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RESUMO

DORO NETO, C. Reconstrucao e analise comparativa de canais de Volkmann e Havers
utilizando redes complexas. 2015. 100 p. Dissertacdo (Mestrado) - Instituto de Fisica de Sao
Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2015.

Ossos, estruturas essenciais para a protecdo de orgaos internos, estrutura corporal e suporte
mecanico nos vertebrados, possuem uma complexa rede de canais (canais de Volkmann e Ha-
vers) responsdveis por nutrir as células do tecido. Entretanto a falta de estudos quantitativos
leva a uma caréncia de medidas e parametros para a caracterizacdo dessas estruturas. Utilizando
computagdo gréfica, técnicas de processamento de imagens, e redes complexas descreveremos a
obtencdo, reconstrucao, representacdo, e andlise dessas redes de canais. Para isso, duas falanges
distais, uma de um galo e uma de uma galinha, passaram por um processo de corte histoldgico,
as laminas resultantes foram fotografadas e as imagens tratadas até serem reconstruidas em 3D.
Os volumes foram convertidos em redes complexas, o que permitiu o uso de métodos de andlise
consagrados pela literatura. As redes foram comparadas entre si e com a rede do trabalho de-
senvolvido por Matheus P. Viana et al. (1-3) usando andlise de grau, posicionamento dos nos,
deteccao de comunidades, e ataques (em cascata e aleatorios). Trés resultados se destacam: 1)
as redes apresentam divisdes predominantemente dicotdmica dos canais; 2) as redes apresentam
uma alta modularidade, indicando que dreas especificas desempenham fungdes especificas; e 3)
as redes s@o particularmente resistentes a ataques em cascata.

Palavras-chave: Canais de Havers. Canais de Volkmann. Redes complexas. Processamento de
imagens. Reconstrucdo 3D.






ABSTRACT

DORO NETO, C. 3D reconstruction and comparative analysis of Volkmann and Havers
canals with complex networks. 2015. 100p. Dissertacdo (Mestrado) - Instituto de Fisica de
Sao Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2015.

Bones are essential for the protection of internal organs, for body structure, and for mechanical
support in vertebrates, and present a complex network of channels (Havers and Volkmann chan-
nels) required to nourish tissue cells. However, the lack of quantitative studies leads to scarce
parameters and measures to characterize these structures. By using computational graphic,
image processing, and complex networks we will describe the acquisitation, reconstruction, re-
presentation, and analysis of these channel networks. Two distal phalanges (one from a hen
and one from a rooster) were submitted to hystological section processing; the resulting slices
were photographed and the images were treated before 3D reconstruction. The volumes were
converted into complex networks which allow us to use methods of analysis widely accepted
in literature. Networks were compared with each other and with the network obtained in the
study by Viana et al. (1-3) using degree analysis, node positioning, community detection, and
random and systematic attacks. Three results stand out: (i) the networks show a predominantly
dichotomic division of channels; (ii) the networks show high modularity, indicating that speci-
fic areas perform specific functions; and (ii1) the networks are particularly resistant to cascate
attacks.

Keywords: Havers canals. Volkmann canals. Complex networks. Image processing. 3D re-
construction.
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Capitulo 1

Introducao

Ossos sdo responsaveis pela protecao de orgdos internos, estrutura corporal, suporte mecanico,
capacidade de locomog¢do e armazenamento de minerais (especialmente célcio), dessa forma o
estudo sobre sua estrutura e aspectos geométricos, sua formagao e funcionamento, e seu com-
portamento sob diferentes circuntancias se torna importante (4—6), especificamente, para ser ca-
paz de determinar medidas e quantificar parametros se torna essencial para o desenvolvimento
de aplicacdes em medicina e bioengenharia. Uma caracteristica dos ossos é possuir uma rede
de canais (7, 8) responsaveis por nutrir as células do tecido (denominados canais de Volkmann

e canais Havers).

O trabalho de Leonard Euler sobre as sete pontes de Konigsberg, publicado em 1735, € consi-
derado a origem da teoria de grafos. Hoje, duzentos e oitenta anos depois, o conceito de grafos
¢ invocado sempre que temos um sistema de objetos interligados, em especial a area de redes
complexas € utilizada para descrever processos fisicos (9, 10) e bioldgicos (11-13), tornando
softwares para solu¢do de problemas relacionados a redes complexas de grande interesse. Ape-
sar do potencial de redes complexas para analisar os canais de Havers e Volkmann, poucos

estudos (1, 2) se propdem a aplicar a teoria de grafos para essa rede canais.



Neste texto descreveremos a obtencao de redes de Volkmann e Havers, sua reconstru¢do compu-
tadorizada em 3D, sua representacdo em redes complexas, e a andlise das mesmas. Os objetivos
deste trabalho podem ser resumidos nos seguintes topicos: criar um procedimento automatizado
para a reconstru¢do computadorizada tridimensional da rede de canais buscando aprimorar a
qualidade da reconstrugdo, e diminuir o tempo de trabalho e representar as estruturas em redes

complexas, possibilitando a comparagao entre diferentes organismos.

A seguir se apresenta a organizacdo deste documento. O capitulo 2 apresenta os conceitos ne-
cessarios para o entendimento do restante do documento e € dividido em trés partes, a se¢ao
2.1 descreve a obtencao e as caracteristicas dos ossos utilizados neste estudo, a secao 2.2 apre-
senta 0os métodos relacionados ao processamento das imagens, assim como a base tedrica dos
mesmos, na secdo 2.3 introduzimos redes complexas e os algoritmos utilizados. O capitulo 3
apresenta o processamento das imagens até sua reconstru¢do 3D e o resultados das analise das

redes complexas. No capitulo 4 sdo apresentadas apresentadas as conclusdes das andlises.
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Capitulo 2

Fundamentos

Este capitulo apresenta os fundamentos e conceitos utilizados durante o processamento das ima-
gens e na andlise das redes complexas, em especial, apresenta as convengdes € nomenclaturas

utilizadas ao decorrer do texto.

2.1 Sobre os 0ssos

Antes de aprofundar nos métodos e algoritmos utilizados, € indispensdvel analisar nosso objeto
de estudo, bem como seu método de aquisi¢do. Canais de Havers (7), ou canais haversianos, sao
uma série de canais compostos de lamela, localizados no osso cortical e dispostos paralelamente
ao eixo longitudinal do osso, por onde correm (um ou dois) vasos sanguineos e céulas nervosas
(vide figura 2.1). Canais de Volkmann conectam os canais de Havers entre si e com o peridsteo,
e sdo geralmente obtusos aos canais de Havers (dispostos transversalmente ao eixo longitudianl

do 0ss0).



28

Lacunae containing osteocytes Osteon of compact bone

Lamellae : »/ Trabeculae of spongy

Canaliculi bhone

Yolkrmann's canal

Figura 2.1 — Desenho de corte transversal de um osso. Os canais de Havers e Volkmann sdo destacados
no canto inferior direito.

Fonte: NATIONAL ... (14)

Nosso colaborador, Prof. Dr. Marcelo Emilio Beletti (15, 16), nos forneceu as imagens de
duas falanges distais (figura 2.2) do dedo um da pata direita, uma proveniente de um galo e
a outra de uma galinha. Os espécimes ndo possuiam raca definida e foram sacrificados com
aproximadamente nove meses de idade. Cada osso passou por um processo de corte histolégico
no qual o material biolégico foi cortado em vdrias fatias (ou 1aminas) transversais com um
espacamento aproximado de sete micrometros. As laminas sao suficientemente finas para serem

transparente e foram fotografadas contra um fundo iluminado em um microscépio.

Devido a limitacdes do equipamento, mais de uma foto foi usada por fatia, assim cada foto
ndo representa a lamina inteira mas apenas parte dela. Isso implica que posteriormente elas
deverdo ser compostas para obtermos nossa imagem completa (vide capitulo 3), note que esse

processo ndo garante o alinhamento nem entre as varias fotografias da mesma lamina, nem entre
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Figura 2.2 — Desenho linear mostrando o esqueleto de uma pata de galinha. No circulo estd destacado
a falange distal do dedo um.

Fonte: BRADLEY(17)

as vdrias laminas entre elas, o que implica que elas também devem ser alinhadas posteriormente
(secdo 3.4). As figuras 2.3 e 2.4 mostram, respectivamente, as quatro fotografias obtidas para a

primeira ldmina do osso 1 e para a primeira lamina do osso 2.

E importante destacar que a qualidade da reconstrucio é diretamente ligada a qualidade do
processo de corte histolégico, logo as laminas comprometidas foram descartadas. Acreditamos
que isso gere pouca influéncia sobre a fidelidade da reconstru¢do dada a quantidade total de

laminas (da ordem de 650) em frente a quantidade comprometida (menos que 30).



30

Figura 2.3 — Quatro fotografias da primeira ldmina de corte histolégico do osso 1, cada uma represen-
tando um setor da lamina original.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 2.4 — Quatro fotografias da primeira ldmina de corte histologico do osso 2, cada uma represen-
tando um setor da ldmina original.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2 Processamento de imagens

Como primeiro tépico devemos entender como imagens sao representadas em um computador
e as operacgodes que realizaremos sobre elas. Imagens sdo representadas por um conjunto de N
matrizes (geralmente uma, trés ou quatro), todas com mesmo tamanho R por C, contendo um
total de N X R X C elementos. Cada uma das N matrizes da imagem é denominada de um canal

e guarda a informac¢do de uma das cores do espaco de cor.
Figura 2.5 — Decomposi¢cdo de uma imagem no espaco RGB. A imagem superior esquerda mostra a

imagem original, as outras mostram os canais de cor vermelha (canto superior direito), de
cor verde (canto inferior esquerdo) e de cor azul (canto inferior direito).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Embora existam varios espacos de cor (e.g.:. CMY, CMYK, Lab, XYZ, YUV, HSV, HSL,
YCbCr), o espago de cor normalmente usado para imagens € o RGB (vide fig. 2.5), que de-

compde a imagem em trés canais; um para a cor vermelha (R), um para a cor verde (G) e um
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para a cor azul (B). Note que alguns padrdes podem guardar informagdes de transparéncia em
um dos canais (e.g.: RGBA) e que imagens com apenas um canal sdo denominadas imagens em

escala de cinza (ndo confundir com imagens em preto e branco).

O tamanho de cada uma das N matrizes é denominado de amostragem ou resolucao da imagem
(ndo confundir com tamanho da imagem, vide figura 2.6), logo uma matriz com 768 linhas
(R =768) e 1024 colunas (C = 1024) possui uma resolucao de 1024 x 768 e contém 786.432

elementos, cada um contendo uma coordena i, j dentro da matriz.

(a) (b)

Figura 2.6 — Duas imagens de mesmo tamanho (fisico) ilustram a diferenca de resolucdo. A primeira
imagem (a esquerda) possui resolucdo de 512X 512, enquanto a segunda imagem (a direita)
possui resolucdo de 64 x 64. Como a segunda imagem contém menos “pixels”, cada um
deles deve ser maior de forma que as duas imagens tenham o mesmo tamanho.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os elementos das matrizes sao denominados de “pixels” (ou pixeis) e guardam informagao sobre
a intensidade da luz naquela posi¢ao. “Pixels” podem conter mais ou menos informacao depen-
dendo da quantidade de memoria reservada a eles, essa quantidade ¢ denomina de quantizagcdo
(representada pela letra ¢ e medida em “bits”) tendo dois casos de destaque g = 1 e ¢ = 8. Todas
as imagens utilizadas durante o projeto estdo em um de dois formatos: ou escala de cinza, ou
preto e branco (também conhecida como imagem bindria). Essa observacdo, embora técnica, é
de importancia critica para os fins deste documento, uma imagem bindria se restringe a apenas

dois valores (zero e um, dai seu nome), ja a imagem em escala de cinza pode conter quaisquer
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dos 256 valores dentro do intervalo dindmico (vide figura 2.7).

(a) (b)

Figura 2.7 — Diferenca entre uma imagem em escala de cinza (a esquerda) e uma imagem em preto e
branco (a direita).

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.1 Limiarizacao

A operacgdo de limiarizacdo (ou binariza¢ao) consiste em uma das técnicas para converter ima-
gens em escala de cinza em imagens em preto e branco. Um valor limiar ¢ € definido tal que
qualquer “pixel” com valor igual ou acima do limiar se transformard em branco (um) e que qual-

quer “pixel” com valor abaixo do limiar se transformard em preto (zero), matematicamente:

1, seim(i,j)>t,
im(i, j) = (2.1)
0, seim(i,j)<t

A fim de exemplo, quatro limiares diferentes foram aplicados na imagem 2.7a, o resultado €

exibido na figura 2.8.

Por ultimo, duas notas: primeiro ao método de Otsu (18) que pode determinar automaticamente

um limiar de separacdo 6timo para uma imagem em escala de cinza, segundo que adotamos
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b k..

(a) =127 (b)t1=92

Bl

(0)r=41 dr=5

Figura 2.8 — Quatro limiares distintos foram aplicados na imagem em escala de cinza da figura 2.7.
Note como limiares cada vez menores tornam os circulos brancos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

a convengao de objetos brancos sobre fundo preto (em contraste com o intuitivo objeto preto

sobre fundo branco usado em escrita com papel e 1apis).
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2.2.2 Deteccao de componentes conexas

Esta secdo apresenta o conceito da detec¢do de componentes conexas. A técnica segmenta 0s
diferentes objetos (estruturas em branco) de uma imagem bindria pelo fato de eles serem (ou
ndo) conectados entre si, separando os diferentes objetos da imagem por rétulos (19, 20). Pasa
isso aplicamos detec¢do de contorno nos objetos da imagem e em seguida preenchemos cada

contorno com um tom diferente.

Usemos a figura 2.9a como exemplo, a imagem apresenta trés objetos: um quadrado (canto
inferior esquerdo), um triangulo (canto superior esquerdo) e uma “escada” (canto superior di-
reito), enquanto a imagem a direita (figura 2.9b) mostra a representagdo matricial dessa imagem.
Neste exemplo podemos claramente distinguir os objetos pois eles ndo se conectam entre si. O
método atribui um valor distinto para cada um dos objetos sendo que o fundo sempre recebe o
valor zero. A saida do método (figura 2.10a) € uma matriz onde cada objeto recebe um valor;

nesse caso o triangulo recebeu valor 1, a “escada” valor 2, e o retangulo 3.

2.2.3 Fator de forma

Fator de forma (21) sdo grandezas adimensionais utilizadas para descrever numericamente al-
gum formato, nesta pesquisa usaremos a circularidade. Para uma figura de drea A e perimetro

P, a circularidade (aqui representada pela letra grega I') pode ser definida como:

4rA
1—‘ —

=7 (2.2)

De acordo com essa defini¢ao circulos possuem I' = 1, e toda outra forma um valor I' < 1 (de
fato quanto mais angulos e mais agudos os angulos, menor o fator de forma). Outra defini¢ao,

igualmente vélida, usa o perimetro dividido pela raiz quadrada da drea, entretanto esta defini¢ao
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Figura 2.9 — A esquerda imagem de entrada para o método de deteccdo de componentes e a direita

representacdo de sua matriz. A saida do processo é exibida na figura 2.10.

Fonte: Elaborada pelo autor.

0
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(b)

Figura 2.10 — A esquerda o resultado obtido a partir da imagem da figura 2.9 e a direita sua repre-
sentacdo grdfica. Note que cada um dos objetos da matriz possui um rotulo (cor) dife-
rente.

Fonte: Elaborada pelo autor.



38

estd compreendida no intervalo 1 <T" < co e uma vez que grandezas infinitas nao sdo facilmente

representdveis em computadores, ficaremos com a defini¢do dada pela equacio 2.2.

Independente da defini¢do utilizada temos a mesma a interpretacdo: a de quao capaz a borda
€ de preencher o espago delimitado pela drea. Embora essa interpretacdo seja semelhante a
interpretacdo utilizada para dimensao fractal (22) as duas grandezas ndo guardam relacdo entre
si. Para um melhor entendimento do conceito e de sua interpretacio, apresentaremos um exem-
plo. Imaginemos um quadrado de lado L, a drea A e o perimetro P serdo dados, respectivamente,

por:

A=1? (2.3)

P=4L (2.4)

E pela defini¢cdo de fator de forma (equagdo 2.2):

4nL?
- 25079 (2.5)
(4L)?* 4
Igualmente, poderiamos calcular a circularidade para um triangulo equilatero (I' = %= ~ 0.60),

3V3
para a letra a (I' = 0.11), ou qualquer outro formato. Note que I' € constante para uma forma

especifica e que nenhuma suposi¢ao sobre a orientacao, o tamanho ou a posi¢ao das figuras foi

feita e portanto temos invariancia a rotacdo, escala e translagao.
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2.2.4 Implementacao de fator de forma

Para calcular os valores do perimetro e da area, usaremos respectivamente, a quantidade de
“pixels” que formam o contorno do objeto e a quantidade de “pixels” total do objeto, entre-
tanto essa abordagem pode levar a valores errados do perimetro e, consequentemente do fator
de forma, principalmente para objetos pequenos. Por exemplo: na figura 2.11 um quadrado
formado por quatro “pixels” (lado igual a dois) teria de acordo com nosso algoritmo P =4 e
A = 4 resultando em I' = 7 (vide eq. 2.5), valor muito distante do esperado I' = /4 (vide sec.

2.2.3).

Figura 2.11 — Exemplo para o cdlculo do fator de forma. Um quadrado de 4 “pixels” possui I’ = m valor
muito distante do previsto pela equagdo 2.5.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Sobre esse ponto, hd duas consideragdes: Primeiramente, isso se da pois em um computador o
comprimento do contorno de um objeto ndo € continuo, e portanto calcular o perimetro como a
quantidade de “pixels” do contorno é uma aproximacgao (aproximagao que € tanto mais vélida
quanto maior o objeto). Em segundo lugar, ressaltar que o valor I' = 7 € teoricamente proibido,

uma vez que 0 <I" < 1, e que esse comportamento € caracteristico de baixas resolucdes.

Para evitar esse problema aplicaremos um “upsampling” em todos os objetos para uma mesma

resolucdo e entdo calcularemos o valor do fator de forma, garantindo o regime onde a aproximacao
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¢ valida. A figura 2.12 mostra o mesmo quadrado da figura 2.11 representado em uma resolugdo
maior. Agora o quadrado € formado por dezesseis “pixels” (lado igual a quatro) e teria de
acordo com nosso algoritmo P=12e A = 16 resultandoem I' = %’r ~ 1.40, valor ainda distante

de I' = /4 mas que serd tanto mais acurado quanto maior o “upsampling”.

Figura 2.12 — Exemplo para o cdlculo do fator de forma. Um quadrado de 16 “pixels” possui I' = %”,
valor mais proximo do previsto pela equagdo 2.5. Note que I serd mais preciso quanto
maior o upsampling.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.5 Transformada distancia

Uma ferramenta necessdria para as proximas seg¢oes (2.2.6 e 3.5) € a transformada distincia
(23), para fins didaticos apresentaremos sua versdao bidimensional, entretanto a generalizagao
para trés (ou mais) dimensoes € intuitiva. Para uma imagem bindria (lembrando que assumimos
“pixels” de valor nulo como fundo e “pixels” de valor unitdrio como objeto) cada “pixel” nao
nulo tem seu valor convertido para a menor distancia entre ele e um “pixel” de valor zero, ou
seja, os “pixels” do objeto passam a guardar a menor distincia entre eles até a borda do objeto,
dessa forma “pixels” perto das bordas recebem valores baixos enquanto que “pixels” no centro

do objeto recebem valores altos.

A figura 2.13a mostra uma imagem bindria na qual serd aplicada a transformada distincia e na
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figura 2.13c temos a matriz resultante do processo. Note que nesse exemplo os vizinhos na
diagonal estdo a uma distancia 1 do “pixel” de referéncia (vizinhanca de 8 “pixels”), entretanto
outras métricas podem ser utilizadas para o célculo da transformada distancia, por exemplo
vizinhanca de 4 “pixels” (diagonais estdo a uma distancia 2 do “pixel” central) ou distancia
euclidiana (diagonais estdo a uma distdncia V2 do “pixel” central), note entdo que o resultado

para a transformada distancia pode variar de acordo com a métrica utilizada.

o] | G e o] e | o] o
L] | B TR T BN TR | Y L
L] | B R [ BN TR | B |
L] | B R | BN TR | B |
L] | B TR [ B TR | B L
1<) || || | e || e
L] | (o o ] ] | o]

(a) (b

~

Lo f G P § | e | o e
L] | B [ B B [ B | B | L)
L] | RN | [ e [ e [ el | BN | G
| || I [ [P || =
L] | B | [ ] [ ] ] [ R f
I = = | | = | | =] | =] =
Lo | (]| e ]| e | i

—_
)
~

(d)

Figura 2.13 — No canto superior esquerdo, a imagem de entrada para a transformada distdncia, no
canto superior direito, sua representacdo matricial. No canto inferior esquerdo, a matriz
resultante da transformada distdncia e, no canto inferior direito, a representagdo grdfica
da transformada.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2.6 Dilatacao e erosao, abertura e fechamento

Com base na transformada distancia podemos definir o processo de erosdo. (24) Aplicando uma
limiarizag¢do (eq. 2.1) na matrix da transformada distancia apenas os valores acima do limiar
(mais afastados da borda) fardo parte do novo objeto, enquanto que os valores menores que o
limiar serdo incorporados ao fundo. Tomemos um exemplo, para obtermos a versao erodida
da imagem 2.14a aplicamos a transformada distancia (vide fig. 2.14b) e em seguida aplicamos

uma limiariza¢do com ¢ = 10, resultado na figura 2.14c.

O efeito bésico da operacdo consiste em erodir as bordas do objeto, reduzindo a drea do objeto
e aumentando os buracos dentro dele. Note que o limiar ¢ deve ser maior ou igual a dois, e que,
quanto maior o valor do limiar maior o valéncia (ou raio) de erosdao do objeto. Note também
que se o limiar 7 for suficientemente alto o objeto pode ser eliminado (imagine um quadrado de

lado L = 10 que foi erodido com um limiar ¢ = 6).

Analogamente podemos definir a operacdo oposta a erosao. A dilatacao (24) pode ser entendida
como a erosdo dos “pixels” de fundo, para isso podemos aplicar uma simples operagcdo de
inversdo (trocamos preto por branco, ou o fundo pelo objeto, e vice versa) no inicio e no fim do
processo de erosdo. O processo de dilatagdo aumenta a drea do objeto, aumentando as bordas e
diminuindo buracos (vide figura 2.15). Caso o limiar ¢ seja suficiente alto, os buracos dentro do

objeto podem ser eliminados.

Uma vez que definidas erosdo e dilatacdo, podemos definir abertura e fechamento. (24) O
processo de abertura consiste de uma operagao de erosdo seguida de uma dilatagdo (ambas com
o mesmo limiar) e o processo de fechamento constitui de uma dilatacao seguida por uma erosao

(novamente ambas com o mesmo limiar).

Note que os processos de abertura e fechamento ndo retornam necessariamente a imagem ao

formato original, ou seja, os processos de dilatacdo e erosao nao se anulam completamente. No
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(a)

()]

Figura 2.14 — Imagem original a esquerda e imagem erodida a direita. O limiar para o processo de
erosdo é t = 10.

Fonte: Elaborada pelo autor.

processo de abertura os objetos que sdo aniquilados ndo sao reintroduzidos com o processo de
dilatacdo (mais precisamente todos objetos menores que % sdo aniquilados), enquanto que na
operacdo de fechamento os buracos que foram preenchidos ndo sdo reintroduzidos a imagem.
Por exemplo: se aplicassemos uma dilatacdo com limiar # = 12 na imagem 2.15a o buraco no
seu interior seria aniquilado (transformando o objeto em um retangulo) e apds isso nenhuma
operacdo de erosdo retornaria a imagem ao seu formato original. Além disso, caso tenhamos
dois, ou mais, corpos no processo de fechamento, eles podem se conectar formando um novo
objeto que ndo sera separado pelo processo de erosao (esse caso sera utilizado para reconstruir

canais desconexos (vide secoes 3.3 e 3.5).
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(a) (b)

Figura 2.15 — Imagem original a esquerda e imagem dilatada a direita. O limiar para o processo de
dilatagdo é t = 10.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.7 Volumes

Assim como fizemos para imagens devemos definir como objetos tridimensionais, denomina-
dos volumes, sdo representados em um computador. De fato, a representacao de volumes €
uma generalizacao da representacao de imagens e todos os conceitos definidos para imagens se
aplicam a volumes, com a diferenca que um volume € representado por uma matriz tridimen-
sional de largura X, profundidade Y e altura Z. Dessa forma um volume contém um total de
N X X XY XZ elementos, cada um desses elementos é denominado voxel (volume + “pixel”) e

possui uma coordenada i, j, k dentro do volume.

No caso deste estudo os volumes apresentam apenas um canal (N = 1) e cada voxel apresenta
apenas dois valores: zero ou um (¢ = 1); simplicando a estrutura para uma matriz tridimensional
de zeros e uns. O volume é formado empilhando todas as imagens 2D em sequéncia. Imagi-
nando um cubo com a origem do sistema de coordenadas em um dos seus vértices e cada um
dos trés eixos cartesianos em uma das trés arestas, as imagens sdo empilhadas ao longo do eixo
Z e os eixos X e Y coincidem com o plano das imagens, dessa forma a matriz 3D terd dimensdes

X =C e Y =R e terd dimensdo Z igual ao nimero total de imagens.
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2.3 Redes complexas

Usaremos redes complexas para analisar a rede de canais; a representacdo por redes complexas
permite que métodos e algoritmos consagrados sejam utilizados. As proximas secdes apresen-

tam uma introducao a redes complexas, seus conceitos basicos e os métodos utilizados.

Para entender redes complexas € essencial o conceito de grafo. Grafos sdo uma representagao
abstrata de um conjunto de objetos ligados de alguma forma (25), em um grafo os objetos
sdo representados por estruturas chamadas vértices (ou vértices) e as ligacOes por estruturas
chamadas arestas (ou conexdes). Para um melhor entendimento apresentaremos um exemplo:
imagine trés cidades A, B e C, estas cidades sdo conectadas por estradas, de tal forma que
a cidade A possui uma estrada até a cidade B e uma estrada até a cidade C, mas ndo existe
nenhuma estrada ligando as cidades B e C, esse exemplo pode ser representado por um grafo

onde as cidades sdo vértices e as estradas sdo arestas.

Grafos podem ser representados graficamente, de forma que os vértices sdo representados por
pontos ou circunferéncias e as arestas sdo representadas por linhas ligando esses pontos, a figura

2.16 ilustra o grafo do exemplo acima.

Dizemos que redes complexas sdo grafos com caracteristicas topologicas ndo triviais, em con-
traste com “lattices”, que sdo compostas por regras bem estabelecidas, ou grafos aleatorios, que
também sdo previsiveis devido a andlise estatistica. Em geral essas caracteristicas sdo encon-
tradas em representacdes de sistemas fisicos reais, exemplos cldssicos incluem a internet (10),

interagdes sociais (12) e comportamento de proteinas. (13)
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2.3.1 Grafos

Antes de continuarmos algumas nomenclaturas e conceitos sobre grafos/redes complexas de-

vem ser definidos. (26) Matematicamente um grafo G(i, ) € definido como um conjunto de

vértices © e um conjunto de arestas € onde cada elemento [u,v] do conjunto € conecta apenas

um par de vértices u,v € ¥ apenas uma vez (nao pode haver mais que uma aresta ligando um par

u,v).

Algumas observacdes devem ser feitas:

Atencdo para a notacdo das arestas entre colchetes [u,V].

Representaremos por || e |¢| a nimero de elementos presentes nos conjuntos ¢ € € res-

pectivamente.

Os conjuntos ¥} e £ podem ser infinitos.

Um grafo pode conter vértices sem nenhuma ligacao (vértice isolado).

A ligacdo [u,u] € valida e € denominada de loop.

Quando [u,Vv] # [v,u] temos um grafo direcionado, ou grafo orientado, ou digrafo (vide

fig. 2.17).

Quando [u,v] = [v,u] temos um grafo ndo direcionado.

Um grafo ndo direcionado sem loops é denominado um grafo simples. As trés redes

deste trabalho sao grafos simples (vide secdo 3.5).

Definimos como grafo geogréifico aqueles em que os vértices possuem uma posicao no

espaco euclidiano.
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e Grafos onde ha varias arestas ligando o mesmo par u,v sdo denominados multigrafos

(neste caso as arestas normalmente recebem rétulos para distingui-las).

e Hipergrafos permitem que uma aresta ligue dois ou mais elementos de uma vez (podemos

ter elementos como [u,v,w] onde u,v,w € ).

e Arestas podem ter um peso associado que defini a forca de interacdo entre os vértices

(vide fig. 2.17).

e Um componente de um grafo é um subgrafo H(6,¢€), com 6 C ¥ e € C &, onde para quais-

quer dois vértices u, v € € existe um caminho ligando u e v.

e Podem existir combinagdes entre todos esses casos, por exemplo: um multidigrafo é um

multigrafo com relacdes direcionais.

Para ilustrar alguns dos conceitos acima tomemos como exemplo trés pessoas A, B e C, onde A
e B se conhecem a muito tempo (aresta com peso alto), B ja ouviu falar de C (aresta com peso

baixo) e C nao conhece nem A nem B. Este grafo seria representado pelo grafo da figura 2.17.
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Figura 2.16 — Representagdo grdfica de um grafo. No caso, o grafo apresenta o exemplo de trés cidades
A, B, C ligadas (ou ndo) por rodovias.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 2.17 — Exemplo de um grafo direcionado e com pesos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.3.2 Valéncia

Um atributo fundamental dos vértices de uma rede € a valéncia (ou mais comumente valéncia)
de um né. Representada por k, a valéncia defini a quantidade de arestas associadas ao vértice u
(sendo que loops sdo contados duas vezes) (26). Os vértices com quem u se liga sdo denomina-
dos vizinhos de u (com exce¢ao dele proprio). Tomando a figura 2.16 como exemplo podemos
dizer que: k4 =2, kp =1 e kc = 1. Em um digrafo devemos fazer distin¢do entre arestas inci-
dentes no vértice (valéncia de entrada) e arestas originadas do n6 (valéncia de saida). Vértices
com valéncia igual a um sdo chamados de vértices folha, vértices com quantidade de arestas

muito maior que a média sdo chamados hubs.

2.3.3 Caminho

Para definirmos componentes precisamos definir conceito de caminho entre # € v. Um caminho
de comprimento / é definido como uma sequéncia alternada de arestas e vértice (distintos) ug;

[uo,ur]; uy; [ur,uzl; us ... ui—1; [uj—1v]; v (note que u; = v) que conectam dois vértices u e v (26).

Note que esse conceito pode ser generalizado para caminhos de comprimento infinito.

2.3.4 Fluxo maximo

Suponha que um né s de uma rede produza algum material a uma taxa temporal f;, a0 mesmo
tempo um no e # s consome esse material a uma taxa f, = f; enquanto todos os outros vértices
da rede sdo conservativos, ou seja, nao criam nem destroem o material. Cada aresta do grafo
possui uma capacidade méxima de conducdo do material definida pelo peso da rede (valor nao
negativo). Assim, fluxo pode ser definido como a quantidade de material passando por um né

(ou aresta) por unidade de tempo (nao confundir com o conceito fisico que quantifica quantidade
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de material por tempo por area). (26)

O problema de fluxo méximo consiste em saber a quantidade méxima de material que pode
sair de s e chegar em e por unidade de tempo sem exceder a capacidade das arestas. Para
isso utilizamos o método de Ford—Fulkerson (27), o algoritmo consiste em enquanto houver

qualquer caminho com capacidade livre ligando s a e 0 material € enviado por esse caminho.

Dois outros métodos sdo dignos de nota. O primeiro € o algoritmo de Edmonds—Karp (28, 29)
que se trata de uma implementacao do algoritmo de Ford—Fulkerson com tempo de execugdo

O(|9l€]?) e o outro é o algoritmo de Dinitz (30, 31) com tempo de execugao O(lellgf?).

2.3.5 Ataques e falhas

Denomina-se de ataque qualquer mudanga indesejada na topologia da rede, em geral trata-se
da remoc¢do de um ou de um conjunto de arestas e/ou vértices. Sao classificados em dois tipos:
sistematicos ou aleatdrios, sendo que o ultimo geralmente recebe o nome de falhas, enquanto

que o termo ataque expressa ataques sistematicos (seguem alguma regra de execug¢ao).

Com base nisso torna-se util definir a robustez (ou resisténcia, ou tolerancia) a ataques de uma
rede como o comportamento de alguma caracteristica da rede contra a quantidade de ataques
realizadas (ou vértices/arestas removidas), por exemplo, podemos medir o tamanho da rede
(numero de vértices) em relagdo a quantidade de ataques realizados. Note que nesse caso

nimero méaximo de ataques realizados € o préprio tamanho da rede.
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2.3.6 Comunidades

Podemos definir como comunidade um subgrafo H(6, €) € G(¢, €) em que a quantidade de ares-
tas ligando dois vértices u e v (com u,v € #) € maior que a quantidade de arestas que ligam
H(0,¢) a G(,¢), ou seja, podemos definir comunidades como um conjunto de vértices que se
ligam mais entre eles do que com o resto da rede. Para quantificar este comportamento usaremos

uma grandeza proposta por Clauset. (32)

Seja A,, um elemento da matriz de adjacéncia onde:

1, se os vértices u e v sdo conectados,
Ayy = (2.6)

s

0, caso contrario

Supondo que um né u pertenca a uma comunidade ¢, € o né v pertenca a uma comunidade ¢,

podemos definir a modularidade Q como:

=5 Z[ s ]6(Cu,cv) 2.7)

Onde |g| é o numero de vértices da rede, k, e k, sdo respectivamente a valéncia do né u e do
nd v, e d(cy,c,) € distribuicdo delta de Dirac. Quando os vértices u e v pertencem a mesma
comunidade (¢, = ¢, e 6(cy,c,) = 1) o valor A, — 2”|k|‘ ¢ adicionado em Q, e quando u e v ndo

pertencem a mesma comunidade (6(c,,c,) = 0) o valor de Q ndo se altera, ao final o valor da

soma € divido por duas vezes o nimero de arestas.
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2.3.7 Redes aleatorias

Redes aleatdrias sdao grafos onde as ligacdes ocorrem de maneira aleatdria (em contraste com
“lattices” onde as ligacdes obedecem a uma lei de construcao) e por consequéncia redes aleatorias
nao possuem uma func¢do especifica nem demostram qualquer comportamente oriundo de al-
guma caracteristica fundamental da rede. Assim, qualquer comportamento divergente do apre-
sentado por uma rede aleatéria indica a existéncia de estrutura que € destinada para uma fungao
especifica ou que € consequéncia de uma propriedade basica. Dessa forma, é fundamental com-

pararmos o as redes deste trabalho com analogos aleatodrios.

O comportamento apresentado por essas trés redes foi comparado ao comportamento apresen-
tado por redes aletdrias. Varios modelos para redes aleatdrias existem sendo o mais famoso
o proposto por Erdés e Rényi (33), nesse método os andlogos aleatdrios sdo criados definindo
[¥}| vértices isolados, em seguida um par de vértices € sorteado e esses vértices sao ligados por
uma aresta, esse processo € repetido até que a rede aleatdria possua |e| arestas, onde [J| e || sdo

respectivamente o nimero de vértices e o nimero de arestas da rede original.
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Capitulo 3

Desenvolvimentos e resultados

Para remontar as laminas usamos uma técnica conhecida como “image stitching” (costura de
imagens). Encontrada nas cadmeras digitais modernas essa técnica combina vérias imagens em

uma s6 (fotos panoramicas). Composta por trés partes (registro, calibracdo, montagem):

1. Registro — Primeiro, particularidades de cada imagem (denominados pontos chave) sao
encontradas utilizando um descritor baseado em gradiente. Em seguida os pontos chave
de duas imagens sdo comparados par-a-par, caso haja correspondéncia os dois pontos
chaves sao promovidos a um ponto de controle. Este processo é repetido para todas as

imagens e os pontos de controle resultantes sao utilizados para fazer o alinhamento.

2. Calibragao - Este processo tenta corrigir discrepancias introduzidas pelo conjunto camera

lente (e.g.: aberracao cromdtica, distor¢cado, vinheta, diferenca de exposicao).

3. Montagem - Aplica as corre¢des do processo de calibracdo e remapeia as imagens de

acordo com os pontos de controle e a projecdo utilizada.

Sobre projecoes note que como toda foto € a representacdo de um objeto 3D em um plano,

as fotografias apresentam uma versdo distorcida do formato real (especialmente na regido das



54

bordas), isso se torna especialmente importante quando tentamos juntar as extremidades de duas

imagens, logo o processo de montagem deve corrigir estas distor¢des.

As imagens sd@o compostas utilizando a libpanotools (34, 35) disponivel através do Hugin. (36)
Cada uma das imagens comeca com uma resolucao de 2048x1536 (vide figuras 2.3 e 2.4) e as
imagens resultantes t€m resolucdo aproximada de 3824x2592, que embora interessante para a
qualidade da reconstru¢@o é computacionalmente exigente (tanto em termo de memoria quanto

tempo de processamento), dessa forma as imagens terdo a resolucdo reduzida para 1000x1000.

Seguimos uma abordagem minimalista mantendo as imagens com o minimo de modifica¢des
possivel (etapa de calibracdo praticamente nula), mais especificamente utilizamos corre¢ao
de balanco de branco para minimizar diferencas de tons entre as vdrias regides da imagem e
projecdo equiretangular com os angulos de campo de visdo (vertical e horizontal) da ordem 5°.
A figura 3.1 mostra a primeira lamina do osso 2 apds o processo de costura, note a introdugao

de bordas pretas a imagem.

3.1 Tratamento de bordas

Dois dos proximos passos, filtragem e registro (vide secdes 3.2 e 3.4, respectivamente), po-
dem causar anomalias (artefatos) nas regides proximas as extremidades das imagens, assim €

necessario algum tratamento dessa regido antes de prosseguir.

A figura 3.1 apresenta as quatro grandes estruturas contidas nas imagens: a primeira delas € a
borda exterior (em preto) introduzida no processo de costura, a segunda € o fundo (em cinza
claro) contra o qual a 1amina foi fotografada, a terceira é a matriz dssea (em cinza escuro), e a

ultima sdo os canais (também em cinza claro) compreendidos dentro da matriz dssea.
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Figura 3.1 — Primeira ldmina do osso 2 remontada a partir das quatro imagens setorizadas vistas na
figura 2.4.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O tratamento constitui de uma mudanga da cor da borda, passando de preto para uma cor se-
melhante a cor de fundo (cinza claro). O tom cinza claro corresponde aos “pixels” com valores
acima do valor médio da figura (média global), sendo assim usamos a média dos tons claros
(tons acima da média global) como a nova cor da borda. Ao mesmo tempo, as bordas foram
alargadas deixando uma margem entre a matriz 6ssea e lados da imagem, a razao para isso pode
ser vista na sec¢do 3.4. A figura 3.2 mostra a imagem apés os dois passos, note que embora a
nova cor da borda nao coincida exatamente com a cor do fundo essa diferenga serd resolvida

posteriormente no processo de filtragem (vide secdo 3.2).
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Figura 3.2 — Imagem apos o tratamento de bordas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 Método da janela deslizante

Como primeira abordagem para segmentar os canais tentamos limiarizacdo direta, entretanto
algumas das imagens apresentam uma variacdo vertical na tonalidade que ndo permite uma
limiarizagao direta mesmo utilizando o método de Otsu (vide figura 3.3), logo outro método é

necessario para segmentar todo o conjunto de imagens.

O método da janela deslizante consiste de uma janela de tamanho /X / que percorre toda a
imagem “pixel” por “pixel”. Para cada “pixel” da imagem, a média dos “pixels” seus vizinhos

(dentro da janela) é calculada e em seguida o valor do ponto é subtraido do valor da média.
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(a) (b)

Figura 3.3 — Primeira lamina do osso 1 (a esquerda), note como o canto superior direito é levemente
mais claro que o restante da imagem. A direita, a binarizacdo obtida pelo método de Otsu,
note que apenas o método de Otsu ndo é capaz de diferenciar os canais da matriz dssea.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Essa imagem € entdo normalizada e as bordas periddicas (vide secdo 3.1) sdao descartadas, o

resultado dessa operacdo pode ser visto na segunda imagem da figura 3.4.

O método produz duas variacdes na nova imagem. A primeira € a reducdo no gradiente de cor
(degradé) da imagem (as partes superior e inferior apresentam tonalidade mais semelhante) e a

segunda é a reducdo do contraste (o osso e o fundo ficam com tons mais parecidos).



58

Figura 3.4 — Figura 3.2 apos o processo de filtragem. O processo possuia janela de tamanho [ = 50.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3 Segmentacao e remocao de ruido

Segmentacdo é o nome dado ao processo que distingue varios objetos em uma imagem. Nosso
cérebro realiza esse processo a todo 0 momento e, 0 que parece um dos temas mais intuitivos

para a nossa mente, €, de fato, um dos mais dificeis em processamento de imagens.

Usaremos duas técnicas relativamente simples para segmentar os canaliculos. A primeira delas
¢ a binarizacdo (vide se¢do 2.2.1) e o valor para o limiar é o tom do fundo (note que cada
imagem possuird um limiar diferente), a figura 3.5 mostra a matriz éssea em branco sobre um

fundo preto, note que esta etapa € acompanhada de ruido proveniente do fundo claro da imagem.
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Figura 3.5 — Imagem apds o processo de binarizacdo. O limiar escolhido é o tom de fundo da imagem
original.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a imagem em preto e branco podemos utilizar o método de detec¢do de corpo continuo.
Desse modo vemos que o maior componente da imagem € o fundo, e que o segundo maior
componente corresponde a matriz éssea, € que os outros componentes sao ou canais ou ruidos.
A figura 3.6 mostra a segmentacao obtida para a matriz dssea (lembre que estamos interessados

na rede de canais e que a segmentagdo da estrutura 6ssea ¢ um subproduto do processo).

Com base no inverso da imagem 3.6 podemos reaplicar o método de detec¢ao de corpo continuo

e selecionar apenas os canais para obtermos a figura 3.7.

Note que a separagdo por corpo continuo também € um processo de remocao de ruidos, embora
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Figura 3.6 — Segmentacdo da matriz dssea.

Fonte: Elaborada pelo autor.

nao suficiente para a reconstrugdo. Utilizaremos o método de detec¢ao de corpo continuo aliado

a outros discriminantes para segmentarmos os canaliculos.

Na figura 3.7, ha dois tipos de estruturas indesejdveis, introduzidas pelo processo de limiarizacao,
que devem ser removidas. O primeiro tipo sao estruturas similares a pequenos canais (conjuntos
menores que 70 “pixels”) que, devido ao tamanho reduzido, ndo contém informacdo apreciavel
sobre a rede e trazem prejuizos posteriores durante a etapa de registro (se¢ao 3.4). O segundo

tipo sdo estruturas pontiagudas, com bordas irregulares e reentrancias que embora ndo tragam
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Figura 3.7 — Segmentacdo da rede de canais.

Fonte: Elaborada pelo autor.

complicagdes posteriores nao refletem a topologia real da rede.

Para os pequenos canais utilizaremos o tamanho do componente como discriminante e para os
artefatos upontiagudos tilizaremos o fator de forma. Cada componente conexo tem seu tama-
nho e seu fator de forma calculados, e baseado nesses valores os componentes sdo, ou nao,
removidas da imagem. Note que a remog¢ao de ruido como implementada aqui pode gerar in-
consisténcias entre as varias laminas, bem como remover erroneamente algum componente que

deveria ser mantida; este fato é conhecido e os segmentos ausentes serdo recuperados posteri-
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Figura 3.8 — Imagem apos a remogdo de ruidos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

ormente (secao 3.5). A figura 3.8 mostra o resultado da remogdo de ruidos.
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3.4 Registro

O registro (ou alinhamento) das imagens é necessario, visto que o processo de corte histolégico
nao garante que as laminas permanecam alinhadas (vide secdo 2.1). Ja utilizamos esta técnica
anteriormente (capitulo 3), porém com finalidade diferente. L4 utilizamos alinhamento entre
varias imagens para formar uma imagem completa, aqui o alinhamento € realizado entre varias
imagens para retomarmos a forma original dos canaliculos. E importante que esta seja a ltima
etapa antes da reconstru¢do pois que quaisquer objetos que ndo os canais (ruidos e artefatos)
tornam o alinhamento menos preciso. A borda adicionada na se¢do 3.1 impede erros devido a

uma translacdo para fora dos limites da imagem.

As figuras 3.9 e 3.10 mostram, respectivamente, as duas primeiras 1aminas do osso 2 antes e
depois do registro. Note na figura 3.10 algumas poucas inconsisténcias entre as duas imagens

(vide secdo 3.3).

Por dltimo, o registro foi feito utilizando a op¢ao de corpo rigido do “Stackreg” (37), um plug-
in baseado no “Turboreg” (38—40) para “Imagel” (41). O “Imagel]” também foi utilizado para

vizualizar as reconstru¢do 3D na préxima secao.
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Figura 3.9 — Primeira e segunda ldminas do osso 2 antes do processo de registro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.10 — Primeira e segunda laminas do osso 2 depois do processo de registro.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.5 Reconstrucao 3D

Antes de renderizar o volume precisamos garantir a continuidade entre os segmentos (lembre-
se que a remog¢ao de ruido, como implementamos, ndo garante tal continuidade), isso € feito
com uma operacao de fechamento em 3D. Como ja descrito na sec¢do 2.2.6 esta operagdao pode
recompor segmentos desconexos caso o raio da dilata¢ao seja suficientemente grande (no nosso
caso t = 3). As reconstrugdes tridimensionais das redes de canais dos ossos 1 € 2 podem ser

vista nas figuras 3.11 e 3.12 respectivamente.

Para construir a rede complexa devemos obter o esqueleto das redes de canais. Esqueletos sao
obtidos aplicando a transformada distancia ao volume da rede de canais e em seguida encon-

trando os maximos locais. A figura 3.13 apresenta um segmento do esqueleto do 0sso 2.

O processo de construcao é quase que imediato se dispusermos do esqueleto da rede. Podemos
obter o grafo correspondente classificando cada voxel do esqueleto de acordo com seu niimero

de vizinhos, trés casos sdo possiveis:
1. No primeiro caso o ponto possui apenas um vizinho. Esse ponto € um extremo da rede de
canais e serd representado no grafo como um vértice folha (ou n6 folha).

2. No segundo, o ponto apresenta dois vizinhos. Esse ponto é uma ligacdo entre dois vértices

(um caminho) e representa uma aresta do grafo.

3. No terceiro, o ponto apresenta trés ou mais vizinhos. Nesse caso temos n6 do grafo.
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Ao mesmo tempo, para todos os vértices (primeiro e terceiro caso) armazenamos sua posi¢ao
(coordenadas x, y, e z), isso nos permitird visualizar o grafo com cada n6 em sua posi¢ao
original (grafo geografico). Note que por construcao as redes de canis sdo grafos simples e ndao

ha vértices com valéncia igual a dois (vide 2.3.2).

Caracteristicas dos canais como o tamanho ou formato nao foram armazenadas e, consequente-
mente, nossas observagdes nao levardo em conta estes aspectos. Note que estas caracteristicas
provavelmente apresentam fatores relavantes para o funcionamento da rede e podem ser inclu-

sos em um trabalho posterior.

As figuras 3.14 e 3.15 mostram, respectivamente, as redes complexas para o0 0sso 1 € o 0sso 2.
A figura 3.16 apresenta a rede em(1-3) e serd usada para fins de comparagdo (note que a rede

Viana nao foi feita por um processo inteiramente automatizado).
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Figura 3.11 — Reconstrucdo 3D para rede de canais do osso 1.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 3.12 — Reconstrucdo 3D para a maior componente da rede 2.

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 3.13 — Segmento do esqueleto (em azul) para a rede de canais (em amarelo) do osso 2.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 3.14 — Rede complexa para o osso 1.

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 3.15 — Rede complexa para o osso 2.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 3.16 — Rede complexa do trabalho de Viana(1-3).

Fonte: Elaborada pelo autor.



73

3.6 Redes complexas

Este capitulo apresenta os resultados para a andlise das redes complexas em quatro dreas:
valéncia dos vértices, robustez a ataques e falhas, posicionamento dos vértices, comunidades.
A anélise foi feita em Python (42) utilizando networkX (43), NumPy (44), matplotlib (45),

MayaVi. (46)

A primeira rede deste relatério (composta por 25499 vértices e 36147 arestas) estd representada
em azul, e a segunda rede esta representada em verde (composta por 6251 vértices e 7678
arestas). Em vermelho estd representada a rede do trabalho de Viana (contendo 4963 vértices
e 5982 arestas, vide tabela 3.17 para resumo). Esse esquema de cor serd mantido até o final do

documento.

Tabela 3.17 — Resumo para o quantidade de vértices, quantidade de arestas e valéncia média de cada
rede.

‘Vértices Arestas Valéncia média

Rede 1 25371 35017 2,76
Rede 2 6218 7545 2,43
Rede Viana | 4963 5982 2,41

Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando a rede 1 com a rede Viana podemos ver um maior nimero de vértices (5,1x)
e arestas (5.9x) oriundos do processo automdtico de constru¢cdo, porém ao mesmo tempo nao
vemos essa diferenca entre a rede 2 e a rede Viana (embora a rede 2 tenha sido feita pelo mesmo
processo automatizado da rede 1). De fato, essa diferenca € devido aos parametros utilizados
durante o processamento das imagens (tamanho da janela deslizante, limiar para o fator de
forma, etc.), eles devem ser ajustados para cada rede. Ainda assim veremos posteriormente

(secdo 3.8) que a rede 2 apresenta uma maior precisao no posicionamento dos vértices.
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O comportamento esperado das redes aleatdrias foi obtido da média de 500 redes diferentes,
todas com o mesmo ndmero de arestas e vértices que suas contrapartes biologicas. Note que
por construcao as redes de canais ndo apresentam vértices com valéncia nulo ou valéncia dois
(vide se¢do 3.7), essa limitagdo nao se aplica as redes aleatorias. Note também que a rede 2
e a rede Viana possuem |} e |¢| muito proximos quando comparadas a rede 1, dessa forma o

comportamento para a redes aleatérias originadas das rede 2 e rede Viana serdo parecidos.

3.7 Analise de valéncia

A figura 3.18a mostra o histrograma normalizado para a valéncia das trés redes de canais, e
a figura 3.18b apresenta o histograma para os analogos aleatdrios. Podemos afirmar que para
as redes bioldgicas os vértices com valéncia igual a um ou valéncia igual a trés representam
mais de 77% (na rede 1) e podem chegar a 87% (na rede 2), enquanto que o comportamento
apresentado pela redes aleatdrias mostra ndo mais do que 65% dos vértices com essas duas
valéncias (vértices com de graus nulos e duais foram removidos). Note que se o vértices com
valéncia 0 e 2 ndo fossem removidas a parcela seria ainda menor para as redes aleatdrias, isso
demonstra uma preferéncia por ramificagdes dicotdmicas (em Y), esta tendéncia dicotomica €
um fato conhecido em vasculariza¢do de 6rgaos e tecidos. Além disso para as redes de canais
o decaimento € exponencial apds o terceiro valéncia e por volta do quinto valéncia menos que

5% da rede estd presente.
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Figura 3.18 — Histograma de valéncia para as trés redes. No eixo das abscissas temos o valéncia
dos vértice e no eixo das ordenadas temos a porcentagem de vértices com determinado
valéncia.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.8 Posicionamento dos vértices

As proximas péaginas apresentam os histogramas para o posicionamento dos vértices na rede.
Os histogramas sdo divididos em cem classes e sdo normalizados pelo nimero total de vértices
(somatdria de todas as classes tem valor 1). As figuras também incluem os histogramas para a
quantidade de arestas apresentadas por cada vértice (neste caso os histogramas sdo normaliza-
dos pelo niemro total de arestas) e o resulatado para as respectivas redes aleatorias. As redes
aleatdrias tiveram uma posicao atribuida para cada n6é seguindo uma distribui¢cao uniforme em

coordenadas cartesianas (x,y, 7).

O sistema de coordenada utilizados € o cilindrico com a origem localizado no centro da parte
inferior das redes. Para que os grificos fossem comparavéis as coordenadas p e z foram re-
dimensionadas para o intervalo [0, 1], a coordenada 6 utiliza o intervalo [0°,360°[, seguem as

seguintes observacoes:

e Paraa coordenada p (figuras 3.19, 3.20 e 3.21), a regido de maior concentracao de vértices
acontece em um anel entre 45% e 60% do raio da rede, de fato, quando comparadas com
aredes aleatdrias vemos uma clara preferéncia por essa regido em relagdo principalmente
ao periferia da rede. Note entretanto que o canal central possui um diametro muito maior
que os canais periféricos, logo canais centrais deveriam apresentar um peso maior no
histograma (visto que canais mais largos podem apresentar um fluxo maior de sangue).

Esta dicussao j4 foi abordada na secdo 3.5 e € um aprimoramento do modelo.

e Em 6 (figuras 3.22, 3.23 e 3.24), os ossos foram rotacionados de forma que a face pos-
terior fique pra baixo e a face antero medial pra cima. Nota-se uma maior concentracao
de vértices na regido entre 190° e 225° e na regido entre 320° e 345° (novamente um

comportamento divergente do aleatorio).
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e Para z (figuras 3.25, 3.26 € 3.27), o comporatamento das redes se mostra divergente. Para
arede Viana vemos vdrias regides sem nenhum vértice e algumas poucas regides com uma
grande quantidade de vértices (provavelmente o processo semi automatizado nao possui
precisdo suficiente para definirmos as posi¢des em z). Para a rede 2 temos todos as classes
do histograma ocupadas com excessdo de uma regido central onde hd uma ausencia total
de vértices. Para a rede 1 temos uma distribui¢do quase uniforme, podemos dizer que
ha uma leve ausencia de vértices no meio do osso (como na rede 2 porém bem menos

intensa) e uma leve preferencia pela parte inferior do osso (de 0% até 30% da altura).

o A distribui¢cdo de vértices e arestas apresentam o mesmo perfil, ou seja, ndo ha nenhuma

regido privilegiada do osso onde ha uma maior concentracio de canais.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 3.20 — Distribuicdo ao longo do eixo radial para a rede 2 (a) e (b) e para o andlogo aleatdrio

(c) e (d).

Fonte: Elaborada pelo autor.



80

N} w W [e4)

Quantidade de vértices (%)

—

%. . 0.4 0.6
Distancia radial (p)
(a)
6
—~5]
X
@
O4r
@
>
33}
(0]
Q
o 2r
IS
©
]
a1t
%.0 . 0.4 0.6

Distancia radial (p)

(c)

Figura 3.21 — Distribuicdo ao longo do eixo radial para a rede 1 (a) e (b) e para o andlogo aleatdrio

(c) e (d).

Fonte: Elaborada pelo autor.

4

Quantidade de arestas (%)
w

—

(@)

S

[S)

0.4 0.6 . 1.0
Distancia radial (p)

T

Quantidade de arestas (%)
w

—

(@)

iy

(3]

(d)

0.4 0.6
Distancia radial (p)



81

1801

270° 270°

(a) (b)

1801

270° 270°
(©) (d)

Figura 3.22 — Distribuicdo para o angulo azimutal para a rede Viana (a) e (b) e para o andlogo aleatério

(c) e (d).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 3.23 — Distribuicdo para o dngulo azimutal para a rede 1 (a) e (b) e para o andlogo aleatério (c)
e (d).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 3.24 — Distribuicdo para o dngulo azimutal para a rede 2 (a) e (b) e para o andlogo aleatdrio (c)
e (d).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.9 Ataques

Realizamos sobre as redes um conjunto de ataques aleatdrios (falhas) e um conjunto de ataques
sistematicos em cascata como definidos em Crucitti et al. (47) O modelo em cascata consiste em
escolhermos aleatériamente um no incial e remove-lo, em seguida removemos seus vizinhos,
e depois os vizinhos dos seus vizinhos, e asim sucessivamente. Utilizaremos como medida de
robustez o numero de vértices e o nimero de arestas da maior componente da rede (vide figura
3.30 para as falhas e a figura 3.32 para os ataques em cascata). Para os ataques em cascata,
também utilizamos como medida de robustez o fluxo méximo entre o vértice com maior valor
de z e o vértice com menor valor de z (fig. 3.33). Os ataques serdo realizados até que as redes

sejam completamente destruidas.

Em seguida realizamos os mesmos ataques porém removendo arestas em vez de vértices (figura
3.31), note entretanto que ndo temos uma defini¢ao para vizinhos de uma aresta logo ndo pode-
mos realizar ataques em cascata neste caso. Em todos os casos os resultados foram comparados
com redes aleatorias (para calcular de fluxo maximo das redes aleatorias seus vértices tiveram
posicdes geradas aleatériamentes como na sec¢do anterior). Note que a remocdo de um vértice
ou aresta pode gerar vértices com valéncia k = 0 ou k = 2, entretanto como ja discutido na secad
3.5 esses dois casos nao sao validos. Desse modo verificamos por esses casos depois de cada
ataque; os vértices com k = 0 sdo removidos (vide figura 3.28) e os vértices com k = 2 s@o

substituidos por uma aresta ligando seus dois vizinhos (vide figura 3.29).

Para as falhas as redes de canais apresentam robustez ligeiramente menor (até 20%) que a
apresentada pelas redes aleatorias. Para ataques em cascata, a robustes das redes de canais € de
quatro a cinco vezes maior que as redes aleatdrias, note também que o nimero total de ataques
necessarios para aniquilar as trés redes é aproximadamente o mesmo apesar de a rede 1 ser

aproximadamente conco vezes maior que as outras duas.
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Figura 3.28 — Durante o processo de ataques alguns vértices podem tornar-se isolados. O exemplo
abaixo apresenta uma rede (a) que tem o vértice 4 removido deixando o vértice 6 sem
vizinhos (b). Neste caso os vértices isolados sd@o removidos do grafo (c)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 3.29 — A remocdo de vértices da rede pode acarretar em alguns vértices com k =2. Como jd
discutido na segdo 3.5 este caso ndo € vdlido. No exemplo abaixo o vértice 2 é removido
da rede original (a) deixando o vértice 5 com apenas dois vizinhos (b). Note que para a

rede de canais essa situagdo é andloga a uma ligacdo direta entre o vértice 1 e o vértice
4 (c).

Fonte: Elaborada pelo autor.



Quantidade de vértices restantes (%)

Rede Viana

Rede Viana (aleatoria)
Rede 2

Rede 2 (aleatoria)
Rede 1

Rede 1 (aleatdria)

00 I I I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Numero de ataques realizados
(a)
— Rede Viana
- - Rede Viana (aleatodria)
— Rede 2 |
3 N - - Rede 2 (aleatdria)
2 h — Rede 1
£ A 3ri
I AN - - Rede 1 (aleatdria)
8 N
g h
IS N
()] N
© N i
() ~
ie] N
© ~
ko] N
€ N
3] N
> A
(@] N
N -
> N
> N
> N
N
N
00 I \ I I I I I LN
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

(b)

Numero de ataques realizados

Figura 3.30 — Falhas em vértices.

Fonte: Elaborada pelo autor.

89



90

1.0

0.8

0.6

0.4

Quantidade de vértices restante (%)

0.2

|
v

\
|
!
|
\

Rede Viana

Rede Viana (aleatdria)
Rede 2

Rede 2 (aleatoria)
Rede 1

Rede 1 (aleatdria)

00 ! ! ! ! ! ! A
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Numero de ataques realizados
(@
— Rede Viana

Quantidade de arestas restantes (%)

0.0

Rede Viana (aleatdria)
Rede 2

Rede 2 (aleatoria)
Rede 1

Rede 1 (aleatdria)

0 2000

(b)

4000

Figura 3.31 — Falhas em arestas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

6000

3000

10000

12000

Numero de ataques realizados

14000

16000

18000



1.0

— Rede Viana

- - Rede Viana (aleatoria)
— Rede 2

- - Rede 2 (aleatéria)
—  Rede 1

Rede 1 (aleatoria)

0.8

|
|
1
1
1
|
0.6 | 1
1
1
|
|
|
|

Quantidade de vértices restantes (%)

0.2
|
|
'
‘\
‘\
00 \ Al I I I
0 10 20 30 40 50
Numero de ataques realizados
(a)
1.0 ‘ ;
— Rede Viana
- - Rede Viana (aleatoria)
08 " — Rede?
. - | Y] ]
K - - Rede 2 (aleatéria)
¥ — Rede 1
| -
! Rede 1 (aleatoria)
0.6} 1
"

=]
IS
T

Quantidade de arestas restantes (%)

=
(N}
T

0.0 \ ! ! L
0 10 20 30 40 50 60
Numero de ataques realizados

(b)
Figura 3.32 — Ataques em cascata.

Fonte: Elaborada pelo autor.




92

12 . . ‘ :
— Rede Viana
- - Rede Viana (aleatdria)
1.0 S5 A — Rede??
i ;.
ul - - Rede 2 (aleatoria)
| — Rede 1
08} .
" - - Rede 1 (aleatéria)
o I
£ 06} ll|l| :
2 I
u_:_ I
1
04p N -
|
i
Il
1
0.2} I i
\l
I\
I\
0.0 “
"0 10 20 30 40 50 60 70

Numero de ataques realizados

Figura 3.33 — Fluxo mdximo.

Fonte: Elaborada pelo

autor.



93

3.10 Comunidades

Para identificar as comunidades presentes em um grafo G(¢, €) queremos encontrar a configuragao
que maximiza o valor de Q (vide secdo 2.3.6). Para isso comecamos com um grafo H(i%, €) com
[¥}| vértices isolados formando um total de |} comunidades (note que nesse caso Q =0,e e =@

para o grafo H(1%,€)).

Em seguida buscamos pela aresta [u, v] € € que quando aplicada ao grafo H(:}, €) produz a maior
variacdo no valor de Q. Os dois nés u € v que foram conectados no passo anterior passam a
compor uma mesma comunidade e consequentemente teremos um total de |¢|— 1 comunidades.
Continuamos conectando os ndés em H(¥,€) até que todas as arestas € & sejam aplicadas em
H(Y,€) e consequentemente € = €. Ao final definimos as comunidades de G(i},&) como as

componentes H(1, €) no estado com o valor méximo de Q.

Aplicamos o algoritmo acima nas trés redes de canais, os resultados estdo na tabela 3.34.

Tabela 3.34 — Resumo para o quantidade de vértices, quantidade de arestas e valéncia média de cada

rede.
Numero de Tamanho do Tamanho do Tamanho médio Modularidade
grupos menor grupo  maior grupo dos grupos maxima
Rede 1 65 9 1522 392.292 0.922911
Rede 2 51 11 422 122.569 0.9142
Rede Viana 61 9 410 81.36 0.9385

Fonte: Elaborada pelo autor.

As trés redes apresentam aproximadamente a mesma quantidade de grupo apesar da diferenga
de tamanho entre ela (a rede 1 posssui 30% mais grupos que a rede Viana apesar de ser 5, 1X
maior). Além disso, todas as redes apresentam um grupo muito pequeno da ordem de 10

vértices. O tamanho do maior grupo se mostra proporcional ao tamanho total da rede (entre
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6% e 8% do tamanho total da rede). Em todos os casos as redes apresentam uma modulari-
dade aproximada de 0,9. Em (32) Clauset et al. citam um valor de 0,3 como um forte indicio
de comunidades na estrutura, isso demonstra uma organizacao altamente modular da rede de

canais.
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Capitulo 4

Conclusoes

Comecgamos este trabalho propondo um método automatizado para a reconstrucdo tridimensio-

nal dos canais de Havers e Volkmann e para a representacao dos mesmo como redes complexas.

Descrevemos todo o procedimento para a obten¢do das imagens dos 0ssos a partir de corte
histolégico. Em seguida, desenvolvemos um conjunto de procedimentos para processameto de
imagens que pode ser aplicado a qualquer conjunto de imagens (outros o0ssos, c€lulas, tecidos)
independente do método de aquisi¢do (tomografia, raios-x, etc.) para reconstruirmos a rede de
canais de Havers e Volkamann. O método € inteiramente automatizado e diminui o tempo de
trabalho, diminui a interferéncia e possibilidade de erro humano (por cansago ou repeti¢do), e

aumenta significativamente a precisao e qualidade da reconstru¢do e da rede.

Apresentamos um método para transformar volumes em redes complexas. Ao mesmo tempo
mostramos que métodos e medidas consagrados pela literatura de grafos podem ser utilizados
para quantificar varios parametros da rede de canais. Observamos a preferéncia pela divisao
dicotdmica de canais sanguineos pela andlise da valéncia da rede, observamos que as redes
sdo particularmente resistentes a ataques em cascata através do fluxo maximo e do tamanho da

rede, e por andlise de comunidades mostramos que a redes apresentam uma estrutura altamente
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modular indicando a presenca de estruturas com fungdes especificas.

Mostramos mais um caso onde a representacao de um fénomeno por redes complexas € bem
sucedida, ratificando o uso de redes complexas como modeladores de fendmenos biolégicos.
A representacdo por redes complexas nos permite criar base de dados possibilitando comparar
varias redes de diferentes espécimes ou de diferentes ossos. Além disso, uma base de dados
nos permite expandir o conjunto de medidas utilizadas, por exemplo podemos utilizar “betwe-

enness” e coeficiente de agrupamento.

Por dltimo, um possivel trabalho futuro a ser realizado nessa pesquisar € considerar aspectos
geométricos (especialmente o diametro dos canais) da rede de canais incorporando esses aspec-

tos como pesos nas arestas das redes complexas.
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