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Resumo . A visualiza�c~ao em 3D do resultado de um exame de tomogra�a compu-
tadorizada (TC) aumenta a qualidade do diagn�ostico m�edico e, conseq•uentemente,
a e�c�acia do tratamento. Para obter imagens com alta qualidade �e necess�ario que
as fatias (imagem dos resultados da TC) estejam muito pr�oximas uma das outr as,
aumentando o tempo de exposi�c~ao do paciente aos raios-X. Motivado peloobjetivo
de obter um adequado balanceamento entre o tempo de exposi�c~ao do paciente aos
raios-X e a qualidade da visualiza�c~ao, este artigo apresenta o retoquedigital como
uma forma de interpola�c~ao em 3D para as fatias, permitindo a visualiza�c~ao em
3D das estruturas do corpo humano. O retoque �e realizado pelo uso de equa�c~oes
diferenciais n~ao lineares e este trabalho prop~oe um m�etodo de interpola�c~ao para
preencher as regi~oes vazias entre as fatias de TC. O m�etodo �e capaz de reconstruir
as curvaturas da estruturas internas do paciente sem utilizar fatias p r�oximas uma
das outras. Os experimentos realizados mostram a e�c�acia do m�etodo pr oposto.

Palavras-chave . Interpola�c~ao de Imagem 3D, Transporte e Difus~ao de Informa�c~ao,
Fatia Virtual Inicial, Retoque em 3D.

1. Introdu�c~ao

Tradicionalmente, o resultado da tomogra�a computadorizada (TC) mostra imagens
de cortes transversais (fatias) da estrutura analisada. Essas fatias s~ao impressas
para que o m�edico possa visualizar os resultados do exame de TC, e elas est~ao
distanciadas umas das outras de alguns mil��metros, geralmente entre 1 e 10 mm. A
partir das imagens das fatias �e poss��vel tamb�em a visualiza�c~ao em 3D, que dispensa
o pro�ssional m�edico da tarefa mental de reconstruir as estruturas internas do corpo
humano, auxiliando-o no processo de an�alise e diagn�ostico.

Existe no mercado v�arios produtos visualizadores utilizando diferentes t�ecnicas
[7, 8, 13, 5], mas geralmente para apresentar uma imagem de alta qualidade, s~ao
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utilizadas fatias pr�oximas umas das outras, expondo o paciente a um maior tempo
de incidência dos raios-X. A Figura 1 mostra a reconstru�c~ao de uma mand��bula
humana usando a interpola�c~ao linear com diferentes quantidades de fatias para
visualizar a mesma estrutura, sendo 26 fatias em (a) e 13 em (b).

(a) (b)

Figura 1: Visualiza�c~ao 3D utilizando o m�etodo da interpola�c~ao linear. (a) 26 fatias
espa�cadas de 2 mm; (b) 13 fatias espa�cadas de 4 mm;

Motivado por um melhor balanceamento entre o tempo de exposi�c~ao do paciente
aos raios-X e a qualidade da visualiza�c~ao, este artigo apresenta o retoquedigital
como uma forma de interpola�c~ao em 3D das fatias de TC com imagens das estruturas
do corpo humano. O retoque �e feito via Equa�c~oes Diferenciais Parciais (EDPs) n~ao
lineares visando produzir formas suaves e contornos bem de�nidos para a estrutura
em quest~ao sem a necessidade da utiliza�c~ao de uma grande quantidade de fatias.

Inicialmente, o uso de inpainting digital foi utilizado para a restaura�c~ao de ima-
gens fotogr�a�cas e �lmes antigos, como o m�etodo proposto por Bertalmio et al. [4]
que utiliza EDPs n~ao lineares para restaurar imagens em 2D. Este trabalho utiliza
esse mesmo processo de inpainting, mas para a realiza�c~ao de interpola�c~ao em3D.

Este artigo est�a estruturado da seguinte maneira: a se�c~ao 2 apresenta alguns
trabalhos correlatos sobre interpola�c~ao em 3D, a se�c~ao 3 mostra o m�etodo proposto,
a se�c~ao 4 apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos. Finalmente,
na se�c~ao 5 s~ao apresentadas as conclus~oes.

2. Trabalhos Correlatos

Esta se�c~ao apresenta alguns trabalhos anteriores sobre interpola�c~ao deimagens em
3D, com os coment�arios sobre a contribui�c~ao deles no m�etodo proposto neste artigo.

Goshtasby et al. [9] propuseram um m�etodo de interpola�c~ao entre duas fatias,
onde uma medida de similaridade de�ne para umpixel em uma fatia, qual �e o pixel
correspondente na outra. Essa correspondência entre ospixels de�ne o caminho para
a interpola�c~ao linear. A mesma id�eia �e utilizada no m�etodo proposto, m as com um
limiar de tolerância que �e usado no processo de compara�c~ao.�E poss��vel que existam
pixels sem correspondência nas fatias reais, criando regi~oes sem informa�c~oes.
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Wang et al. [14] propuseram uma abordagem onde os espa�cos livres entre as
fatias reais s~ao divididos em pequenos cubos depixels. A partir da an�alise das
altera�c~oes do n��vel de cinza nos v�ertices do cubo, de�ne-se a dire�c~ao do processo de
interpola�c~ao. Os resultados obtidos s~ao similares aos da interpola�c~ao linear. Este
trabalho utiliza essa id�eia, pois as vizinhan�cas dospixels s~ao usadas para de�nir as
conex~oes entre as fatias, ampliando o espa�co de identi�ca�c~ao de similaridades.

O m�etodo de Goshtasby et al. [9] e Wang et al. [14], al�em de outros como
Bors et al. [6], consideraram a hip�otese de que n~ao existem mudan�cas abruptas nos
contornos dos tecidos do corpo humano. Assim, eles consideraram a possibilidade
da continuidade de um determinado tecido de uma fatia real na fatia adjacente.
Essa �e a hip�otese fundamental do m�etodo proposto neste trabalho.

3. M�etodo Proposto

Visando construir imagens em 3D com uma quantidade pequena de fatias de TC,
aqui denominadas fatias reais, criam-se fatias virtuais entre duas fatiasreais. O
processo de cria�c~ao �e realizado em duas fases. Como as imagens das estruturas in-
ternas do corpo humano constantes nas fatias de TC apresentam grande semelhan�ca
entre si [9], conforme mostrado na Figura 2, a primeira fase consiste em criar uma
representa�c~ao inicial para as fatias virtuais, analisando essas similaridades.

(a) (b)

Figura 2: Duas fatias reais adjacentes.

Criada a representa�c~ao inicial, o segundo passo �e determinar as informa�c~oes n~ao
constantes nessa representa�c~ao inicial, usando o retoque digital em 3D.

3.1. Representa�c~ao inicial da imagem 3D

A representa�c~ao inicial da imagem 3D �e composta da justaposi�c~ao de fatias reais e
virtuais. Para criar as fatias virtuais entre duas fatias reais adjacentes, analisa-se a
similaridade entre elas, que �e obtida da seguinte forma: considere duas fatias reais
adjacentesF1 e F2, e uma virtual Fv entre elas. Umpixel Fv (i; j ) �e dado por

Fv (i; j ) =

8
<

:

F1(i; j ); seMin (DF1 ; DF2 ) = DF1 e DF1 < T g

F2(i; j ); seMin (DF1 ; DF2 ) = DF2 e DF2 < T g

A � ; seMin (DF1 ; DF2 ) > T g;
(3.1)
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onde Tg �e um limiar de tolerância,

DF1 = Min (jF1(i; j ) � F2(i; j )j; jF1(i; j ) � F2(i + 1 ; j )j;

jF1(i; j ) � F2(i � 1; j )j; jF1(i; j ) � F2(i; j + 1) j;

jF1(i; j ) � F2(i; j � 1)j);

DF2 = Min (jF2(i; j ) � F1(i; j )j; jF2(i; j ) � F1(i + 1 ; j )j;

jF2(i; j ) � F1(i � 1; j )j; jF2(i; j ) � F1(i; j + 1) j;

jF2(i; j ) � F1(i; j � 1)j) (3.2)

e A � - valor atribu��do para de�nir os pixels sem informa�c~ao.
Para determinar Tg, �e adotado a an�alise do desvio padr~ao dos n��veis de cinza

das fatias reais e um coe�cienteK; 0 � K � 1, que de�ne um n��vel de tolerância do
processo.Tg �e dado por

Tg =
� Fn + � Fn +1

2
K; (3.3)

onde � Fn �e o desvio padr~ao entre os n��veis de cinza da fatiaFn .
A quantidade de fatias virtuais entre duas fatias reais adjacentes �e dada em

fun�c~ao da distância entre as fatias reais adjacentes e da resolu�c~ao delas. Nom�etodo
proposto, todas as fatias virtuais possuem as mesmas informa�c~oes. Aproveitando-se
da hip�oteses deste trabalho, outras variantes podem ser dadas para a gera�c~ao das
fatias virtuais. As regi~oes com os valoresA � n~ao cont�em informa�c~oes e de�ne o
dom��nio de retoque, D , no pr�oximo passo do processo.

O objetivo da representa�c~ao inicial �e diminuir o tamanho do dom��nio de retoque,
diminuindo o tempo de processamento. Quanto mais similares forem duas fatias
reais adjacentes, menor ser�aD . Com o objetivo de aumentar a similaridade de duas
fatias reais, prop~oe-se a aplica�c~ao de uma difus~ao anisotr�opica, com conserva�c~ao de
bordas na imagem em 3D formada pelas fatias reais, antes da an�alise de similaridade.

O trabalho precursor de difus~ao anisotr�opica foi proposto por Malik e Perona [11]
para a remo�c~ao de ru��dos. Ap�os esse trabalho, v�arios outros surgiram na literatura
para efetuar difus~ao com conserva�c~ao de bordas [1, 2]. Neste trabalho usa-se a
equa�c~ao de difus~ao proposta por Osher e Sethian [12] e descrita por

I t = jr I jdiv(
r I

jr I j
): (3.4)

O balanceamento entre esses termos �e feito de maneira seletiva, onde os pontos
de borda e pontos de regi~oes uniformes dos objetos da imagem s~ao tratados de
maneira diferente. Barcelos et al. [3] tamb�em apresentou abordagem similar.

Embora o uso desse m�etodo de difus~ao seja a remo�c~ao de ru��dos, pode-se utilizar
o mesmo processo para aumentar o n��vel de similaridade entre duas fatias reais
adjacentes. Este trabalho usa a equa�c~ao de difus~ao proposta por Barcelos et al. [3]
para esse novo �m, que �e descrita por:

I t = gjr I jdiv(
r I

jr I j
) � (1 � g)( I � I 0); x 2 R3 e I (x; 0) = I 0; (3.5)
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onde g = g(jr I j) e I 0 �e a imagem original.
A fun�c~ao g(s) � 0 �e uma fun�c~ao monotonicamente decrescente, satisfazendo �as

condi�c~oesg(0) = 1 e g(s) ! 0, quandos ! 1 . A fun�c~ao g usualmente utilizada �e

g(r I ) =
1

(1 + K g jr I j2)
; (3.6)

onde K g �e uma constante.
A equa�c~ao (3.5) faz um balanceamento, de forma seletiva, em pontos de borda

e de regi~oes uniformes da imagem, que receber~ao a a�c~ao de difus~ao de forma dife-
renciada. A fun�c~ao g acentua a a�c~ao nas regi~oes longe das bordas e atenua nas
regi~oes das bordas. A Figura 3 ilustra os resultados obtidos pela aplica�c~ao do
processo de difus~ao antes da an�alise de similaridade, que propicia a gera�c~ao deuma
representa�c~ao inicial com regi~oes menores sem informa�c~ao e mais bem de�nidas.

(a) (b) (c) (d)

Figura 3: (a) e (b) Fatia virtual gerada sem e com o processo de suaviza�c~ao, res-
pectivamente; (c) e (d) detalhes delas mostradas em (a) e (b), respectivamente.

3.2. Interpola�c~ao utilizando retoque em 3D

O processo de retoque visa transportar as informa�c~oes das regi~oes com informa�c~ao
da imagem 3D para dentro das regi~oes sem informa�c~ao,D . Bertalmio et al. [4]
propuseram um m�etodo de retoque divido em dois passos. O primeiro �e o de trans-
porte de informa�c~oes da regi~ao externa para o interior deD, e o segundo �e a difus~ao
do conte�udo transportado. Barcelos et. al [2] propuseram uma modi�ca�c~ao nesse
processo de retoque, estendendo o passo de difus~ao para toda a imagem, contudo
na por�c~ao da imagem fora deD, �e utilizado o crit�erio de conserva�c~ao de bordas.

Este trabalho utiliza a abordagem proposta por Barcelos e Batista [2],onde o
dom��nio de retoque s~ao as regi~oes sem informa�c~ao da imagem em 3D. O passode
transporte �e feito por

I t = rL (I ):r ? I; (3.7)

onde I : 
 � R 3 �! [a; b] � R , e D � R 3.
A difus~ao �e realizada diferencialmente dentro e fora do conjuntoD . Para os

pontos externos ao conjuntoD a difus~ao �e feita usando a equa�c~ao (3.5), para os
pontos internos aD, a difus~ao �e realizada pela equa�c~ao (3.4).
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A aplica�c~ao desse m�etodo de retoque permite queD receba as informa�c~oes trans-
portadas de regi~oes mais distantes e n~ao apenas da fronteira deD, resultando em
contornos mais corretos.

3.3. Detalhes da implementa�c~ao

Nesta se�c~ao s~ao apresentados os detalhes de implementa�c~ao para a interpola�c~ao em
3D. Cada elemento deI i;j;k �e um valor inteiro correspondente ao n��vel de cinza da
imagemI (x i ; yj ; zk ). Denota-seI (x i ; yj ; zk ; tn ) por I n

ijk , ondetn = n4 t. A derivada
de I em rela�c~ao ao tempot (parâmetro de escala),I t , calculado em (x i ; yj ; zk ; tn )
�e aproximada pelo m�etodo de Euler. A implementa�c~ao num�erica dos termos de
transporte e difus~ao foram realizadas usando as t�ecnicas de diferen�cas central [10].
Os termos de transporte e difus~ao s~ao dados respectivamente por

L t (I ) = rL (I ):r ? I

= � (I xxy + I yyy + I zzy ):(I y ) (3.8)

+( I xxz + I yyz + I zzz ):(I x + I z ) � (I xxx + I yyx + I zzx ):(I y )

e

jr I jdiv(
r I

jr Iu j
) =

I xx (I 2
y + I 2

z ) + I yx (I 2
x + I 2

z ) + I zz (I 2
x + I 2

y )

I 2
x + I 2

y + I 2
z

�
2I x I y I xy + 2 I x I z I zx + 2 I y I z I yz

I 2
x + I 2

y + I 2
z

:(3.9)

Utilizando-se as condi�c~oes de contorno de Neumann, calcula-seI n +1
ijk ; n = 1 ; 2; :::; N ,

pela discretiza�c~ao da equa�c~ao (3.7) para o transporte e das equa�c~oes (3.5) e (3.4)
para difus~ao. Assim, obt�em-se:

Para transporte de informa�c~oes

I n +1
ijk =

8
<

:

I n
ijk + K t L t (I n

ijk ); 8x 2 D

I n
ijk ; 8x 2 D C

(3.10)

onde L t (u) - obtido pela discretiza�c~ao da equa�c~ao (3.9).

Para difus~ao de informa�c~oes

I n +1
ijk = I n

ijk + K dL d(I n
ijk ); 8x 2 D (3.11)

onde L d(u) �e obtido pela discretiza�c~ao de

L d(v) =

8
>><

>>:

gjr vjdiv( r v
jr v j ) � (1 � g)(v � vI 0 ); 8v; vi 0 2 D C

jr vjdiv( r v
jr v j ); 8v 2 D

e g �e a fun�c~ao descrita na equa�c~ao (3.6).
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3.3.1. Algoritmos para a interpola�c~ao

Os dois passos do m�etodo proposto neste trabalho podem ser implementados em
um computador a partir de duas fun�c~oes principais, cujos algoritmos s~ao:
Obten�c~ao da Fatia Virtual Inicial

1. Entrada dos parâmetros. S~ao eles:
K - limiar de tolerância; K g - coe�ciente de atenua�c~ao para a fun�c~ao g;

2. Aplicar o processo de difus~ao na imagem em 3D composta pelas fatias reais;
3. Obter duas fatias adjacentes A e B , usadas para gerar a fatia virtual C;
4. Calcular o limite de tolerância Tg utilizando-se a equa�c~ao (3.3);
5. Para cada pixel Cij de C, fa�ca:

Calcular D F a utilizando-se a equa�c~ao (3.2);
Calcular D F b utilizando-se a equa�c~ao (3.2);
Determinar o valor de Cij pela equa�c~ao (3.1);

Etapa de Transporte e Difus~ao

1. Criar a imagem em 3D a partir da justaposi�c~ao das fatias reais e virtuais;
2. Entrada dos parâmetros. S~ao eles:

M - total de itera�c~oes do processo; M t - itera�c~oes de transporte de informa�c~oes;
M d - n�umero de itera�c~oes de difus~ao; K t - Tamanho do passo de transp. e difus~ao;
K d - tamanho do passo na difus~ao; K g - coe�ciente de atenua�c~ao da fun�c~ao g;

3. Repita M vezes
Repita M t vezes

Transporte de informa�c~ao utilizando-se a equa�c~ao (3.10);
Repita M d vezes

Difus~ao utilizando-se a equa�c~ao (3.11);.

4. Resultados e An�alises

Para veri�car a e�c�acia do m�etodo proposto, ele foi comparado com os m�etodos de
Goshtasby et al. [9] e de interpola�c~ao linear. Este trabalho apresentao resultado
de um exame composto por 52 fatias. Essas fatias s~ao imagens de 512 x 512 pixels
com a resolu�c~ao no tom�ografo con�gurada para que cadapixel represente 0,34 mm
da estrutura mapeada na imagem. A quantidade de fatias virtuais entre cada par
de fatias reais �e obtida por

NSlices = T runc(
d(Fa ; Fb)

0:34
) � 1; (4.1)

onde d(Fa ; Fb) - distância entre as fatiasFa e Fb, e
T runc(x) - retorna o maior inteiro menor ou igual a x.

Foram criados subconjuntos com 50%, 25% e 12,5% do tamanho original, man-
tendo sempre constante o afastamento entre as fatias em cada um dos subconjuntos.
O objetivo dessa diferen�ca de quantidade de informa�c~oes entre os subconjuntos �e
medir a e�c�acia do m�etodo quando se diminui a quantidade de fatias para repre-
sentar uma mesma estrutura. Foram utilizadas duas fun�c~oes de transferências, uma
para real�car a estrutura �ossea e a outra para o rosto do paciente. O tempo de
processamento, em segundos, para o subconjunto de 50% das fatias reais foi em: 9
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 4: Resultados de aplica�c~ao dos m�etodos (colunas) para diferentes n�umeros
de fatias (linhas).

para a interpola�c~ao linear, 16 para o m�etodo de Goshtasby et al. [9] e 184 para o
m�etodo proposto.

As Figuras 4 e 5 mostram as imagens resultantes da interpola�c~ao linear na
primeira coluna, Gohstasby et al. [9] na segunda coluna e do m�etodo proposto na
terceira. No resultado original, as fatias est~ao afastadas em 1 mm. Os parâmetros
para as equa�c~oes de transporte e difus~ao foram:M = 25, M t = 3, M d = 10,
K t = 0 :002, K d = 0 :05 eK g = 0 :6.

As Figuras 4 (a) - (c) e 5 (a) - (c) mostram os resultados obtidos utilizando
somente as fatias de n�umeros pares do conjunto original, isto �e, o conjunto reduzido
a 50%, distância entre fatias reais de 2 mm e �e necess�ario a gera�c~ao de 5 fatias
virtuais.

Pela an�alise visual pode-se observar que os três m�etodos produzem uma visua-
liza�c~ao satisfat�oria. Entretanto, o m�etodo proposto apresenta contornos mais suaves
e precisos, tanto para as estruturas �osseas quanto para a visualiza�c~ao doresto.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 5: Resultados de aplica�c~ao dos m�etodos (colunas) para diferentes n�umeros
de fatias (linhas).

As Figuras 4 (d) - (f) e 5 (d) - (f) mostram os resultados ap�os a remo�c~aode
três fatias reais a cada conjunto de quatro, isto �e, o conjunto de dados foi reduzido
a 25% do tamanho original, distância entre fatias reais de 4 mm e �e necess�ario a
gera�c~ao de 11 fatias virtuais. Com esse conjunto de dados, a visualiza�c~ao em 3D
utilizando as treze fatias reais e as fatias virtuais interpoladas pelo m�etodo proposto
ainda �e satisfat�oria. O mesmo n~ao se observa com os outros dois m�etodos.

As Figuras 4 (e) - (f) e 5 (e) - (f) mostram os resultados ap�os a remo�c~aode sete
fatias reais a cada conjunto de oito, isto �e, o conjunto de dados foi reduzido a 12.5%
do tamanho original, com a distância entre fatias reais de 8 mm e �e necess�ario a
gera�c~ao de 24 fatias virtuais.

Pode-se observar que o m�etodo proposto ainda permite o reconhecimento da
estrutura, enquanto os outros m�etodos n~ao permitem esse reconhecimento. Pode-se
veri�car tamb�em que quanto mais distantes est~ao as fatias reais umas dasoutras,
mais n��tida �e a superioridade do m�etodo proposto.
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5. Conclus~ao

O uso de equa�c~oes diferenciais n~ao lineares para a interpola�c~ao em 3D produziu
contornos suaves e bem de�nidos, possibilitando uma perfeita reconstru�c~ao de es-
truturas utilizando fatias reais intercaladas com fatias virtuais.

O processo de difus~ao possibilitou modelar satisfatoriamente a n~ao existência
de mudan�cas abruptas nos tecidos do corpo humano, validando a hip�otese utilizada
neste trabalho.

A aproxima�c~ao torna poss��vel uma reconstru�c~ao satisfat�oria mesmo utilizando
apenas 5% de fatias reais e 95% de fatias interpoladas como �e o caso mostrado nas
Figuras 4 e 5 nas letras (g), (h) e (i), o que possibilita uma signi�cativa redu�c~ao
do tempo de incidência de exposi�c~ao dos pacientes aos raios-X, acarretando menor
dano �a sa�ude e menor custo para a realiza�c~ao dos exames.

Abstract .A visualization of the result of a computerized tomographic (CT) exam
in 3D increases the quality of the medical diagnosis and thus the e�cien cy of the
treatment. To obtain a high quality image it is necessary to obtain slice s which are
close to one another thus increasing the time span a patient is exposedto X-Ray.
Motivated towards the goal of reaching an improved balance between patient's X-
ray exposition time and visualization quality, this research work pre sents digital
inpainting as a form of 3D interpolation for CT slices used in the 3D visual ization
of the human body structures. The inpainting is carried out via non- linear partial
di�erential equations. This work proposes a method capable of reconstr ucting the
curvatures of the patient's internal structures without using sl ices that are close to
one another. The experiments carried out show the proposed method's e�ciency.
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