made on hepatic signals estimates differentiated the healthy from pathological samples, as also as

samples from the same fibrosis degree.

Key-words: MSS, hepatic tissue, periodicity, ultrasound, entropy.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 — Tema

Este trabalho estd inserido na area da caracterizacao de tecidos biologicos por meio do

ultrassom (US).

1.2 — Contextualizacao

Este trabalho tem como enfoque o processamento digital de sinais de US provenientes de
tecidos bioldgicos como forma de se determinar parametros relativos a periodicidade do meio em
estudo.

Em particular, foi desenvolvida uma técnica de estimativa da periodicidade baseada em
entropia.

O ultrassom (US) apresenta diversas aplicagdes na area médica. O uso desta tecnologia ¢
difundido tanto na area terapéutica, comum, por exemplo, em fisioterapia, quanto na area
diagnostica. Nesta ultima, encontra-se, por exemplo, o uso do ultrassom para a visualizagdo de
estruturas bioldgicas, por meio da formacao de imagens (ultrassonografia).

Outro uso comum do US voltado para o diagnostico ¢ a caracterizagdo de estruturas por
meio da andlise quantitativa do sinal de radiofrequéncia (RF). O sinal em questao ¢ proveniente da
reflexao e espalhamento da onda de US nas estruturas do meio que se quer estudar.

Nos ultimos anos, diversos estudos foram desenvolvidos na busca de se extrair parametros
quantitativos do sinal de RF. Dentre esses parametros, encontram-se, por exemplo, os coeficientes
de espalhamento e de atenuacdo e a velocidade de propagacao.

Em sinais provenientes de meios com estrutura quasi-periodica, i. €., com espalhadores mais
ou menos igualmente espacados entre si, um parametro de interesse € o espagamento médio entre

espalhadores — em inglés, Mean Scatterer Spacing (MSS).



Este trabalho estd inserido entre aqueles que procuram desenvolver técnicas para se obter

uma estimativa do MSS.

1.3 — Justificativa

Embora seja uma técnica ja difundida e consolidada na &rea médica, o diagnostico por
ultrassonografia ainda apresenta um elevado grau de subjetividade, uma vez que a andlise da
imagem ¢, em geral, baseada somente na experiéncia do especialista [1].

Considerando-se esta questdo, surge a necessidade de se desenvolver técnicas de
processamento que permitam extrair pardmetros quantitativos do sinal, ndo como uma forma de
substituir a experiéncia do especialista, mas procurando agregar informag¢ao ao processo de analise.

Quanto a escolha do MSS como parametro a ser estimado, cabe ressaltar que tecidos que
apresentam uma estrutura quasi-periddica tendem a perdé-la na presenga de certas doencas [1].
Assim, identificar esta perda de periodicidade precocemente aporta uma maior probabilidade de
cura, além de menores custos psicoldgicos para o paciente e financeiros para o sistema de saude.

Nos ultimos anos, foram desenvolvidas diversas técnicas de estimativa do MSS, baseadas,
sobretudo, em andlise espectral [2]. Como a periodicidade estd intimamente associada ao nivel de
organiza¢do do sistema (tecido), a entropia pode ser um mecanismo interessante na estimativa do

MSS [3,4].

1.4 — Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um método de estimativa do MSS, baseado
em entropia, aplicado a sinais de US de tecidos biologicos. Como objetivos especificos, pretendeu-

Se.

1. utilizar o método entrépico para se estimar a periodicidade de sinais provenientes de
meios que simulam tecidos bioldgicos e a periodicidade de sinais de tecidos
biologicos reais;

2. diferenciar, a partir dos resultados, tecidos saudaveis de doentes.



1.5 — Metodologia

Este trabalho utiliza técnicas de entropia para estimar a periodicidade de sinais de US.
Primeiramente, serd apresentada uma revisdo bibliografica que busque na literatura as diversas
técnicas existentes para a estimativa do MSS e as técnicas de entropia existentes no dmbito da teoria
da informacdo. Em segundo lugar, serd proposto um método entropico de estimativa do MSS. O
método serd entdo aplicado a sinais de US provenientes de meios que simulam tecidos bioldgicos
com estruturas periddicas (phantoms) e, depois, a sinais provenientes de tecidos bioldgicos reais,
com e sem a presenca de doencas. Para finalizar, serd realizado um teste estatistico, a partir dos
resultados, tendo como objetivo verificar a significancia das diferencas encontradas entre os valores
estimados de MSS entre tecidos biologicos saudaveis e enfermos.

Este trabalho utiliza um banco de sinais coletados previamente, no ambito de uma
colaboragdo entre o Centre National de la Recherche Scientifique (CNRS), da Franca, e o
Laboratério de Ultrassom do Programa de Engenharia Biomédica da COPPE/UFRIJ. Os sinais sdo
provenientes de phantoms de nylon e figado normal e cirrdtico. Os sinais foram todos coletados in
vitro, usando um transdutor ultrassonico de 20 MHz de frequéncia central conectado a um sistema
XYZ de varredura automadtica, controlado por computador. Os sinais de ultrassom (radio-
frequéncia) foram coletados seqiiencialmente e armazenados em arquivos digitais para posterior

processamento. Para a realizagdo do processamento foi utilizado o software MATLAB R2008a.

1.6 — Descricao

No Capitulo 2 s3o apresentados os resultados de uma breve revisdo bibliografica a respeito
das principais técnicas de estimativa de MSS.

No Capitulo 3 ¢ introduzido o conceito de entropia em diversos contextos: na
termodindmica, na teoria da informacao e na estimativa de periodicidade de sinais. Neste capitulo
também ¢ apresentado o algoritmo de estimativa de MSS utilizado neste trabalho.

No Capitulo 4 sao apresentados os diversos estudos realizados, caracterizando-se os sinais e
os métodos de estimativa de MSS aplicados a cada um.

O Capitulo 5 traz os principais resultados dos estudos descritos no Capitulo 4, através de
graficos e tabelas. Tais resultados sdo discutidos detalhadamente no Capitulo 6.

Por fim, o Capitulo 7 traz a conclusdo, com a avaliagdo dos resultados e sugestoes para a

continuacao do trabalho.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica — MSS

2.1 — Ultrassom e caracterizacao tecidual

Ondas de som e de ultrassom sdo disturbios mecanicos que se propagam em um meio,
associados a variagdes de pressao e de densidade neste meio, em torno de um determinado valor de
equilibrio [5,9]. As ondas sonoras sao aquelas audiveis pelos seres humanos e estdo na faixa de
frequéncias que vai de aproximadamente 20 Hz até 20 kHz. Ondas acima de 20 kHz, em particular,
sdo chamadas de ondas de ultrassom.

Quando utilizadas para a formacdo de imagens (ultrassonografia), as ondas de ultrassom
costumam estar na faixa de frequéncias que vai de 2 a 100 MHz [3]. O processo de formagdo da
imagem, por sua vez, € realizado através da técnica de pulso-eco, na qual pulsos de US se propagam
pelo tecido em uma dada dire¢do e os ecos provenientes da reflexdo e do espalhamento no tecido
sao captados pelo transdutor. Tal processo gera um sinal de RF que descreve a intensidade dos ecos
em funcdo da profundidade das respectivas estruturas de onde se originaram [9].

Como ja mencionado na introdu¢do deste trabalho, a andlise do sinal de RF se faz,
sobretudo, através da observacdo de imagens. Entretanto, a reflexdo/espalhamento resultante da
interacdo entre o tecido e a onda de US traz consigo outras informagdes que podem ser
quantificadas e analisadas em conjunto com informagdes clinicas, tais como a presenca ou a
evolu¢do de doencas. De fato, a interagdo do US com a microestrutura do tecido gera niveis de
espalhamento que podem tornar dificil a separag@o visual entre este e as reflexdes [10].

Dentre os diversos parametros relativos a microestrutura do tecido que podem ser extraidos
do sinal de RF, o MSS vem sendo proposto por diversos autores como um estimador da
periodicidade de tecidos. Tecidos com estruturas quasi-periddicas compreendem, por exemplo, o

tecido hepatico e o osso trabecular.



2.2 — Técnicas de estimativa da periodicidade de tecidos

Em sua tese de doutorado, Kauati [3] realizou uma revisdo bibliografica dos principais
métodos de obtengdo do MSS. A maior parte dos trabalhos por ela relatados descreve métodos
baseados na andlise do espectro do sinal de RF. Kauati destacou os trabalhos de Fellingham e
Sommer [11], Landini e Verrazzani [12], Wear et al. [13], Varghese e Donohue [14,15,16],
Abeyratne e Petropulu [17], Narayanan [18], Cohen ef al. [19], Simon ef al. [20] e de Pereira ¢
Maciel [21]. Em particular, na linha destes trabalhos, ela implementou o método de autocorrelacao
espectral — ou SAC, na sigla em inglés, de Spectral Autocorrelation —, descrito por Varghese e
Donohue; o método de SIMON, descrito por Simon et. al.; e o método da andlise do espectro
singular — ou SS4, na sigla em inglés, de Singular Spectrum Analysis —, descrito por Pereira e
Maciel. Adicionalmente, ela implementou também métodos paramétricos de estimativa do MSS.
Tais métodos foram aplicados a sinais que simulam tecidos com estruturas periddicas e a sinais
reais, provenientes de phantoms e de tecidos hepaticos in vitro (normais e com graus 1 e 3 de
fibrose).

A anélise tedrica realizada por Kauati apontou a possibilidade de se estimar a periodicidade
através da analise do maior valor de amplitude no espectro da envoltdria do sinal de RF, supondo
um modelo linear de reflexdo, com espalhadores regulares e difusos. Entretanto, os resultados por
ela obtidos demonstraram que a aplicagdo do método de estimativa em sinais reais nao ¢ trivial. Em
relagdo aos sinais de phantom, por exemplo, o método SSA foi sensivel ao aumento do tamanho dos
poros (em esponjas de pléstico), mas nenhum método conseguiu diferenciar tecidos normais de
tecidos com fibrose. Assim, ela propds, em trabalhos futuros, a utilizagdo do MSS junto a outros
parametros teciduais.

Em uma linha semelhante ao trabalho de Kauati, Machado [1] desenvolveu uma dissertacao
na qual aplica os métodos SAC, SIMON e SSA em sinais de tecido hepatico humano in vitro,
normais e patoldgicos. A inovagdo do trabalho de Machado, em relacdo a outros, foi realizar a
estimativa conjuntamente a uma analise histopatoldogica das amostras. Para tal, ele utilizou o
sistema METAVIR, que classifica amostras de figado quanto a atividade e ao estagio da fibrose. Os
resultados obtidos por Machado, aplicando-se os trés métodos a sinais de tecidos com quatro graus
de fibrose, indicaram que ndo foi possivel discriminar tecidos com diferentes classificacdes
utilizando-se apenas as médias das estimativas de MSS. Assim, ele acrescentou a média de MSS o
desvio padrao das estimativas e a velocidade da onda de US no tecido, o que permitiu um aumento
na capacidade discriminatdria dos métodos, embora este aumento ndo tenha sido grande o suficiente

a ponto de garantir que tais métodos déem resultados idénticos a classificagio METAVIR.



Capitulo 3

Entropia

3.1 — Entropia e termodinamica

A palavra entropia, do grego “transformagdo”, foi introduzida por Clausius' para designar
uma funcdo de estado associada a um sistema em equilibrio termodinamico. Tal fungdo ¢
correspondente a 2% lei da termodinamica [5].

A 2% lei da termodindmica estd intimamente ligada & questdo da reversibilidade dos
processos termodindmicos € uma de suas principais consequéncias esta no fato de que sistemas
termicamente isolados® tem o seu estado de equilibrio associado a estados de entropia maxima. Em
outras palavras, quando um sistema termicamente isolado muda de estado, sua entropia jamais
decresce, permanece constante se o processo for reversivel e aumenta se o processo for irreversivel.

Como processo irreversivel, entenda-se aquele que ocorre espontaneamente somente em um
sentido, ou seja, ndo ocorre espontaneamente no sentido reverso. Exemplos de processos
irreversiveis sdo a expansao livre de um gés e a passagem de calor de um corpo mais quente para
outro mais frio. A experiéncia mostra que um gas outrora confinado e que esteja ocupando
homogeneamente um espago jamais voltara a situacdo inicial; da mesma forma, sabe-se que ndo ¢
possivel passar energia espontaneamente de um corpo mais frio para outro mais quente.

Os primeiros trabalhos sobre termodindmica lidavam, em geral, com grandezas
macroscopicas dos sistemas (temperatura, volume, pressdo, dentre outras). Entretanto, ¢ possivel
realizar uma ponte entre os niveis microscopico e macroscopico do sistema através da Mecanica
Estatistica, uma area da fisica que procura descrever a natureza da matéria e sua interacdo através
de métodos estatisticos [5].

No contexto da Mecanica Estatistica, destaca-se o trabalho de Boltzmann®. Segundo ele, a

entropia de um sistema, em um dado macroestado, pode ser definida por:

S =kIn(W,) (3.1)

1 Clausius, Rudolf Julius Emmanuel (1822-1888); fisico aleméo.
2 Sistemas termicamente isolados sdo aqueles onde ndo existem trocas de energia com o meio externo.
3 Boltzmann, Ludwig Eduard (1844-1906); fisico austriaco.
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onde:

S, — Entropia do sistema correspondente ao macroestado 7;
k — Constante de Boltzmann;

W, — Numero total de microestados associados ao macroestado 7;

Da equacdo (3.1), chega-se a conclusdo de que a entropia ¢ maxima para o macroestado n
que possui o maior nimero possivel de microestados a ele associados, ou seja, a entropia € maxima
para o macroestado que possui maior probabilidade de ocorréncia. Assim, voltando aos exemplos
de processos irreversiveis, pode-se dizer que, do ponto de vista de Mecanica Estatistica, ndo ¢
impossivel que o gas passe espontaneamente ao confinamento, mas que a probabilidade de que isto
ocorra ¢ extremamente baixa, o que corresponde a estados de entropia muito baixos.

A termodindmica e as implicagdes dela decorrentes constituem um campo de estudo
fascinante, com o poder de langar luzes em questdes relativas a origem e ao fim do universo, por

exemplo. Para maiores informacgodes, o leitor interessado pode consultar [5].

3.2 — Entropia e teoria da informacao

Em 1948, Claude Shannon* publicou um trabalho [6] que se tornou a pedra fundamental da
area de estudos conhecida como Teoria da Informagdo. O grande desenvolvimento desta area
durante o século XX se deu em virtude da necessidade de construcao de sistemas de comunicagdes
eficientes e confiaveis [7].

O ponto de partida para se introduzir a teoria da informagdo ¢ discutir como mensurar a
informacgao.

Assim, considere-se uma fonte de informagdo F que emite simbolos s, de forma discreta.

Estes simbolos estdo restritos a um conjunto finito e constante 4 denominado alfabeto.

A={s, 5, ... 8¢ (3.2)

Cada simbolo s, possui uma probabilidade p; de ser emitido pela fonte, tal que

4 Shannon, Claude Elwood (1916-2001); matematico americano.
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;; p.=1 (3.3)

onde K ¢ o numero de simbolos do alfabeto A.

Imagine-se agora como um observador dos simbolos que a fonte esta emitindo. Antes do
simbolo ser emitido, tudo o que vocé tem ¢ a probabilidade de emissdo de cada simbolo, o que
constitui uma incerteza. Uma vez que o simbolo seja emitido, a incerteza desaparece e ha um ganho
de informagao.

Pensando-se de uma maneira diferente, se a probabilidade de emissd@o de um simbolo ¢ alta,
a incerteza quanto a sua ocorréncia ¢ menor, logo, uma vez que este simbolo ocorra, o ganho de
informagdo ndo serd tdo grande quanto no caso em que ha a ocorréncia de um simbolo de baixa
probabilidade. Para que o conceito fique mais claro ainda, considere-se o caso em que um dos
simbolos tem probabilidade de ocorréncia igual a 1 (100 %); neste caso, a incerteza quanto a
emissdo da fonte € igual a zero e, por conseguinte, a ocorréncia deste simbolo ndo agrega nenhuma
informacao ao processo.

Desta forma, intuitivamente, percebe-se que a fungao que quantifica a grandeza informacao,
neste processo, deve ter um comportamento inversamente proporcional em relacdo a probabilidade
de ocorréncia de um simbolo. Assim, o ganho de informagdo associado a ocorréncia de um simbolo

S, com probabilidade p; pode ser definido como

1<Sk>=1og(L) (3.4)

Py
O ganho de informacao definido na equacao (3.4) possui as seguintes propriedades:
1. I(s)=0 para p,=1 ;
2. I(s)=0 para 0<p,<I
3. I(s)>I(s;) para p,<p,
A propriedade 1 indica que um evento cuja probabilidade de ocorréncia ¢ de 100 % (fonte

que emite sempre o mesmo simbolo) ndo traz nenhum ganho de informagdo. A propriedade 2, por

sua vez, nos diz que a ocorréncia de um evento jamais leva a perda de informagdo. Por fim, a



propriedade 3 indica que o ganho de informagao ¢ tanto maior quanto menor for a probabilidade de

ocorréncia do evento [7].

Seja  7(s,) uma varidvel aleatoria discreta cuja densidade de probabilidade é dada por
PlI(s)|=p, ,com k=1,2,...K (3.5)

Desta forma, o valor médio de I (s,) sobre o alfabeto da fonte F ¢ definido como

E[I(Sk)]=]; pil(sy) (3.6)

que nos leva a

E|I(s)|= Zpklog( k) H[F] 3.7)
ou, em uma forma mais usual
E[I(Sk)]=_1; pilog(p)=H|F] (3.8)

H|F] ¢ definida como a entropia da fonte F e pode ser interpretada como uma medida
do contetido médio de informacao por simbolo da fonte.

A entropia, tal como definido na equagdo (3.8), apresenta as seguintes propriedades [6]:

1. H[F]=0 ,see somente se um dos simbolos emitidos por F tiver probabilidade igual a 1,

respeitando-se a condi¢do de normalizacao descrita na equagao (3.3);

2. Se todos os simbolos tiverem a mesma probabilidade de emissdo, isto €, se  p;= , para

1
K

todo k, entdio H|[F| ¢émaximo eseuvaloré log(K) ;

3. Suponha a emissdo conjunta de simbolos por duas fontes, ' ¢ G. A entropia conjunta das

fontes ¢ dada por



H[F,G|==). p, log(p, ;) (3.9)

k. j

onde os indices k e j sdo relativos as fontes /' e G, respectivamente, e P, ; ¢ a probabilidade de
emissdo conjunta dos simbolos s, e §; .

As entropias individuais das fontes sao dadas por

H[F]=_kZ: pk,jlog(pk) (3.10)
H[G]=—; ;. log(p)) (3.11)

Assim, tem-se a seguinte relacao
H|F,G|<H|F|+H|G| (3.12)

Em particular, se as fontes tem emissoes independentes entre si, isto €, P ;=p, P, ,tem-

se que
H|F,G|=H|F|+H|G] (3.12)

4. Ha um crescimento de H|F]| ao se realizar um processo de média sobre o vetor de

probabilidade da forma

K
p,=kZ a, Py (3.13)
=1

onde Zajk=2a1.k=1 e a;=0 | paratodos; e k.
k i
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5. Suponha a emissdo conjunta de simbolos por duas fontes F' e G, tal como descrito na
propriedade 3. A probabilidade de que a fonte G emita o simbolo §; uma vez que a fonte

F tenha emitido o simbolo s, ¢ chamada de probabilidade condicional e ¢ definida como

P ;

pk(f)=zp. | (3.14)

A entropia condicional de G, H ;[G] , ¢ definida como a média da entropia de G para
cada simbolo de F, ponderada de acordo com a probabilidade de emissdo daquele simbolo

particular de F, ou seja,

HF[GJ=—; P og(p( /)] (3.15)

Portanto, H |G| ¢ uma medida da incerteza média quanto a emissio de G uma vez que
a emissdo de F seja conhecida.

Substituindo-se a equagdo 3.14 na 3.15, obtém-se

H [Gl==2. pi log(p, )+ 2. pi jlog 2. ( Py )

k.j k.j

H|F,G|=H|F|+H_.|G] (3.16)
A equacdo (3.16) diz que a incerteza quanto a emissdo conjunta das fontes ' e G ¢ igual a
incerteza quanto a emissdo de /' mais a incerteza quanto a emissdo de G quando a emissdo de F' ¢
conhecida.

6. Das propriedades 3 e 5, chega-se a

H|F|+H|G|=H|F,G|=H|F|+H |G|
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H|[G|zH | G] (3.17)
A 1inequacao (3.17) diz que a entropia de G jamais cresce com o conhecimento de F. Ela
decresce a menos que F e G sejam fontes independentes, caso no qual H |G| permanece

constante.

Outro conceito importante para este trabalho € o de entropia relativa, definida como [8]

Py

k

(3.18)

D[ p:q]=). p,log
k

A entropia relativa, também chamada distancia Kullback-Leibler, ¢ uma medida da
ineficiéncia em assumir que a distribuicdo dos simbolos da fonte ¢ ¢, quando na verdade ela ¢ p. Em
outras palavras, quanto maior a entropia relativa, maior ¢ a distincia® entre a distribuicdo real e a
arbitrada. As funcdes de probabilidade tem que satisfazer a condi¢do de normalizagdo definida na

equacdo (3.3) e adicionalmente a

K
> 4,=1 (3.19)
k=1

3.3 — Entropia e caracterizacao tecidual.

Em sua tese de doutorado, Kauati [3] dedicou especial atengao ao método SSA. Tal método,
conforme descrito por Pereira e Maciel [21], ¢ baseado na técnica de andlise de componentes
principais e tem como objetivo separar do sinal de RF as partes periddica e ndo-periddica. Para tal,
o sinal ¢ decomposto em autovetores. Em seguida, adicionam-se os autovetores em ordem
decrescente, em pares definidos pela correlagdo entre os respectivos autovalores (autovalores
proximos definem um par de autovetores relativos a uma certa periodicidade). Define-se, em
seguida, um limiar heuristico para determinar a interrup¢ao da adi¢do de autovetores. Tal limiar esta

relacionado com a variancia total dos autovalores somados.

5 A palavra distancia aqui ndo deve ser entendida como uma distancia euclidiana.
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Kauati, em particular, concentrou esfor¢cos para desenvolver um critério automatico de
interrup¢do da adigdo de autovetores. Tal critério foi baseado em entropia, em vez da variancia.
Assim, a cada par de autovetores adicionados, ela calculou o espectro do sinal residual (diferenca
entre o sinal original e o reconstruido) e obteve a entropia relativa deste sinal, tal como definido na
equacado (3.18), tomando como referéncia o espectro do sinal original. O resultado deste processo ¢
uma curva que relaciona entropia e numero de pares de autovetores. O valor minimo de entropia
nesta curva define o nimero de autovetores a serem utilizados na reconstrucao do sinal original.

Este projeto ¢ fortemente inspirado no trabalho de Kauati, uma vez que seus resultados
mostraram que a entropia pode funcionar como um critério para a determina¢do do nimero de
autovetores necessarios para representar satisfatoriamente a periodicidade de um sinal de RF [22].
Entretanto, o método de estimativa de MSS aqui apresentado difere do desenvolvido por Kauati, por
nao possuir uma conexao com métodos de separacao de sub-espagos, tais como o método SSA.

Retornando a defini¢do de entropia expressa na equagdo (3.18), vé-se que ha a necessidade
de se definir duas fungdes de probabilidade associadas a fonte de simbolos: sendo uma arbitrada (q)
e outra desconhecida (p).

Fazendo uma conexdo com esta definicdo de entropia, a entropia relativa de um sinal

discreto  x[n| , em relacdo a um outro sinal discreto  y[n] , pode ser definida como

pk('x

(3.20)
Pely)

D[x:y]=1; pilx)log

onde Pilxl ¢ pily) sdo, respectivamente, as distribuigdes de amplitudes dos sinais  *[7] e

yln] e K é o nimero de classes das funcdes de distribui¢do. As condi¢des de normalizagio

definidas em (3.3) e (3.19) devem ser respeitadas, com pe=plx) ¢ a=pily)

Nesta defini¢do de entropia relativa, a fonte de informagao corresponde ao processo que esta
gerando as amostras x[n| e y[n| . Se o padrio de distribuicio dessas emissdes for
semelhante, a entropia tende a zero. Este resultado, entretanto, ndo ¢ suficiente para dizer que os
sinais x[n] e y[n| sdo iguais entre si, uma vez que distribui¢des iguais ndo implicam em
sinais iguais. Apesar disso, se for verdade que mudangas na periodicidade de um sinal influem na
distribui¢do de amplitudes deste, a entropia relativa passa a ser uma técnica potencial de estimativa
de periodicidades. Assim, com o intuito de testar o alcance desta proposi¢ao, foi desenvolvido um
método de estimativa de MSS baseado na busca pelo minimo de entropia. A idéia basica ¢ estimar o

MSS de um determinado sinal pela compara¢do deste com um banco de sinais periddicos
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conhecidos (com valores que cobrem uma faixa de MSS). A comparagdo se da por meio da entropia
relativa entre o sinal cujo MSS se quer estimar e os sinais de referéncia. A seguir estd apresentada a

estrutura do algoritmo proposto (Algoritmo 1).

Algoritmo 1: Estimativa de MSS por minimo de entropia.

N «— tamanho_de(x/n/)
K «— numero_de_classes(N)
x/n] <— normalizar(x/n])
env_x < envoltoria(x/n/)
prob_x < distribuicdo_de amplitudes(env_x, K)
MSS faixa < [MSS _min .. MSS max]
{Define faixa de valores onde se espera encontrar o MSS de x/n/}
para MSS y variando de MSS min até MSS max faca
y[n] < gerar_sinal_y(MSS y)
y[n] < normalizar(y/n/)
env_y < envoltoria(y/n/)
prob_y «— distribuicio_de_amplitudes(env_y, K)
ent(MSS_y) < entropia_relativa(prob x,prob_y) {Eq. 3.20)
fim para
[min_ent, MSS y min] «— minimo(ent)
{Define a entropia minima e o MSS da faixa de varredura a ela relativo}

MSS estimado «— MSS _y min

{O MSS de x/n] corresponde ao MSS da faixa de varredura que gerou o minimo de entropia}

O Algoritmo 1 requer a defini¢do de uma faixa de valores onde se espera encontrar o MSS e
também a definicdo de uma fungdo que gere sinais de varredura (gerar_sinal y) semelhantes ao
sinal x[n] . Esta funcdo deve gerar, para cada valor da faixa de valores MSS, um sinal  y[n]
que devera ser comparado ao sinal x[n] pelo célculo da entropia relativa. O MSS de x[n]
sera, em hipotese, igual ao do sinal y[n]| que gerou a menor entropia.

A envoltdria dos sinais é obtida através da transformada de Hilbert [7].

a(t)=|s(t)+j5(t) (3.21)
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onde 5(¢) ¢ atransformada de Hilbert do sinal s(z) e a(z) éa envoltdria.

Os sinais tem que ser normalizados, de maneira que a média seja zero € a maxima amplitude
seja igual a um (funcao normalizar).

A funcdo que gera o sinal de varredura estd baseada em um modelo de sinal RF que sera
descrito posteriormente.

Uma vez definido o algoritmo de estimativa de MSS, foi necessario garantir sua
funcionalidade. Assim, foram realizados diversos estudos com sinais simulados, sinais reais
provenientes de phantoms® e sinais reais provenientes de tecidos bioldgicos.

O Capitulo 4 dara destaque a esses diversos estudos.

6 Phantoms, neste contexto, sdo estruturas artificiais que procuram mimetizar tecidos bioldgicos, quanto as diversas
propriedades actsticas.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

4.1 — Estudos com sinais simulados

Os estudos descritos nesta se¢do tiveram como principal objetivo testar a capacidade do
Algoritmo 1 em estimar a periodicidade de sinais de US provenientes de estruturas periddicas, a
partir de sinais simulados. Para tal, foi utilizado o mesmo modelo desenvolvido por Maciel apud
Kauati [3] e utilizado em diversos trabalhos [3,4].

Segundo este modelo, um meio formado por particulas com distribuigdo espacial periodica e

distribuicdo ndo-perioddica (difusa) tem a seguinte resposta impulsiva:

glij=Yab(i—c)+3 b,3(i-0) (3:22)

Jj=1

onde  glt) éarespostaimpulsiva do meio;
N ¢ o numero total de particulas regulares;
M ¢ o nimero total de particulas difusas;
a; ¢ aamplitude do sinal referente a particula regular i;
b, ¢ a amplitude do sinal referente a particula difusa j;
7, ¢ o atraso, relativo a posi¢ao, da particula regular i,

6, ¢é o atraso, relativo a posigdo, da particula regular j;

o7 ¢a fun¢do impulso de Dirac.
O pulso de US gerado pelo transdutor pode ser modelado pela seguinte equagao
plt)=—texp(—4 B*£)sin(2 7 f ot (3.23)

onde plt] ¢o pulso de US;
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B ¢ alargura de banda do transdutor, em Hertz;

fo éafrequéncia central do transdutor, em Hertz.

Assim, o sinal RF do eco de US pode ser obtido realizando-se a convolug@o entre o pulso de

US incidente e a resposta impulsiva do meio, como descreve a equacao (3.24).

rlt)=plt)xgli] (3.24)

A Figura 1 ilustra um modelo de propagagdo de um pulso de US em uma meio semelhante

ao descrito anteriormente.

-

Transdutor

— Espalhadores
Regulares

Espalhadores
Difusos

| ' | I |
1 | |
t1 t2 3

Figura 1: Onda de US se propagando em um meio com
espalhadores regulares e difusos [cortesia: Machado].

O programa utilizado para gerar os sinais simulados foi adaptado para o presente trabalho. A

Tabela 1 apresenta as varidveis que podem ser configuradas no programa.
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Tabela 1: Descri¢do dos parametros configuraveis do simulador de sinais de US.

Variavel Descricao
MSS Espacamento médio entre espalhadores (mm)
c Velocidade do pulso de US no meio (m/s)
: Variancia na fung¢do de distribuicdo espacial das
Jitter .
particulas regulares (%)
Ad Maxima amplitude das particulas difusas, em
relacdo a amplitude das particulas regulares (%)
fa Frequéncia de amostragem (Hz)
Jo Frequéncia central do transdutor (Hz)
B Largura de banda do transdutor (Hz)

A primeira bateria de testes do Algoritmo 1 teve como principal objetivo verificar se o

mesmo seria capaz de estimar corretamente a periodicidade (pardmetro MSS) de sinais simulados.

A criacdo dos sinais de varredura também foi realizada a partir do simulador.

A Tabela 2 descreve as caracteristicas dos sinais cuja periodicidade serd estimada. Para

verificar o efeito do espalhamento nas particulas difusas sobre a estimativa de MSS, os sinais em

teste foram divididos em 7 grupos, cada um com os parametros descritos na Tabela 2, mas com

diferentes valores de Ad (1, 10 15, 30 45 e 60 %). Assim, para cada valor de Ad, hd 21

representando uma varia¢do linear na periodicidade. A estimativa de cada sinal foi repetida 25

vezes (em cada repeticdo os sinais foram gerados novamente, com 0os mesmos parametros).

A Tabela 3 descreve as caracteristicas dos sinais de varredura utilizados na estimativa dos

sinais de cada um dos 7 grupos.

Tabela 2: Sinais cuja periodicidade foi estimada.

Parametros Jitter fa Jo B ¢ ml}/rll?rio mlzgcsirio P?\S/[Sé)sde Nimero
o ..
(%) |(MHz)| (MHz) | (MHz) | (m/s) (mm) (mm) (mm) de sinais
Valores 0,1 500 20 12 1498 0,5 1,5 0,05 21
Tabela 3: Parametros dos sinais de varredura utilizados na estimativa.
Parametros Jitter | Ad Ja B ¢ ml\i/rllisrio mlziisirio P?\S/[Sé)sde Nimero
0 0 3 5
(%) | (%) | (MHz) | (MHz) | (MHz) | (m/s) (mm) (mm) (mm) de sinais
Valores 0,1 | 0,1 500 20 12 1498 0,2 2 0,01 181
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Ao gerar os sinais, hd a necessidade de se determinar um trecho de andlise (janelamento).
Este janelamento se justifica porque, na pratica, a capacidade de penetracao do pulso de US ¢
limitada (o pulso vai sofrendo atenuagao durante a passagem no meio) € inversamente proporcional
a frequéncia central do transdutor. Neste estudo, em particular, definiu-se uma janela de 2670
pontos, o que equivale a uma capacidade de penetracdo de aproximadamente 4 mm, levando-se em

conta a velocidade do pulso no meio e a frequéncia de amostragem, ou seja:.

P=(J-1)R (3.25)

onde P ¢ o tamanho da janela (em mm), J é o tamanho da janela (em numero de amostras) e R ¢ a
distancia (em mm) entre uma amostra do sinal e outra. O parametro R, por sua vez, pode ser

calculado a partir da equagao 3.26.

R=—— (3.26)

Os resultados referentes a este teste serao apresentados adiante, no Capitulo “Resultados”.

4.2 — Estudos com sinais de phantoms

Neste estudo foram utilizados sinais provenientes de dois phantoms: um com fios de nylon
espacados entre si de 0,8 mm e outro com fios de nylon espagados em 1,2 mm. O principal objetivo
foi verificar a capacidade do Algoritmo 1 em estimar o MSS em sinais reais, com periodicidade
conhecida.

Os sinais foram coletados no Laboratoire d’Imagerie Paramétrique, Universidade de Paris
VI, Franga [1].

De acordo com Machado [1], os phantoms foram imersos em uma tanque acustico contendo
4gua para a realizagdo da aquisi¢do dos sinais. O transdutor utilizado (Panametrics® M316, USA),
de 20 MHz de frequéncia central, foi deslocado paralelamente ao longo do comprimento dos fios,
em um plano modo-B (o phantom foi posicionado de uma forma tal que seu eixo vertical e o eixo
do transdutor fizessem um angulo entre 10-15°; isto garantiu que todos os fios fossem atingidos

pelo pulso). Em cada posi¢do foi realizada uma aquisi¢do. Os sinais RF adquiridos foram entdo

19



amplificados e digitalizados (152 linhas, modo-A, com 100 MHz de freqiiéncia de amostragem)

com um osciloscéopio de 8 bits (LeCroy 9350AL) . A Figura 2 mostra um esquema do experimento.

T dut
TRRBRN Phantarn
; 0.8 mm
s
. v
Tangue acustico | /
|
: f1ﬂ°-15° 1.2 mm

Figura 2: Esquema da aquisi¢ao dos sinais de nylon (Fonte: Machado [1])
Para a realizacdo das estimativas, foram selecionados de cada grupo (0,8 e 1,2 mm) 100

sinais. Para a realizacdo da varredura, foram criados com o simulador 151 sinais, com MSS

variando entre 0,5 ¢ 2 mm. A Tabela 4 resume os pardmetros dos sinais de varredura.

Tabela 4: Parametros dos sinais de varredura utilizados no estudo com sinais de nylon.

: MSS MSS | Passo de | .,
Parametros €| Ad L Jo | o) c(mfs) | minimo | mAximo | MSS | LLumero

(%) | (%) | (MHz) “* (mm) (mm) (mm) de sinais
Valores | 0,1 | 0,1 | 500 20 1498 0,5 2 0,01 151

Para verificar o efeito da largura de banda dos sinais de varredura sobre a estimativa, o teste
foi repetido 5 vezes, mantendo constantes os valores da Tabela 4, mas mudando, em cada repeticao,
a largura de banda (B). Para tal foram escolhidos os seguintes valores para B: 1,5; 3; 4;; 5 ¢ 6 MHz.

A janela escolhida foi de 5500 amostras, o que equivale a uma profundidade de 8,24 mm,

aproximadamente.
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As Figuras 3 e 4 ilustram tipicos sinais retro-espalhados dos phantoms de nylon de 0,8 e 1,2

mm, respectivamente.
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Figura 3: Tipico sinal do phantom de nylon de 0,8 mm.
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Figura 4: Tipico sinal do phantom de nylon de 1,2 mm.
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4.3 — Estudos com sinais de figado

Uma vez realizados estudos com sinais simulados (onde todos os parametros sao
controlados) e com sinais de phantoms (onde ndo ha controle sobre os pardmetros, mas a
periodicidade ¢ conhecida), o proximo passo foi realizar estudos com sinais reais de tecidos
bioldgicos (onde ndo ha controle sobre nenhum parametro e a periodicidade exata ndo ¢ conhecida).

Os sinais escolhidos sdo provenientes de amostras de figado humano, in vitro, com dois
graus de fibrose. Estes sinais foram coletados no mesmo ambito da colaboragao citada na Secao 4.2.

As amostras de tecido receberam um tratamento especial (maiores detalhes em [1]) e foram
colocadas em um recipiente contendo solu¢do salina fisiologica. Acima da amostra foi colocada
uma fina membrana plastica e abaixo, uma placa de ago polida. O recipiente contendo a amostra foi
entdo colocado em um tanque actstico para a realizagdao do experimento.

O transdutor utilizado possui frequéncia central de 20 MHz (Panametrics® M316 USA;
0,125 de diametro; 0,75’ de distancia focal; largura de banda de 6 a 30 MHz a 6 dB). O
transdutor foi posicionado acima do refletor plano, de forma que seu feixe ficasse perpendicular a
este. Os sinais foram coletados movendo-se o transdutor em passos de 1 mm (cada posicao
correspondendo a coleta de um sinal), para entdo serem amplificados (Sofranel 5052 PRX, Franca),
amostrados a 100 MHz — ou 250 MHz — por um osciloscépio (LeCroy 9350, 500 MHz) e
armazenados em um computador. A velocidade dos sinais foi estimada a partir do método da

substituicdo. Para maiores detalhes, ver [1]. A Figura 5 ilustra a aquisi¢ao dos sinais.

T

/

/f Transdutar

—
—

- L Cama com solugio
Tangue actstico 5 * zaling
| i

Fina membrana

Amostrs tecidial 4

== Placa polida

Figura 5: Esquema da aquisicio dos sinais de amostras de figado
(Fonte: Machado [1]).
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Para a realizacdo das estimativas, foram selecionados sinais provenientes de 5 amostras
classificadas como normais (grau 0 de fibrose) e 5 classificadas como cirroticas (grau 4 de fibrose).

A Figura 6 ilustra uma amostra do primeiro grupo e a Figura 7, uma amostra do segundo grupo.

0_6_ ........ Ao R R R R R TR .......................................

04k ...................................... B
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Figura 6: Tipico sinal da amostra de figado N1 (normal).
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Figura 7: Tipico sinal da amostra de figado F5 (grau 4 de fibrose).
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A escolha do tecido hepatico se deve porque este possui, em condi¢cdes normais, uma
estrutura hexagonal periddica, tal como ilustrado na Figura 8. A presenca de fibrose no tecido pode,
em teoria, modificar esta estrutura e influenciar na periodicidade dos espalhadores hexagonais. Um
tratamento rigoroso sobre a histologia do tecido hepatico e os efeitos da fibrose sobre este pode ser

encontrado em [1].

Figura 8: Desenho esquematico do tecido
hepatico, com destaque para a estrutura
lobular hexagonal (Fonte: Machado [1]).

Em cada amostra, foram selecionados 300 sinais para a realizacdo da estimativa de MSS.
Para a varredura, utilizou-se uma faixa de MSS entre 0,2 ¢ 2 mm, com passo de 0,01 mm,
totalizando 151 sinais. A Tabela 5 traz os detalhes dos sinais de figado e a Tabela 6 os detalhes dos

sinais de varredura.
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Tabela 5: Parametros dos sinais das amostras de figado.

Amostra ¢ Média (m/s) Janela Numero de sinais
N1 1550 2560 300
N2 1460 2560 300
N3 1430 2560 300
N4 1460 2560 300
N 1580 2560 300
F1 1540 2560 300
F2 1550 1900 300
F3 1590 2560 300
F4 1560 2560 300
F5 1560 2560 300

Tabela 6: Parametros dos sinais de varredura utilizados no estudo com sinais de figado.

Jitter | Ad MSS MSS | Passo de Nimero
Parametros (O/e) (%) f.(MHz) fy(MHz)| ¢ (m/s) | minimo | maximo | MSS de sinais
0 0 (mm) (mm) (mm)
Valores | 0,1 | 0,1 | 500 g0 | Meédiada 2 0,01 151
amostra
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Capitulo 5

Resultados

5.1 — Estudos com sinais simulados

Os resultados apresentados nesta secdo se referem ao estudo descrito na Se¢do 4.1. Mas
antes, serdo apresentados alguns graficos relativos ao simulador.

A Figura 9 ilustra um pulso de US gerado pelo simulador, com fa = 500 MHz, B = 12 MHz
e fo =20 MHz, e as Figuras 10 e 11 ilustram o resultado da reflexdo/espalhamento do pulso no meio

modelado, com jitter = 1 % e ¢ = 1498 m/s, sendo Ad = 1 % na primeira figura e Ad = 60 % na

segunda.

Pulso em Fungiio do Tempo
T T T T

Amplitude

- i i
10 1 2 3 4 5 6
Tempo (s) <107
%107 FFT do Sinal
6 T T T
2 4 -
=i
=
g2 1
0 1 L i T i
0 25.000 50.000 100.000 150.000 200.000 250.000

Frequencia (kHz)

Figura 9: Pulso de US utilizado pelo simulador (fa =500 MHz, B=12 MHz e f, =
20 MHz ).
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Eco de US simulado
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Figura 10: Eco de US simulado (4d =1 %, jitter =1 % e ¢ = 1498 m/s)
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Figura 11: Eco de US simulado (Ad = 60 %, jitter =1 % e ¢ = 1498 m/s)
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Apresentados alguns resultados especificamente ligados ao simulador, apresentam-se, em
seguida, resultados do estudo de estimativa de MSS em sinais com periodicidades conhecidas, com
diferentes valores de Ad, tal como descrito na Secao 4.1.

A Figura 12 ilustra as estimativas de MSS em fung¢do da periodicidade simulada, para cada
valor de Ad. Cada estimativa representa o valor médio de 25 repeti¢des da varredura. A Figura 13,
por sua vez, ilustra o erro das estimativas, em relagdo ao valor esperado (diferenga absoluta entre a
estimativa e o valor esperado), para cada valor de Ad.

A Tabela 7 mostra as mesmas estimativas da Figura 12, incluindo os respectivos valores de

desvio-padrao.

Média das estimativas

1.8

—=—Curva esperada
—n—‘l

——5

——10

1.4H——15

30

121 54

MSS {(mm)

0.8

06F
4
0.4]

1 | 1 1
0'%.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5
Periodicidade (mm)

Figura 12: MSS médio estimado em func¢io da periodicidade simulada,
para diferentes valores de Ad (cada estimativa foi repetida 25 vezes).
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Figura 13: Erro de estimativa para cada periodicidade simulada,
para diferentes valores de Ad.
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Tabela 7: Médias das estimativas de MSS, com respectivos valores de desvio padrio, para

cada valor de 4d.
Ad (%) = 1 5 10 15 30 45 60
Periodicidade | MSS| DP |[MSS| DP |[MSS| DP \MSS| DP \MSS| DP MSS| DP |[MSS| DP
0,5 0,51/0,01| 0,54 10,01 0,5 |0,03|0,44 |0,03|0,32 /0,03 0,28 0,04 0,24 |0,04
0,55 0,5510,01| 0,55/0,01| 0,5 |0,04| 0,44 |0,03|0,32 /0,04 0,28 0,04 0,25 |0,04
0,6 0,6 10,02|0,63|0,02| 0,57 0,04| 0,47 |0,03| 0,34 10,04 | 0,29 |0,04| 0,25 | 0,04
0,65 0,6510,01| 0,65 0 |0,59/0,04| 0,5 [0,04|0,34/0,03|0,29 0,04 0,23 0,03
0,7 0,7 10,01|0,75|0,03| 0,66 |0,04| 0,53 {0,05| 0,37 |0,05| 0,31 |0,05] 0,26 | 0,05
0,75 0,7510,01| 0,76 10,02 | 0,68 |0,05| 0,55 |0,06 | 0,37 /10,04 0,28 | 0,03 0,25 | 0,04
0,8 0,8310,02| 0,91 0,05/ 0,78 | 0,08 0,6 [0,05 0,4 /0,04|0,31 0,04 0,25|0,05
0,85 0,84 10,02| 0,92 10,04 0,77 |0,02| 0,61 |0,05| 0,39 10,03 | 0,31 | 0,05 0,26 | 0,04
0,9 0,9 10,02/ 0,94 0,03| 0,78 10,02] 0,62 0,06 0,39 |0,06| 0,29 10,04 | 0,26 | 0,04
0,95 0,9510,01| 0,96 /0,01 0,8 |0,07| 0,62 |0,07|0,39 0,05 0,31]0,06 0,25 |0,04
1 1,07]0,04| 1,19 10,08 0,96 | 0,12 0,72 | 0,08 | 0,43 | 0,04 | 0,32 | 0,04 0,26 | 0,04
1,05 1,08 10,05| 1,18 | 0,08| 0,95 |0,09| 0,74 | 0,08 | 0,43 |1 0,05 | 0,33 10,06 0,28 | 0,05
1,1 1,1 10,04 1,17]0,07| 0,95 10,07| 0,73 10,09| 0,4 |0,05| 0,32 0,04 | 0,26 | 0,04
1,15 1,1410,05| 1,2 |0,08| 1,01 |0,13] 0,74 0,08 0,41 |10,06| 0,31 0,03 0,26 | 0,04
1,2 1,1910,03| 1,21 | 0,06| 0,96 | 0,06 | 0,72 | 0,06 | 0,44 | 0,07 | 0,31 10,04 0,26 | 0,05
1,25 1,2510,02| 1,27 |1 0,03| 0,98 | 0,08 0,73 | 0,1 | 0,4 |0,05|0,31 0,05/ 0,26 |0,05
1,3 1,29 /0,03 1,3 10,01]0,98|0,09|0,76 0,09 0,43 0,05/ 0,31 |0,05| 0,27 0,04
1,35 1,451 0,1 | 1,63 /0,15| 1,26 10,12/ 0,85 /0,14 0,46 | 0,05 0,32 |0,05| 0,27 | 0,05
1,4 1,47/0,11| 1,68  0,14| 1,26 | 0,12 0,83 | 0,09 | 0,45 /0,08 | 0,33 10,05 0,26 | 0,05
1,45 1,4710,11| 1,64 | 0,11| 1,24 /0,13 0,88 |0,14| 0,47 /10,06 | 0,35 | 0,06 0,29 | 0,07
1,5 1,5 10,07 1,68|0,18| 1,24 10,17| 0,83 |0,13| 0,46 |0,05| 0,32 /0,05 0,26 | 0,03

Para melhor entender os resultados apresentados anteriormente, pode-se observar, nas

Figuras 14 e 15, tipicas curvas de varredura (entropia em relagdo ao MSS), das quais ¢ obtido o

minimo de entropia ¢ estimado o MSS. A primeira curva apresenta a varredura para um sinal de

periodicidade igual a 1 mm e a segunda, para um sinal de 0,5 mm. Em ambos, o 4d ¢ igual a 1%.

Curvas semelhantes sdo apresentadas nas Figuras 16 e 17, com a diferenca de que o Ad dos sinais

em teste ¢ igual a 60 %.

30




0.5 : !

0.45 E
0.4 4
50.35 ............................................................................ 4
B
E
= 03 bbbyt s oms s oy e anssessness s Bess s s e hassonsseas s e prenpennsad s s 4
10
§ 0.25 4
2 : I
@ 02+ ................................. ................................. kil
o 5 :
e i
E O ASE e Bl
0.1
0.05 3
I | i * 1 t j
8.2 0.4 06 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
MSS (mm)

Figura 14: Curva de entropia versus MSS do estudo com sinais
simulados. O sinal em teste tem periodicidade igual a 1 mm e Ad igual
al%.
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Figura 15: Curva de entropia versus MSS do estudo com sinais
simulados. O sinal em teste tem periodicidade igual a 0,5S mm e 4d igual a
1 %.
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Figura 16: Curva de entropia versus MSS do estudo com sinais

simulados. O sinal em teste tem periodicidade igual a 1 mm e 4d igual
a 60 %.
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Figura 17: Curva de entropia versus MSS do estudo com sinais simulados.
O sinal em teste tem periodicidade igual a 0,5 mm e Ad igual a 60 %.
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5.2 — Estudos com sinais de phantoms

Os resultados apresentados a seguir se referem ao estudo descrito na Se¢do 4.2.
A Tabela 8 mostra os valores de estimativa (média das estimativas de 100 sinais) para cada

phantom, com diferentes escolhas de largura de banda para os sinais de varredura.

Tabela 8: Resultado das estimativas de MSS dos sinais de phantom, com diferentes escolhas de
largura de banda para os sinais de varredura (valores em mm).

B (MHz) 1,5 3 4 5 6
Espagamento| MSS | DP |[MSS| DP |[MSS| DP |MSS| DP |MSS| DP

0,8 1,74 10,235/1,125/0,231/0,843/0,203/0,694/0,139/0,591/0,102
1,2 1,964| 0,03 |1,943/0,056|1,494/0,192|1,3610,159/1,113/0,174

As Figuras 18 e 19 mostram os histogramas com as distribuigdes das estimativas para,
respectivamente, os phantoms de 0,8 e 1,2 mm. Observa-se que cada figura traz uma comparagao

entre as estimativas com diferentes escolhas de largura de banda.
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Figura 18: Histograma com as distribuicoes das estimativas de MSS, com
diferentes escolhas de largura de banda (phantom de 08 mm).
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diferentes escolhas de largura de banda (phantom de 0,8 mm).

5.3 — Estudos com sinais de figado

Nesta sec¢do sdo apresentados os resultados do estudo descrito na Segdo 4.3.

A Tabela 9 traz os resultados das estimativas de MSS de cada amostra de tecido hepatico
normal. Cada estimativa representa a média de 300 sinais coletados da amostra em consideracao. As

Figuras 20, 21, 22, 23 e 24 mostram as distribui¢des das estimativas de MSS dos 300 sinais de cada

amostra.
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Tabela 9: Resultados das estimativas médias de MSS de cada amostra de tecido hepatico

normal.
M,S.S D.P. Modas
Amostra | Médio (mm) (mm)
(mm)
0,825 ¢
N1 1,2 0,388 1,125
N2 1479 | 0142 | 138e
1,5
N3 1,462 0,28 1,313
N4 1,179 0,366 0,875
N3 1,281 0,373 0,813
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Figura 20: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra N1 (25
classes).
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Histograma das Estimativas - N2
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Figura 21: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra N2 (25
classes).
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Figura 22: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra N3 (25
classes).
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Histograma das Estimativas - N4
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Figura 23: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra N4 (25
classes).
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Figura 24: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra NS (25
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A Tabela 10 mostra os resultados das estimativas de MSS das amostras com grau de fibrose
4. As Figuras 25, 26, 27, 28 ¢ 29 mostram a distribuicdo das estimativas dos 300 sinais de cada

amostra.

Tabela 10: Resultados das estimativas médias de MSS da amostra de tecido hepatico com
grau 4 de fibrose.

MSS Modas
Amostra | Médio |D.P. (mm)
(mm)
(mm)
F1 1,289 0,404 1,0625
0,8125¢
F2 1,4 0,501 2,000
1,1875 ¢
F3 1,438 0,309 1,500
F4 1,204 0,288 1,0625
1.125¢
F5 1,329 0,273 1375
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Figura 25: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra F1 (25
classes).
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Figura 26: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra F2 (25

Figura 27: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra F3 (25
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Histograma das Estimativas - F4
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Figura 28: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra F4 (25
classes).
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Figura 29: Histograma das 300 estimativas de MSS da amostra F5 (25
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Na introdugdo foi colocada a idéia de se tentar fazer a diferenciacdo entre tecidos com
diferentes graus de fibrose, a partir das estimativas de MSS. Embora Machado [1] ndo tenha
conseguido fazer esta diferenciacdo trabalhando apenas com as estimativas de MSS (ele apontou
para a necessidade de se realizar um estudo multi-paramétrico), este trabalho procurou realizar
testes semelhantes, com o mesmo objetivo.

Utilizou-se o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), que ¢ ndo-paramétrico e pode ser usado
para se verificar a hipdtese de que dois conjuntos de dados tem mesma distribuigao (hipotese nula),
em um certo nivel de significancia (5 %).

Foram realizados basicamente trés testes: o primeiro procurou testar a diferenciacao entre as
amostras normais; o segundo, entre as amostras com grau 4 de fibrose; e o terceiro, a diferencia¢ao
entre as amostras normais € as com fibrose.

As Tabela 11e 12 trazem os resultados dos testes intra-grupo e a Tabela 13, do teste inter-
grupos. A palavra “False” indica que a hipotese nula, de mesma distribuigdo, ndo pode ser

descartada. Por outro lado, a palavra “7True” indica que a hipdtese nula pode ser descartada.

Tabela 11: Resultado do teste KS do grupo de amostras normais.

N1 N2 N3 N4 NS5
N1 False | True | True | True | True
N2 True | False | True | True | True
N3 True | True | False | True | True
N4 True | True | True | False | True
N5 True | True | True | True | False

Tabela 12: Resultado do teste KS do grupo de amostras com fibrose grau 4.

F1 F2 F3 F4 F5
F1 False | True | True | True | True
F2 True | False | True | True | True
F3 True | True | False | True | True
F4 True | True | True | False | True
F5 True | True | True | True | False
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Tabela 13: Resultado do teste KS entre os grupos de amostras normais e de amostras com
fibrose grau 4.

Amostras Fibrose Grau 4
F1 F2 F3 F4 F5

N1 True True True True True

N2 True True True True True
Amostrgs N3 True True True True True
Normais

N4 True True True True True

N5 True True True True True
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Capitulo 6

Discussao

6.1 — Estudos com sinais simulados

Os resultados referentes aos estudos com sinais simulados, apresentados na Sec¢do 5.1,
mostram claramente uma degradacdo do método de estimativa com o aumento contribuicdo das
particulas difusas (vide Figuras 12 e 13).

Da Figura 13, em particular, que traz os erros de estimativa, vé-se que, para um mesmo 4d o
erro das estimativas aumenta proporcionalmente a periodicidade que se esta procurando estimar, o
que ¢ provavelmente uma caracteristica intrinseca do método. Observando-se as Figuras 14 a 17,
verifica-se que o valor de entropia varia pouco em alguns segmentos do eixo de MSS, com
variacoes bruscas de entropia na transi¢ao de um desses segmentos para outro. O tamanho dos
segmentos em que a entropia sofre pouca variagdo também muda de acordo com a regido do eixo de
MSS em que se esta; os segmentos tendem a ser maiores quanto maior for o valor de MSS.

Deve ser lembrado que a fun¢do de entropia relativa — tal como utilizada neste trabalho — ¢
uma espécie de comparacdo de distribui¢des de amplitude. A caracteristica do método levantada no
paragrafo anterior estd indicando que as distribuicdes de amplitude dos sinais ndo se modificam
muito quando se estd em uma regido de alto MSS. De fato, se a periodicidade ¢ de pequeno
tamanho, entdo hd muitos ecos na janela de andlise. Se, por outro lado, a periodicidade tem
dimensdes maiores, ha pouco ecos em uma janela de mesmo tamanho. Provavelmente, mudangas de
periodicidade nestes dois cendrios (alta ou baixa periodicidade) tem efeitos diferentes nas
distribuicdes de amplitudes dos respectivos sinais. No primeiro, em hipdtese, precisa-se de poucos
passos de aumento do MSS para retirar um eco da janela de analise. No segundo, também em
hipotese, o aumento de MSS para retirar um eco da janela tem que ser muito maior, € enquanto o
eco ndo “sai” da janela, as distribuicdes de amplitudes pouco mudam. As variagdes bruscas de

entropia entre um segmento e outro podem indicam a saida de um eco da janela de analise.
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6.2 — Estudos com sinais de phantoms

Os resultados do estudo com sinais de phantoms, apresentados na Sec¢do 5.2, indicam uma
dependéncia forte da estimativa com a largura de banda escolhida para gerar os sinais de varredura
(vide Figuras 18 e 19 a a Tabela 8). Quanto maior a largura de banda, menor ¢ a estimativa de MSS,
para ambos os phantoms.

Em principio, o valor mais adequado para a largura de banda dos sinais de varredura deveria
ser o valor nominal do transdutor (12 MHz). Entretanto, o valor que garantiu uma estimativa de
MSS mais proxima do esperado foi 4 MHz para o phantom de 0,8 mm e 6 MHz para o phantom de
1,2 mm.

Esta dependéncia da estimativa com o valor da largura de banda levanta um
questionamento: como saber qual o valor de largura de banda mais adequado para se gerar os sinais
de varredura? Esta questdo ndo ¢ problema quando se estd trabalhando com sinais de periodicidade
conhecida (como no caso dos phantoms), entretanto, ¢ necessario ser cauteloso quando se estd
trabalhando com sinais cuja periodicidade nao ¢ conhecida (objetivo final de aplicacdo do método).

Esta limitagdo imposta pela escolha da largura de banda pode ser uma limitagao do modelo
de sinal considerado pelo simulador. De fato, observando as figuras que representam tipicos sinais
de phantoms (Figuras 3 e 4) observa-se que eles sdo relativamente diferentes dos sinais gerados
pelo simulador (Figuras 10 e 11). A melhora da estimativa de MSS ao se alterar a largura de banda
deve-se provavelmente a uma coincidéncia, no sentido de que sinais com largura de banda menor
tem ecos com maior duracdo, o que acaba se assemelhando a reflexdes/espalhamentos em outras

estruturas, nao modeladas, no sinal real.

6.3 — Estudos com sinais de figado

Os resultados das estimativas de MSS dos sinais de figado foram apresentados na Secao 5.3.
Observando-se as Tabelas 9 e 10, percebe-se que as estimativas médias ficaram entre 1,1 e 1,5 mm,
em ambos os grupos de sinais (amostras normais e amostras com fibrose grau 4). Vale a pena
observar também as modas nos histogramas das estimativas.

Em termos gerais, ndo foi possivel inferir algum comportamento claro, a partir das médias
das estimativas de MSS, que possa garantir a diferenciagdo entre os dois grupos de amostras. De

fato, as estimativas parecem semelhantes, embora as distribui¢des nao parecam ser.
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Os testes estatisticos apresentados nas Tabelas 11, 12 e 13 indicaram que a hipdtese de
mesma distribui¢ao pode ser descartada, no nivel de significancia de 5 %, seja na comparagao intra-
grupos (amostras normais entre si € amostras com fibrose entre si), seja na comparagao inter-grupos
(amostras normais com amostras cirréticas). Este resultado indica que a distribui¢ao das estimativas
de MSS, pelo método de entropia aqui apresentado, ndo ¢ uma boa escolha para se realizar a
separagdo das amostras, pelo menos ndo para estas amostras em particular.

A escolha de um outro valor de largura de banda poderia alterar as estimativas, mas nao
seria possivel saber qual o valor mais adequado, tal como discutido na secao anterior. A escolha de
1,5 MHz se deu porque ela possibilitou estimativas de MSS mais proximas das relatadas na
literatura [1].

A estimativa de MSS do grupo de amostras normais foi realizada em trabalho publicado [4],
utilizando-se este mesmo método, porém, sem a realizagdao da interpolacao (aumento da frequéncia
de amostragem). Os valores obtidos naquela ocasido foram um pouco menores (mais proximos de 1
mm), porém, o padrdo de estimativas entre as amostras foi mantido.

A diferenciagdo de amostras com mesmo grau de fibrose se deve, provavelmente, a grande
variabilidade entre amostras de individuos diferentes. Esta ¢ um dificuldade grande em sinais

bioldgicos, relatada em outros trabalhos [1].
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Capitulo 7
Conclusao

Este trabalho teve como principal objetivo estudar técnicas de entropia aplicadas a
estimativa de MSS de sinais de US, como alternativas aos métodos baseados em analise espectral.

O método proposto possibilitou estimativas de baixo erro em sinais simulados com pouca
contribuicao de particulas difusas. Observou-se, entretanto, um erro elevado e crescente em sinais
com contribuicdo difusa acima de 5 %. No caso destes sinais, uma solucdo seria realizar um pré-
processamento no sinal; por exemplo, decompor o sinal em sub-espagos diferentes (parte periddica,
parte difusa e ruido) e reconstrui-lo utilizando-se apenas a parte periddica (como proposto pelo
método SSA).

Em sinais reais (phantoms e tecido hepatico), o método apresentou algumas limitagdes,
sendo a maior delas o modelo utilizado para gerar os sinais de varredura. O ideal seria gerar um
modelo especifico para o tipo de sinal que se esta trabalhando. No caso dos phantoms, esta ndo seria
um tarefa muito dificil, pois os parametros deles podem ser controlados durante sua construgdo.
Entretanto, no caso dos sinais de figado, esta tarefa seria mais dispendiosa, pois haveria a
necessidade de se ter um banco de sinais maior e diverso (com varios graus de fibrose e
provenientes de muitos individuos diferentes) para caracterizar de forma adequada cada tipo de
meio.

Uma segunda limitagdo do método ¢ a diminui¢do da capacidade de discriminar sinais com
periodicidades diferentes em certas faixas de MSS (vide Secdo 6.1), o que aumenta o erro de
estimativa, sobretudo para valores elevados de MSS. Sendo esta uma caracteristica do método, uma
solucdo seria encontrar um outra fungdo de probabilidade associada ao sinal, através da qual seja
possivel se estimar a periodicidade. O trabalho de Kauati [3], no qual a entropia foi utilizada como
critério de reconstrug¢do do sinal periddico para a posterior analise, pode ser uma opg¢ao interessante.

Como sugestao para trabalhos futuros, pode-se utilizar outras defini¢des de entropia, como a
entropia de Tsallis e a entropia de Kolmogorov. A primeira tem origem em problemas de nao-
extensividade e vem sendo utilizada com sucesso em diversas areas, inclusive no processamento de
sinais [23]. A segunda, por sua vez, tem grande aplicagdo em estudos sobre o caos em sistemas

fisicos e ha trabalhos aplicando-a, inclusive, em sinais bioldgicos [24,25].
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Este trabalho procurou estudar uma nova abordagem relacionando entropia e periodicidade
de sinais de US de tecidos biologicos. Como uma abordagem incipiente, os resultados aqui
representam estudos ainda basicos, mas que apontam caminhos possiveis a seguir, sendo esta,

talvez, a principal contribuicao do trabalho para a area de estimativa de MSS.
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