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Determinacgédo da Evolugao Temporal de Contornos em Imagens
Médicas

1 Resumo:

Em estruturas médicas que variam com o tempo, como &€ o caso das cavidades
cardiacas, a simples segmentagdo bidimensional ou tridimensional (2D, 3D) ndo é suficiente
para as diversas quantificagbes fundamentais na area médica, tais como o estudo da
movimentagao regional, energia cinética e a contragdo efetiva das paredes cardiacas. A maior
dificuldade reside na severa e complexa movimentagdo da superficie cardiaca durante a
contragdo, tornando extremamente dificil o acompanhamento (n&o invasivo) da trajetéria de
cada elemento do contorno ou da superficie.

O objetivo deste trabalho & pesquisar e desenvolver métodos para a estimativa do
mapeamento (fracking) de cada ponto significativo do contorno inicial ao longo da evolugéo
temporal de estruturas deformaveis. Os métodos serdo baseados em contornos/superficies e
ndo exigirdo marcas fisicas ou induzidas nos tecidos, como ocorre com “MR tagging”. Sera
utilizado o termo contorno para designar tanto curvas 2D quanto superficies 3D. Estas
abordagens poderao entdo ser empregadas em qualquer modalidade de imagens médicas.

Inicialmente sdo apresentados dois métodos para o fracking, sendo o primeiro baseado
em contornos intermediarios obtidos a partir de interpolagdo; e o segundo através da
programacao dindmica aplicada diretamente sobre os elementos entre os contornos originais.
Ambos os métodos podem ser faciimente estendidos, tanto teoricamente quanto do ponto de
vista computacional, para o caso tridimensional.

A quantificagdo da dindmica € severamente influenciada pela qualidade da segmentagdo
das estruturas 2D e 3D. Ha consenso de que a segmentagdo totalmente automatizada em
Medicina ndo é adequada [Udupa, 2000], devido as diferentes modalidades médicas de
imageamento, relagado sinal/ruido, complexidade das estruturas, etc. Consequentemente, torna-
se fundamental colocar a disposi¢cdo do Radiologista vérias ferramentas de edigdo e aceitagéo.
O problema torna-se critico no caso de estruturas dindmicas 3D, pois o processamento envolve,
em varios protocolos, centenas de cortes 2D ou milhdes de voxels.

Neste contexto, sdo apresentadas algumas metodologias para a segmentagdo semi-
automatica n-dimensional de estruturas médicas, que ndo dependam de modalidades e érgaos.
Em especial, a segmentagdo baseada em clusters n-dimensionais, conectividade fuzzy

competitiva, expansdo do baldo e simulated annealing.
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2 Introduciio e Motivacio:

Imagens médicas desempenham importante papel no setor de Saude. Desde a invengdo do
raio X por Roentgen em 1895, o corpo humano ¢ imageado em busca de informag¢des para
estabelecer o diagnéstico e auxiliar na terapia. Um passo fundamental foi o desenvolvimento da
tomografia, que permitiu a obtengio de dados no préprio dominio espacial (3D) do corpo
humano. Até entfo, dispunha-se apenas de proje¢des tridimensionais em imagens bidimensionais.
A tomografia computadorizada por raios X (CT) € um exemplo claro da engenhosidade humana e
resultado inequivoco do conhecimento acumulado em varias &reas, como a Fisica, Eletr6nica,
Matemética e Ciéncias da Computagdo. Pela primeira vez, tornou-se possivel perscrutar o interior
de estruturas humanas de forma n#o-invasiva e tridimensionalmente.

Com os avangos na area de equipamentos médicos, notadamente em Tomografia
Computadorizada por Raio X, Medicina Nuclear, Ultra-som (US) e Ressonincia Magnética
(MRI), torna-se cada vez mais comum a disponibilidade de informagdes tridimensionais
(anatdmicas e funcionais) sobre as estruturas de interesse. No entanto, a visualizag¢do e andlise 3D
efetivas tém evoluido de forma bem mais lenta, sendo que a grande maioria das andlises é ainda
realizada em cortes ortogonais (sagital, coronal e transversal) e, em algumas situagdes, em planos
arbitrarios, apesar de se ter informagSes tridimensionais. A grande dificuldade reside na
classificagdo dos eclementos do volume ("voxels"), i.€, na associa¢io de cada "voxel" as estruturas
médicas. As imagens obtidas, em geral em tons de cinza, sdo apenas associagdes da intensidade
ao fendmeno fisico que esta sendo medido (atenuagdo de raio-X, impedancia actstica, tempo de
relaxagdo, ...), e ndo codifica, em geral, univocamente as diferentes estruturas presentes no corpo
humano.

A analise e visualizagdo de diversas estruturas médicas — muitas delas tridimensionais e
dinamicas — envolve a identificacfio (segmentacéio) de estruturas de interesse. Parimetros de
elevada importéincia clinica, como por exemplo, o fator de eje¢iio cardiaca, sdo estimados a partir
do célculo de volumes ao longo do tempo, o qual envolve a prévia segmentagio do ventriculo
esquerdo (VE). A visualizagdo adequada de orgios tridimensionais implica em classificarmos os
diversos tecidos que o circundam, para entio tornd-los visiveis ou invisiveis. A qualidade da
visualizag8o, manipulagfo e analise de estruturas médicas tridimensionais, em diversas situagdes,

depende dramaticamente da qualidade da segmentagdo e classificagdo [Udupa,1991;
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Brummer,1993] dos dados. Devido a este fato e a dificuldade de se obter uma solugfio geral e
robusta, a segmentacdo e classificacdo continuam sendo areas de intensa pesquisa em
processamento de imagens médicas [Collins,1992; Brummer,1993, Udupa, 2002]. Estes tipos de
processamento dependem de varios fatores, tais como modalidade do equipamento, orgéo,
contraste, resolugdo, rela¢do sinal-ruido, espessura do corte, e uniformidade de intensidade para
citar apenas alguns dos mais importantes.

O mapeamento da evolugdo temporal do contorno de estruturas médicas ¢ também um
passo fundamental para varias aplicagdes importantes em Medicina. A evolugdo das paredes
cardiacas, por exemplo, pode fornecer informagdes sobre 0 movimento e contragéo efetivos dos
musculos, permitindo uma avaliagdo funcional mais objetiva do ventriculo esquerdo (VE).

Do ponto de vista de Engenharia Biomédica, a estimativa da movimentagéio ponto a ponto
do VE é um desafio, principalmente porque o movimento ndo € rigido e, em geral, nfio hd marcas
fiduciais nas imagens.

A figura 2.1 ilustra a dificuldade de se estimar a contragdo regional, devido, sobretudo, ao
movimento severo que toda a estrutura cardiaca esta sujeita. Desse modo, torna-se um desafio
importante obter a evolugdo (mapeamento) de cada ponto do contorno bidimensional ou

tridimensional para se estimar velocidades, energia cinética e deformagdes.

a) b)

Figura2.1. Tustra¢do da variagdo do contorno interno (endocdrdio) do
ventriculo cardiaco esquerdo entre a didstole e a sistole: a) caso 2D, com
superposicdo de mapeamento; b) caso 3D mostrando o miocdrdio na didstole e
na sistole.
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Uma abordagem efetiva para a evolugdo dos pontos (iracking) deve considerar
proximidade e similaridade [Cohen and Herlin, 1998]. Deve também suportar estruturas
deformadveis e tridimensionais, ¢ ser independente da modalidades de imagens.

Ressonancia Magnética (RM) com fags é uma técnica importante para a andlise da
evolugdo temporal, contudo somente se aplica a RM, apresenta elevado custo e ¢ dificil de ser
utilizado em rotinas clinicas (Young and Axel, 1992).

O objetivo deste trabalho é pesquisar e desenvolver métodos para a quantificagio da
dinimica de estruturas médicas. Os métodos serfio baseados em contornos/superficies (2D/3D),
ndo exigirdo marcas fisicas ou induzidas nos tecidos, e ndo serdo dependentes da modalidade de
imageamento médico. Para tanto, sfio necessdrias metodologias para a segmenta¢io e para o

tracking que serdo apresentadas nas segdes 4 € 5.
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3 Estado da arte

A maioria dos trabalhos sobre “tracking” de contornos refere-se, na realidade, a obtengéo
de novos contornos (evolugdo temporal) dado o contorno anterior [Howing, 2000], sem se
preocupar com a trajetéria efetiva de cada ponto relevante. O objetivo, nestes casos, ¢ a
segmentagdo sucessiva dos objetos ao longo do tempo, utilizando-se os contornos anteriores
como sementes ou modelos para a deformagdo corrente.

O “tracking” de pontos de contornos ao longo do tempo envolve a segmentagiio e a
estimativa da trajetéria ponto a ponto. Estas opera¢bes podem ser realizadas concomitantemente
ou em seqliéncia. A determinagfio da trajetéria levanta varias questSes adicionais importantes
como a definigdo de caracteristicas relevantes dos pontos que serfio usados como referéncia e a
defini¢iio das fung¢des de otimizagio que determinara os pares de pontos.

O objetivo ¢ particularmente complexo na auséncia de referéncias fisicas (“MR tagging”)
ou de modelos geométricos, que geralmente ¢ o caso em diversas modalidades de imagens
médicas. Marcadores fisicos sfo invasivos e portanto de dificil utiliza¢do na clinica. Quando bons
modelos de deformacfo estdo disponiveis, abordagens como a parametriza¢iio das formas em
superquadrics [Terzopoulos, 1991] podem ser utilizadas a contento.

A Ressonincia Magnética (MR) apresenta a possibilidade de se criar grades de
magnetizagdo (MR tags) no tecido, os quais sdo visiveis nesta modalidade, e gerar imagens de
velocidade por contraste de fase. MR tagging ¢ uma técnica importante pois permite analisar a
evolugdo da contragdo, porém ¢ restrita a MR, requer seqiiéncias de pulsos especifica, ha o
problema do decaimento muito rapido desses marcadores (< 300 ms), e dificuldade de
acompanhar os cruzamentos quando estfo fora dos planos de aquisi¢do[Young, 1992]. Estas
novas abordagens em MR ainda apresentam elevado custo e dificuldade de aplicagdo na rotina
clinica, principalmente para pacientes em estado critico.

A Ecocardiografia, por outro lado, oferece algumas vantagens em relagdo 3 MR e
Medicina Nuclear: a) baixo custo; b) possibilidade de ser usado em salas de emergéncia e salas
cirurgicas; c) existéncia de sistemas tridimensionais com software comerciais de anélise regional.
Recentemente, Papademetris [2001] propds a otimizagio bayesiana, na qual o modelo “a priori”

utiliza a orientagdo preferencial das fibras musculares, € o modelo do ruido envolve
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configuragdes com maior similaridade de curvaturas. No entanto, ainda faltam uma rigorosa
avaliagdo desses métodos, incluindo as comerciais, e torna-los utilizaveis na rotina clinica. A
técnica proposta por Papademetris [2001] apresenta elevado tempo de processamento (3 a 4 horas
em Silicon Graphics Octane, R10000, 195MHz, 128 MB RAM).

Cohen [1992] utilizou a minimizagdo da fungfio de energia composta pelos termos
curvatura e disparidade vetorial de mapeamento. Pelo fato do termo curvatura envolver diferenga
quadratica, a otimizagdo nem sempre ¢ global e 0 minimo pode ser local. Esta solugfio também
exige que se conhega pelo menos 1 par do mapeamento. Em 1997, ele propds a utilizagdo de
caminhos geodésicos aplicados a transformada da distancia dos contornos dados. Os caminhos
sdo obtidos seguindo o sentido oposto do gradiente da soma das transformadas de distancia.
Contudo, esta abordagem também nfo garante a solugio 6tima global.

Geiger [1995] propde a utilizagdo de programagéo dindmica com restrigdes de busca para
se obter o mapeamento de curvas fechadas, porém apenas para contornos bidimensionais.

Santos [2000] propde uma extensdo a abordagem de Geiger, de modo a apresentar
solugBes 6timas para o acompanhamento de pontos em curvas abertas, como as coronirias em
imagens de coronariografia, ainda restrita ao caso 2D.

As secdo 4 apresenta metodologias otimizadas no dominio discreto para os casos 2D e
3D.

Por outro lado, a determinag@o de contornos (segmentacio) ainda é uma area em aberto,
principalmente quando se refere a segmentagdo robusta e automatica.

Métodos baseados na técnica (lagrangeana) de particulas marcadoras (“nodal methods™)
que estimam a frente de propagagio a partir das equagdes diferenciais discretizadas de posigio,
falham quando as frentes se encontram (mudangas topoldgicas) e muitas vezes s3o instaveis
devido ao actimulo de erros de aproximagio [Sethian, 1999].

Outra grande dificuldade ¢ a discretizagdo e o tratamento de mudangas bruscas,
principalmente na estimativa computacional de gradientes e derivadas de primeira e segunda
ordem. Sethian propds entfo a utilizagdo de fungdes de maior dimensionalidade (level sets) que
poderia levar em conta mudangas topoldgicas e permitir curvaturas acentuadas na segmentagio.

A segfio 5 apresenta algumas propostas de segmentagio 2D e 3D que podem ser utilizados

com minima interagdo com o usuario (semi-automatico).
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4 Metodologias para tracking 2D e 3D

4.1 “Tracking” baseado em contornos interpolados

A abordagem proposta é baseada na minimiza¢do da fung¢fo custo entre contornos
sucessivos, considerando todos os contornos intermedidrios interpolados. As interpolagdes sdo
realizadas de modo a preservar um compromisso morfolégico entre os contornos originais. A
fungéo custo € definida associando baixo custo a pares de pontos proximos entre si, de curvatura

similar, e leva em conta também a distribui¢gdo do espagamento dos pontos nos respectivos

contornos.

4.1.1 Formulagdo do problema:
Dados dois contornos fechados (curvas no

caso 2D, ou superficies no caso 3D) S (origem) e D
(destino) representando a evolug¢do de uma estrutura
ao longo do tempo (figura 4.1), obter o

mapeamento 6timo M de um conjunto de pontos do

primeiro contorno P={p;,p,,...Pu..Pr} N0 segundo

P’={p’1,p’s ..p’v...0 'm}, OU sEja:

p’v=M(py) (4.1) Figura 4.1. Esquema utilizado para o
mapeamento e a definigdo da fungdo custo

4.1.2 Método:

Basicamente, a abordagem proposta consiste
em: a) obter contornos intermedidrios que
mantenham semelhanga com os contornos dados e
que reflitam a nog¢fo de proximidade; b) para cada

par de contornos sucessivos, obter 0 mapeamento

6timo para os n pontos considerando a fungfio de

custo definido. Repetir processo (b) até atingir o

ultimo contorno. A figura 4.2 ilustra o esquema da
Figura 4.2. Esquema de interpolagdo de
contornos intermedidrios
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figura 4.1 com 3 contornos intermediarios interpolados, formando os pares de contornos
sucessivos: (S, c1), (€1,¢2), (€2,¢3) € (c3,D). Este trabalho supde que pontos com alta curvatura
geralmente possuem significado anatémico, e portanto sdo boas referéncias para guiar o processo
de “matching”, especialmente na auséncia de marcas fisicas ou modelos de deformagdo das
estruturas observadas [Cohen, 1992]. No caso do ventriculo esquerdo (VE), além de algumas
regides especiais como o dpice, ha os pontos de inser¢do dos musculos papilares e vasos no

endocardio.

Contorno Intermediario:

Dado um contorno fechado c(t), podemos associar uma fungdo level set ‘P(r,t) tal que o

nivel zero corresponda ao contorno c(t) [Sethian, 1999]:

¥:RN->R (4.2)
F(c(t),H)=0 (4.3)

Esta representagdo (figura 4.3), apesar de adicionar mais uma dimensdo ao contorno,

torna-se conveniente para lidar com mudangas topoldgicas como veremos nas proximas se¢oes.

o - e e
<3 200
100 [T
(]

Figura 4.3. Llustracdo da fungdo level set de um dado contorno

A transformada de distdncia com sinal (TDS) é uma destas fungdes e sera usada neste
trabalho para a criagdo de contornos intermedidrios que incluam similaridade e proximidade. A
TDS para um dado contorno corresponde a fungdio que associa a cada pixel/voxel a menor
distincia a qualquer ponto do contorno dado [Udupa, 2000]. Por convencfo, associamos valores
positivos a elementos internos e valores negativos a elementos externos ao contorno. A TDS pode

ser implementada de forma aproximada no sentido euclideano (por exemplo, distincia de
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Chamfer [Borgefors, 1996]), ou exata. Implementamos e avaliamos a TDS aproximada e a
distancia euclidiana exata para o dominio discreto. A TDS exata foi baseada em um algoritmo
eficiente proposto por Costa [2001], que basicamente utiliza a operagio de dilataglio da
Morfologia Matematica e uma tabela de dist4ncias. No processo da dilatagdo, & medida que os
pixels sdo visitados, as distdncias exatas séo obtidas das tabelas e armazenadas, e esses mesmos
pixels sdo marcados como concluidos. A figura 4.4a representa um objeto e a figura 4.4b mostra

o contorno do objeto e a TDS codificado em tons de cinza.

[ obieto 1- f(5-39 , y-40)-0.0 5 [=1 3 [EiDistance Transh: I{xe40 . yo55]=121 0755615234375 (=] E3

a b

Figura 4.4. Exemplo de: a) objeto de interesse; b) contorno e fung¢do distancia (TDS)
correspondente.

Para um par de contornos (c(i),c(j)), o contorno intermediario pode ser obtido
adicionando-se as TDS correspondentes e obtendo-se o nivel zero da func¢do resultante, pois estes
sd0 os pontos que tém a mesma distdncia aos contornos, porém com sinais opostos. Por
construcfio, os pontos deste novo contorno c(k) sdo os mais proximos simultaneamente aos

contornos originais e c(k) tenta manter um compromisso entre as morfologias dos contornos-pais:

c(K)={r | ¥i+¥;=0} (4.4)
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A figura 4.5 ilustra o contorno intermedidrio

E::nnn'mrnu 1. 2 o inlotmodianos: ((x=40, y~11=162.810.. EEIE3 |

usando esta abordagem. Note o compromisso na
morfologia do contorno em relagdo aos contornos-
pais.

Dois novos contornos intermediarios podem
ser obtidos usando c(k) € os contornos-pais, a saber,
o contorno entre (c(i),c(k)) € o outro entre (c(k),c(j)).

Este procedimento pode ser repetido

recursivamente até o nivel requerido de proximidade.

O célculo da transformada de distdncia para cada

novo comtorno pode demandar tempo de Figura 4.5. Contornos inicial (verde) e

processamento significativo. Uma aproximaco, com  final (azul) e o contorno intermedidrio
. . (interpolacdo) em marrom

bons resultados, pode ser utilizada, considerando

como a nova TDS simplesmente a média das TDS dos contornos-pais.

O mapeamento, para o conjunto de pontos proeminentes de c(0), consiste em se obter o
mapeamento 6timo global em relagdo ao préximo contorno considerando uma dada fungio custo.
A funcéo custo proposta (Equagtes (4.5) e (4.6) ) considera proximidade, curvatura e distribui¢do
de pontos. Para o caso do ponto p, do contorno i evoluindo para o ponto p’, do contorno j, e

considerando que o mapeamento do ponto anterior ¢ p’q tem-se (figura 4.1) o incremento de

custo:
Af(u,v; u-1,9)=w1.|p’v — P’o| + wz.|curvy — curvy| + ws. |distr] (4.5)
distr=|py — pul/Pi - |p’v— P’l/P (4.6)
onde:

p: vetor de posigdo em c(i)

p’: vetor de posigdo em c(j)

p’o representa o ponto de c(j) mais préximo do né u

p’q : candidato de mapeamento para o n6 anterior (u-1), ou seja, hipétese p’q =M(py-1)
curv: curvatura

W1, W2, W3 ! peS0s

P; e P;: perimetros dos contornos i e j, respectivamente.

10
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A primeira parcela da equagfo 4.5 penaliza o mapeamento para pontos cada vez mais
distantes em relagdo a p’o, que corresponde ao ponto de c(j) mais proximo do ponto u de c(i).
Este termo, portanto, privilegia pontos mais proximos.

A segunda parcela privilegia mapeamentos com curvatura similar. A curvatura, do ponto

de vista geral, pode ser obtida pelo divergente do vetor normal [Sethian, 1999] ao contorno no

ponto.
Curv(u)=V.n 4.7)
Onde n: vetor normal ao contorno no ponto p, € que pode L R—"
ser obtido, genericamente, por: ul ’/6’ .....
n=v¥/|VY¥ | (4.8)
Para o caso 2D, o céalculo da curvatura pode ser

diretamente realizado considerando o médulo da diferenga dos  Figura 4.6. Esquema para obter
s . . . . curvatura 2D
vetores unitdrios associados as arestas, pois pode-se definir a
curvatura como o coseno da metade do angulo formado pelas arestas (figura 4.6). Pode-se provar
facilmente que vale a relagéo:
Curv(u)= cos (6/2)=|uq — up|/2 4.9
Onde uy, uy: vetores unitérios das arestas adjacentes que se interceptam em p,,.

Verifica-se facilmente que se os vetores estiverem alinhados com o mesmo sentido, néo

hé mudanga de dire¢fo, e o valor de curv serd igual
a zero, ao passo que se mudar totalmente de
sentido, curv serd igual a 1, portanto o valor estd
normalizado na faixa [0,1].

Para o caso 3D, a estimativa de curv envolve
a obtengdo do vetor normal e o cdlculo do
divergente conforme a equagéo 4.7 (anexo 1).

A tltima parcela da equagéo 4.5 quantifica a

semelhanga na distribuigdo relativa dos pontos em

relagdo aos respectivos contornos. Conforme mostra
Figura 4.7. Esquema ilustrando o termo
distr entre o contorno S e os contornos
C] € Co.

a equaglo, se a porgdo correspondente entre os nos

11
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ndo for proporcional em relagfio aos respectivos perimetros, o custo torna-se alto. A figura 4.7
ilustra dois contornos com distribui¢o similar (S ¢ ¢1) € com |distr| elevado (S e c;). Para o caso
2D, distr pode ser obtido pela equagéo 4.6. No caso 3D, considere a proporcionalidade da 4rea

sobre a area total da superficie de cada contorno (equagio 4.6):

distr=|pu — pu1[*/P; - |p’y — P'[*/P; (4.6

onde P;,P;: area das superficies i e j, respectivamente

Seja p’v=M(p,) a fun¢fo de mapeamento dos pontos proeminentes de c(i) em c(j). A
configuragdo otima pode ser obtida pela programagiio dindmica [Howing et al, 2000],

minimizando o custo total para o par de contornos i € j:

min i Af(u,v)) (4.10)

u=l

No sentido de se agilizar a otimizago, restringimos a faixa de busca no entorno de cada

p’o. Fixamos a faixa em 10% do respectivo perimetro.

Algoritmo 1: contornos intermedirios

Dados os contornos c(i) € c(j), calcule as transformadas de distancia com sinal (TDS) ¥; e ¥
Push o par (¥ ,\'¥;) na fila Q

Enquanto Q nfo estiver vazio:

Remova o par (‘¥, ¥q ) € calcule W, =(\¥,, + ‘¥)/2

Obtenha o contorno associado ao nivel zero de ¥,

Se mais interpolagdes forem necessarias, push os pares (¥, W) e (Pa, ¥q) em Q

4. Para cada par de contornos, obtenha o mapeamento 6timo (algoritmo 2) para o conjunto de
pontos associados aos pontos proeminentes de ¢(0) via programagio dindmica considerando a
fungdo de custo total (Equagdes (4.10)).

.E).)[\)r—k

Algoritmo 2: minimizacio da funcio custo (programacio dinimica) [Udupa, 1995]

Objetivo: obter o mapeamento 6timo tal que minimize a equagdo 4.10, dados n pontos do
contorno § e todo o contorno D. Seja p, um ponto de S e p’p o ponto de D mais préximo de p,, €
seja Dr(u) o conjunto de pontos discretos de D que estdo a uma distincia menor ou igual a R em
relag@o ao ponto p’y.

Entradas:

12
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o  P={p.p3,...py}: npontos do contorno S

e Contorno D

e Raio da vizinhanga R para a determinago da regido de busca Dgr(u)

Saida:

e Matriz C(u,v) que contém o custo minimo acumulado para o mapeamento de u em v,
considerando todos os nés anteriores de S: 1, 2, ... u-1 e um ponteiro para 0 mapeamento

anterior (u-1,q) com menor custo

1. Inicializar C(1,v)=Af(1,v) para todo v € Dg(u), usando a equa¢?o 4.5 e considerando distr=0
2. foru=2..n
2.1. for each v € Dg(u) obter C(u,v)=min,(C(u-1,v’)+ Af(u,v;u-1,v’))
2.2. arquivar na estrutura C(u,v) o mapeamento anterior que minimiza o custo corrente (u-
1,V’min ) (memoria para recuperar/rastrear o mapeamento com custo minimo)
3. obter o indice vmin com menor custo acumulado para o ultimo ponto (C(n,.)). Como cada
ce€lula contém o ponteiro do mapeamento do ponto anterior que causa o menor custo, basta
rastrear (backtrack) até o elemento inicial, obtendo-se a configuragio global do mapeamento

otimo.

A figura 4.10 mostra os resultados obtidos usando-se a programagdo dinimica com trés

contornos interpolados.

4.1.3 Resultados

Para avaliar a presente proposta, varios contornos em evolugfo foram simulados, € os
resultados comparados com as técnicas da geodésica e Geiger. Foi também investigada a
influéncia do nimero de contornos intermediérios (1, 3 e 7) na qualidade dos resultados.

Um contorno inicial ¢(0) foi gerado como um poligono com 16 nds de raio 64 pixels,
centrado em (148,128) em uma imagem de dimensdes 256 x 256 pixels (exemplo na figura 4.8).
Vérios contornos aleatérios c(t) foram gerados da seguinte maneira: a) expansdo regular de c(0)
com velocidade 25 pixels/unidade; b) ruido aleatério com distribuigdo uniforme (-4, 4) é

adicionado a cada posi¢o (x e y) de cada né.

13
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E%’; Geodesica, distmapl:

flx=72... Pi=] B3

Figura 4.8. Exemplo de mapeamento obtido
pela abordagem das geodésicas. Os pequenos
quadrados indicam as correspondéncias
esperadas.

Figura 4.8 mostra um resultado baseado
na metodologia de geodésicas e a figura 4.9
usando a abordagem de Geiger (pardmetros p=1
e N=0.1). Os pequenos quadrados indicam o
mapeamento esperado. Os caminhos geodésicos
foram calculados usando gradiente negativo
sobre a soma das transformadas de distincia.

Na figura 4.10 se ilustra o caso do
mapeamento proposto com 3 interpolag¢Ses
(contornos intermediarios). As intensidades na
imagem representam a TDS da primeira
interpolagio (contorno intermediario), que foi
calculada como média dos TDSs dos contornos-

pais. Os pesos para otimizagio wi, W2 € ws

3 Geiger :

Figura 4.9. Resultados obtidos pela
abordagem de Geiger. Os pequenos
quadrados indicam os mapeamentos
esnerado.

Figura 4.10. Mapeamento obtido pela

técnica proposta com 3 contornos
intermediarios (wy=1.0, w, =10.0, w5=5.0).
Pequenos  quadrados indicam as
correspondéncias esperadas.

foram fixados em 1.0, 10.0 e 5.0, respectivamente, e foram obtidos experimentalmente.

A tabela 1 mostra a média e o desvio padrfio para o erro em pixels (distincia em city

block) de correspondéncia para 10 contornos aleatérios simulados conforme acima descrito
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usando TDS exata. A abordagem proposta apresentou melhores resultados (média e desvio-
padrdo) do que as outras 2 técnicas. Nota-se também que os resultados melhoram levemente com
o numero de interpolagdes. A tabela 1 mostra também o tempo de processamento em um
microcomputador Pentium 4, 1.5 Ghz, em linguagem java no sistema operacional MS Windows
2000.

Foi também investigado o efeito do
calculo exato das distAncias euclidianas, Tabela 1. Média e desvio-padrao de erros de

) mapeamento (em pixels, city block) usando as
empregadas nas TDSs, nos resultados finais de abordagens: geodésica, Geiger e proposta com

3 nivels de interpolagdo em um conjunto de 10

mapeamento em ¢ aracio com a utilizacfo - .
P N ompara¢ ¢ casos aleatdrios. TDS com distancia exata.

das distincias aproximadas de Chamfer Geodes. | Geiger Proposta

1 interp |3 interp (7 inter
Grevera, 1996]. A tabela 2 mostra os
[ ] Média 3.74 5.65 2.31 2.14 1.81

resultados obtidos em condigdes similares Desvio [0.57 1099 [049 [0.53  [0.38
Tempo(s) |16.6 0.8 35.8 36.1 36.4

[Furuie, 2001], porém utilizando Chamfer. Foi

realizada uma comparagio estatistica de médias

de amostras independentes (assumindo Tabela 2. Média e desvio-padrio de erros de

s TS ; T mapeamento (em pixels, city block) usando as
distribuigdo  gaussiana) com  varifncias abordagens: geodésica, Geiger e proposta com

desconhecidas e diferentes [Magalhies, 2002]. 2;;2’:'3 sga'g:_?gzo'a?ragsemcg:: c?jri\él:grtlgi:e (112

A tabela 3 mostra os valores de t (Student) Chamfer.
Geodesic |Geiger |Shape-based tracking
1 interp |3 interp |7 interp.

Nota-se que a diferenga entre os resultados com  [Média [3.77 5.74 [2.19 |2.08 [1.96
Desvio |0.74 1.41 0.55 0.29 0.41

obtidos e os respectivos niveis descritivos.

célculo exato e aproximado das distancias nfo
¢ estatisticamente significativa (p > 0.4 ) para

todas as técnicas analisadas.
Tabela 3. Valores de t-Student e niveis

Simulagdes com  diversos outros descritivos da comparagao estatistica entre as

. . médias das tabelas 1 e 2 (influéncia do calculo

poligonos e respectivos poligonos distorcidos exato das distancia nos resultados do
mapeamento)

mostraram resultados similares. Por exemplo,
Geodesic |Geiger |Shape-based tracking

para 10 pontos proeminentes (nds) e rotagio de 1 interp |3 interp |7 interp.
0 : 0 N . t -0,089  |-0,165 (0,550 10,331 |-0,798
15" mais 20% de expansdo, em uma imagem de - 00 0.0 06 07 04

400 x 400 pixels, o erro médio foi inferior a 1.8
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pixels.

4.1.4 Discusséo e Conclusdes

A abordagem proposta é simples, otimizada no dominio discreto, pode ser aplicado em
estruturas tridimensionais, € ndo assume a presenga de marcadores.

A fungdo de custo considera proximidade, similaridade de curvatura e similaridade de
distribui¢éo espacial relativa dos nos.

Foram apresentados resultados implementando-se a Transformada de Distancia
aproximada (Chamfer) e distdncia euclidiana exata. Constatou-se que a utilizagdo de
transformada de distancia exata nfio contribui significativamente para melhorar o mapeamento
em relagdo A distincia calculada através do algoritmo de Chamfer para todas as técnicas
apresentadas.

As desvantagens associadas a esta metodologia s3o:

¢ Definigdo de trés pesos wy, wa € ws. A otimizagdio € dependente destes fatores que

definem a importéncia de cada termo na composig¢do da fung3o custo.

e O resultado pode ser sub-0timo, pois a otimiza¢io ¢é realizada de dois em dois

contornos. Poder-se-ia buscar a configuragio 6tima global considerando todos os
contornos simultaneamente, porém com aumento significativo de célculo e
complexidade computacional.

Na préxima segfio serd apresentada uma metodologia alternativa que obtém o minimo
global e com apenas um parmetro livre.

Trabalhos futuros devem incluir o estudo da influéncia dos pesos, novas fung¢des de custo

e a avaliagdo em paredes cardiacas reais.
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4.2 Método baseado em curvatura implicita entre contornos

A abordagem anterior utilizou a capacidade
das interpolagdes baseadas em forma para capturar as
transi¢bes de curvatura entre a origem e o destino.
Quanto maior o numero de interpolagdes
intermedidrias, mais evidente é o “tracking” de um
ponto saliente, facilitando a determinagdo do

caminho 6timo da evolugfo, que considera, para cada

ponto a distdncia e a semelhanga de curvatura. Surge

entdo a seguinte hipdtese: ndo haveria uma fungfo

para todo o dominio de interesse que refletisse a Figura 4.1, Esquema usado para o tracking

transi¢do das curvaturas entre a origem e o destino, 4o contorno S para contorno D.

de modo que pudesse ser combinada com a fungio

distdncia e permitisse minimizar o custo? Se sim, teria a vantagem de evitar as interpolagdes
intermedidrias e a minimizagdo poderia ser obtida com uma tUnica semente, de modo n-
dimensional, conforme detalhado em 4.2.2. Esta abordagem é volumétrica, ao passo que a

metodologia apresentada em 4.1 é baseada em contornos/superficies.

4.2.1 Formulagao do problema:

Dados dois contornos fechados S e D (figura 4.11), obtidos de duas imagens consecutivas
(2D ou 3D), o objetivo ¢ determinar o mapeamento Otimo de um conjunto de pontos

proeminentes de S (s;, i=1,n) em D, de tal forma a refletir a evolugio temporal do contorno de S.

Hipobteses:

¢ adeformagdo é pequena entre os contornos;

4.2.2 Metodologia:
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A idéia basica ¢ definir uma fungfo custo para todo o dominio da imagem que represente
0 custo de se ir de um elemento ao seu vizinho considerando informagdes de distincia e
curvatura. A otimizagdo pode ser obtida através da programac¢dio dinimica com restrigSes,
determinando o caminho de menor custo global de cada ponto S a D. Através de construgdes de
caminhos privilegiados, ¢ possivel aplicar apenas uma vez a programacio dinidmica e determinar
todos os n caminhos 6timos, conforme detalhado a seguir.

Portanto, os principais passos da abordagem séo: a) defini¢fo da fungfio custo; b) restrigio

do dominio para a otimizagfo; c) otimizagdo global; e d) obtengéio dos caminhos.

Defini¢do da funcfio custo

Analogamente a segfio 4.1.2, consideremos a fun¢do W(r,t) (level sef) de um contorno
fechado c(t).

Seja Ws o level set para o contorno S e Wp o level set para o contorno D. Por simplicidade
de notagdo, a varidvel ¢ ficard implicita.

A Transformada de Distdncia com Sinal (TDS) de um contorno também sera utilizada
nesta metodologia para criar a fungdo de custo. TDS apresenta propriedades interessantes que
podem ser utilizadas para varias aplica¢Ses, tais

como interpolagfio, classificagio e quantificacdo,

F&iminMod: f(x=1 )= 0,08 ] 7

uma vez que ela fornece, para qualquer elemento da

cena, a distdncia minima ao contorno [Udupa, 2000].
A fungfio custo pretendida deve considerar a

proximidade e a similaridade. A proximidade aos

dois contornos pode ser obtida pela fungio[Cohen,

1998 1:

Ye (N=min {[¥s ()], [¥o (N[} (4.11)

Desse modo, para qualquer posi¢do 7,

podemos obter a menor distAncia para ambos os = - —

Figura 4.12. Exemplo do level set W¢
relacionado a proximidade a ambos os
contornos interno e externo.

contornos. Figura 4.12 mostra um exemplo de W¢ na

regido entre os contornos interno e externo.
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Por outro lado, a similaridade entre pontos em
contornos pode ser parcialmente estimada usando
curvaturas sobre level sefs. O desafio é definir
adequadamente esta fungfo. Por exemplo, a W¢ ndo é
um bom candidato porque apresenta mudanca de
direcéio (altas curvaturas) na regiio central entre os
contornos (figura 4.12), quase paralelamente aos
contornos originais, ao passo que nos interessa
caminhos privilegiados entre os nés dos poligonos.

Como estamos procurando 0 mapeamento de
pontos proeminentes (alta curvatura) de § em D,
podemos esperar, para pequenas deformagdes, que o
ponto correspondente em D também apresenta alta
curvatura. Desse modo, propomos a seguinte fungfo
para representar a curvatura implicita dos contornos
S e D para todo o dominio de interesse:

Wk (N=¥s () + ¥p (1) (4.12)

Esta fungdo (level sef) representa o
compromisso entre a forma dos dois contornos. Por
exemplo, o nivel zero da fungfo resulta na
interpolagdo baseada em forma proposta por Udupa
[2000] e explorada na segfio 4.1. Figura 4.13 ilustra a
fungdo Wy para os contornos da figura 4.12.

A fungfio curvatura K (curvatura gaussiana)

pode ser estimada aplicando o operador divergéncia

Eg; Sum of DTs: f(x=1, y=0)= "2... %] [

Figura 4.13. Ilustragdo do level set Wy
usado para a estimativa da curvatura dos
contornos da figura 4.12.

Figura 4.14. A intensidade representa a
curvatura gaussiana K calculada sobre level
set da figura 4.13.

sobre o vetor normal de cada elemento do dominio no nivel correspondente (figura 4.14)

[Sethian, 1999]. Note a ocorréncia de caminhos de maior curvatura (intensidade mais escura)

conectando vértices correspondentes.

K(r=V.( V¥ / |[V¥ |)

(4.13)
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Considerando ambas as influéncias da proximidade e da similaridade de curvatura,

podemos definir a fun¢fo custo:

Cost(r)= ¢ (N/(1 + a.KA(r)) (4.14)

Onde « € o fator de importancia da curvatura na fungdo custo.

Portanto, o custo (eq. 4.14) € pequeno se o ponto estiver proximo a um dos contornos
(Wc(r) € pequeno) e decresce mais ainda se o ponto estiver na regifo de alta curvatura que
“conecta” os pontos correspondentes em S e D, respectivamente (K(r) elevado).

A figura 4.17 ilustra a fungfo custo Cost(r) da equagfo 4.14 aplicada aos contornos da

figura 4.13.

Restricdo do dominio para a otimizacio

Restringir o dominio para a otimizagfo significa

reduzir o tempo de processamento que, em geral, é

elevado nas otimizagdes. Dado que estamos procurando o a) b)

mapeamento entre dois contornos e estamos assumindo )
Figura 4.15. Esquema representando a

pequenas deformagdes, torna-se suficiente considerar a  restrigdo de dominio: a) contornos sem
. intersecgfo; b) contornos com
regido entre os contornos. O esquema da figura 4.15  interseccio.
ilustra duas situagdes para o caso bidimensional.
Formalmente, o dominio restrito pode ser obtido por:
Domain=(S* U D*) = (S*n D*) (4.15)

Onde:
S*, D" : conjunto de pontos internos aos contornos S e D, respectivamente.
Portanto, o processamento para o cdlculo da curvatura, fungfo custo e programagio

dindmica pode estar circunscrito ao dominio restrito.

Otimizacio Global

O tracking para o conjunto de pontos proeminentes do contorno § consiste em procurar

pelo mapeamento 6timo global (configura¢io) para a fungfio custo definida acima (eq. 4.14) em
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relagdo ao contorno D. A otimizagio para dados discretos dispostos em forma de imagens pode
ser obtida por técnicas baseadas no algoritmo de Dijkstra [Udupa,2000], considerando a posi¢io
de cada pixel/voxel como né de um grafo somente conectado aos seus vizinhos imediatos (figura
4.16). Por exemplo, para o caso 2D, cada pixel esta conectado a 4 nods, enquanto que no caso
tridimensional cada voxel estd conectado a 6 voxels. O valor associado ao arco do grafo que
aponta para o vizinho j foi igualado a fungéo custo do pixelj conforme a equagéo 4.16:

ci= Cost(j) (4.16)

Nestas condicdes, pode-se utilizar

implicitamente a notagdo de grafos considerando a

notaglo dos elementos da imagem (pixels, voxels).

Cada elemento da imagem é um né e cada conexfio

imediata o arco entre os nés. Note que ¢ pode ser

diferente de cj;, ou seja, o grafo tem arcos com dois

Figura 4.16. Notago de grafos
associado a elementos de imagens

Portanto, o algoritmo de otimizagdo (Pixels/voxels).

sentidos.

pressupde os seguintes dados de entrada: a) a matriz
contendo os valores da fung¢io custo a partir da qual
podemos obter o valor de qualquer arco; b) né
semente; € ¢) o dominio restrito. Implicitamente,
todos os elementos do dominio restrito sdo
considerados como nés do grafo e o valor dos arcos
sdo calculados em tempo real usando as equagdes
4.14 e 4.16. Em outras palavras, os dados de entrada
podem ser uma matriz de mesma dimensio e
tamanho que a imagem, na qual cada elemento da

matriz é uma estrutura de dados contendo uma

varidvel para cada arco de saida deste elemento

Figura 4.17. Exemplo de tracking usando a
abordagem proposta baseada em
programagfo dindmica e level sets.

estabelecimento do caminho do elemento atual até o  Pequenos quadrados indicam o mapeamento
esperado.

(figura 4.16). Estas varidveis representam o custo do

no vizinho.
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A saida do algoritmo é uma matriz do

E%Geudesica, distmap: f{

mesmo tamanho da imagem, na qual cada
elemento representa uma estrutura de dados
simples com duas varidveis: custo acumulado
desde o n6 semente até o elemento corrente, € a
diregdo para o elemento imediatamente anterior do
caminho de menor custo parcial. Esta estrutura de
dados permite rastrear o caminho de menor custo
de qualquer elemento até a semente. As
possibilidades da dire¢do, para o caso 2D, sdo:
Norte, Sul, Leste e Oeste. Para o caso 3D, sdo

acrescentados: Frente ¢ Atrds. As diregSes para

todos os nds externos ao dominio restrito sio
Figure 4.18. Exemplo de tracking usando a
abordagem da geodésica. Os pequenos
quadrados indicam o mapeamento esperado.
As intensidades representam a TDS do

Esta abordagem ¢ interessante, pois contorno interno

igualadas a —1 (invalidas), sinalizando que estes

nos sdo do tipo “terminal”.

fornecendo-se somente um né-semente Py, obtém-

se o custo minimo acumulado a partir da semente até qualquer elemento P no dominio, além da
orientacdo de P para o n6 anterior e assim sucessivamente até atingir Py (backtrack). Portanto, se
definirmos, por construgdo, custo zero para todos os elementos do contorno D (fast track), ¢
escolhendo Py em D, podemos obter o custo acumulado minimo para todos os elementos do
dominio, em especial, para os pontos proeminentes de S, conforme o objetivo inicial. Por
exemplo, apds a programacdo dindmica, o ponto s, na matriz de saida, contera o menor custo para
se atingir s; a partir de qualquer ponto de D, uma vez que todos os pontos do contorno D estiio
conectados com custo zero. Portanto, para se determinar o caminho de s1 a D, basta realizar o

backirack a partir de s; até atingir o D.

Obtenc¢éio dos caminhos 6timos
Estamos interessados nos caminhos 6timos de cada ponto proeminente de S (s;, i=1,n)

para D e nfo para a semente Py. Uma vez obtidos os caminhos 6timos em relagdo a semente, os
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caminhos individuais dos pontos de § podem ser
obtidos simplesmente marcando todos os arcos de
saida dos elementos de contorno D como invélidos, e
rastrear (backtrack) [Howing, 2000] o caminho para
cada (s;, i=1,n) até atingir um né invalido (contorno D)

conforme ilustrado na figura 4.17.

Algoritmo: otimizacio com curvatura implicita dos
contornos

1) Dados os contornos Se D
2) Obter a transformada de distancia com sinal ¥s e

Yo Figura 4.19. Tracking baseado em
3) Calcular as fungdes de proximidade ¥¢ e interpolagdo (segdo 4.1) para o caso com 3
similaridade ¥ (Eq. 4.11 € 4.12) interpolagdes (w,=1.0, wz =10.0, w;=5.0).
4) Obter o dominio restrito (Eq. 4.15) Pequenos quadrados indicam os
5) Calcular a curvatura gaussiana K baseada em ¥ ~ Mapeamentos esperados.
(Eq. 4.13)

6) Obter a fungdo de custo (Eq. 4.14)

7) Estabelecer o caminho privilegiado (fast track) para -
os elementos em D f&iGeiger : (x=44, y=45)= 0.0

8) Escolher um elemento de D como semente e
aplicar programacéo dinamica para os nés do
dominio restrito

9) Tornar os n6s em D invalidos

10) Rastrear (Back track) para cada ponto proeminente
de S até alcangar um ponto invalido.

4.2.3 Estimativa do Erro
Para o caso das deformag¢des simuladas, como se

conhece o mapeamento esperado, a medida de erro é a

média do erro euclidiano. As figuras 4.17 a 4.20

Figura 4.20. Resultado de tracking baseado
na técnica de Geiger. Pequenos quadrados

As setas com pequenos quadrados indicam o  indicam os mapeamentos esperados.

mostram os caminhos obtidos usando varias abordagens.

mapeamento esperado.
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4.2.4 Resultados
Para se avaliar a presente técnica, simulamos véarias evolugdes temporais de contornos e

aplicamos diferentes abordagens tais como geodésica [Cohen, 1998], Geiger [1995], e Geiger
modificado com 1, 3 e 7 contornos intermediarios conforme descrito na segfio anterior.

Um outro contorno inicial § foi gerado com o formato de um poligono regular com 10
nds, raio de 64 pixels, e centrado em (148, 128) em uma imagem de dimensdes 256 x 256 pixels.
Varios contornos deformados D foram gerados pela seguinte seqiiéncia: a) expans3o regular de §
com velocidade 25 pixels/unidade; b) ruido aditivo com distribui¢fio uniforme [-4,4] para cada
posicéo x e y de cada nd.

Figura 4.18 mostra um resultado baseado na técnica da Geodésica, ¢ a figura 4.20 usando
a de Geiger com parametros (u=1 e 1=0.1). Os caminhos geodésicos foram calculados usando a
soma de TDS. Os marcadores (pequenos quadrados) indicam o mapeamento esperado.

Na figura 4.19, mostra-se o caso do tracking baseado em forma com 3 interpolagBes. As
intensidades na imagem representam a TDS aproximada da primeira interpolagio (contorno
intermediério), que foram calculadas como média das TDS dos contornos pais. Os pesos para
otimizagdo w;, W, € w3 foram estabelecidas em 1.0, 10.0 e 5.0, respectivamente.

Figura 4.17 ilustra os resultados para a presente abordagem. O parimetro o foi
experimentalmente estabelecida em 100.

Tabela 4 mostra a média e o desvio-padrfio para o erro em mapeamento (distdncia
euclideana) para o conjunto de 10 simulagdes randdmicas. O presente método teve melhor
desempenho (média e desvio-padrio) do que a Geodésica e a técnica de Geiger. Por outro lado, o
método anterior baseado em interpolagdes obteve melhores resultados do que a descrita nesta
se¢do. Contudo, a abordagem baseado na “curvatura implicita dos contornos” é mais simples e

usa somente um parametro livre (o) em vez de 3 ou mais em outras técnicas. Além do mais, esta

metodologia viabiliza a obteng¢8o do tracking para todos os pontos de .
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Tabela 4. Média e desvio-padrio para erros (erro quadratico médio em pixels) para tracking usando geodésica, Geiger,
abordagem proposta e a técnica baseada em interpolagdes com 3 niveis em um conjunto aleatério de 10 casos.

Geodésica Geiger Proposta Baseado em interpolagdes (w,=1, w, =10, w;
=5)
p=1, n=0.1 1 interp 3 interp 7 interp.
Média 3.77 5.74 2.84 2.19 2.08 1.96
Desvio-padrio. [0.74 1.41 0.40 0.55 0.29 0.41

4.2.5 Conclusdes

A abordagem do caminho de menor custo com uma unica semente pode ser aplicada
indistintamente em estruturas 2D ou 3D, e nd3o assume a presenga de marcadores nas imagens.
Esta técnica fornece a solugio 6tima em um dominio discreto e teve melhor desempenho do que
as técnicas baseadas na geodésica e Geiger, e se compara 4 abordagem baseada em interpolagdes,
porém exige capacidade computacional maior & medida que o dominio restrito aumenta em
termos de nimero de elementos.

A implementagio ¢ simples e pouco dependente de pesos em complexas fungdes de custo.

Investigagdes futuras devem considerar novas definigdes de fungfio custo e a avaliagio

objetiva em casos clinicos reais.
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5 Metodologias para segmentagiio 2D e 3D

O processo da segmentagio na 4rea médica ¢ dificultado pela falta de contraste em algumas
modalidades, pelo ruido inerente ao processo de aquisi¢3o, pela falta de homogeneidade em
termos de intensidade, pela falta de especificidade e pelo elevado volume de dados, nos casos 3D
dinamicos. Diversos métodos automaticos e semi-autométicos tém sido propostos na literatura
com sucesso limitado, os quais podem ser divididos em orientados por contorno e por regi%o
(isodensidade) [Joliot, 1993]. Elevada dependéncia com o nivel de ruido e detecgfio de infimeros
contornos sdo dificuldades comuns do primeiro grupo, e detecgdo de diversos elementos ou
agrupamentos isolados sdo complexidades tipicas enfrentadas pela segunda técnica. Na literatura

encontram-se também trabalhos [Xuan, 1995] que integram as duas abordagens.

A grande maioria das técnicas utiliza a intensidade e/ou gradiente dos "voxels" para a
classificagio. Texturas calculadas a partir das imagens originais tm sido também utilizadas
[Wu,1992], assim como a incorporagdio de informagBes "a priori". Contudo, a segmentagio na
pratica clinica, na grande maioria dos casos, ainda é realizada manualmente ou semi-

automaticamente pelo usuario [Udupa, 2002].

No caso especifico de estruturas 3D din3micas, o problema é agravado pelo elevado
volume de dados envolvido (centenas de imagens por exame no caso de "gated MRI"), sugerindo
a necessidade de técnicas que minimizem a interagio com o usuério e otimizem algoritmos de

segmentacdo e classificagio.

Na area medica, ¢ crescente a disponibilidade de multiplas imagens de um mesmo objeto,
seja utilizando uma tinica modalidade de equipamento, como é o caso da ressonancia magnética
onde comumente sio fornecidas multiplas imagens (T1, T2, transferéncia de magnetizag3o,
densidade de prétons), ou entdo diversas combinagdes (imagens multimodais) entre MRI, PET,
SPECT, CT, ultra-som, ... Esta multiplicidade de imagens pode ser utilizada, também, para
melhorar a sensibilidade e a especificidade na classificagiio, fazendo uso de informagdes
independentes existentes nas outras imagens. Adicionalmente, pode-se também obter imagens
(texturas), através de processamento, que reflitam pelo menos parte das informac&es de interesse

para a segmentag@o/classificagio.
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O objetivo deste trabalho ¢é apresentar técnicas e métodos visando a segmentagio e a
identificagdo da evolugdio de estruturas médicas, em especial as relacionadas com o coragfio. As
estruturas cardiacas sdo complexas envolvendo elevada movimentag#o, caracterizando-se como

elementos deforméaveis 3D dinimicos.

As proximas segdes descreverdo os métodos baseados em fuzzy clustering, expansio do
baldo, conectividade firzzy com conhecimentos a priori, e refinamento pds-segmentacgio. Todos
os metodos desenvolvidos apresentam em comum a aplicabilidade em imagens 3D e 4D,

essenciais para a Cardiologia.
5.1 Segmentagdo fuzzy baseado em distribui¢do de atributos

A classificagdio utilizando a distribui¢do n-dimensional de atributos (clustering) é uma
técnica amplamente utilizada em vérias 4reas [Johnson, 1992]. Em imagens médicas, conceito
similar pode ser utilizado, considerando que vérias modalidades podem disponibilizar imagens
com muiltiplos atributos (“bandas”). Por exemplo, equipamentos de Ressonincia Magnética
permitem multiplas aquisi¢gdes do mesmo corte, porém com caracteristicas diferentes (T1, T2,
densidade de proton, ...) fornecendo informagdes adicionais. Contudo, mesmo imagens com um
unico atributo podem gerar, via processamento, outros atributos, como por exemplo a magnitude

do gradiente da imagem para cada elemento.

Desenvolvemos um mddulo de software que utiliza a imagem e qualquer outra oriunda da
mesma sob a denominagio “2features” e disponibilizamos no ambiente 3DVIEWNIX [Udupa,
1994]. “2features” considera a estimativa da distribui¢dio de probabilidade conjunta dos dois
atributos, e permite que o usudrio, de modo interativo, escolha a regiio de interesse no
histograma bidimensional. O 3DVIEWNIX ¢é um software potente e geral (executavel gratuito,
http://www.mipg.upenn.edu) para o processamento de imagens médicas n-dimensionais sob o
sistema operacional UNIX, desenvolvido pelo Medical Image Processing Group, University of

Pennsylvania.

Uma extensdo natural dessa abordagem seria considerar um nimero genérico de atributos e

a classificagio fuzzy dos elementos. A associagdo de cada elemento do dominio da imagem a
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varias classes de interesse, com niveis de pertinéncia variaveis entre 0 e 1, torna-se importante
para a visualiza¢o e a quantificagfo, pois um mesmo elemento (voxel) pode estar na fronteira
entre duas estruturas diferentes e sofrer o efeito de volume parcial na formagio da imagem. Os
voxels de fronteira podem entfio ser ou n#o ser visualizados/quantificados, dependendo do

interesse do usuario.

Em resumo, este trabalho propde uma técnica para a classificagdo fiizzy de elementos de
imagens 3D baseado em vetor de atributos. O objetivo deste trabalho é apresentar uma técnica
rapida para a classificagdo de "voxels" e que permita utilizar as multiplas imagens disponiveis
sobre os objetos de uma forma eficiente. O trabalho é baseado na classificagio dos "voxels"
quanto a associagdo — no sentido “fuzzy” — dos mesmos a cada objeto identificado, o qual é
caracterizado estatisticamente pelo aglomerado ("cluster") dos vetores de atributos. A fungso de
associagio € calculada pela verossimilhanga do vetor de atributos do "voxel" em relagio ao
cluster. Sfo apresentadas algumas caracteristicas para a classificagiio do ventriculo esquerdo em
imagens 3D dindmicas de Ressonéincia Magnética, em especial, a da posigfio do objeto e a da

variabilidade dinimica.
As contribui¢Bes do trabalho séo:

. Classificagfio dos elementos no sentido "fuzzy" baseado na verossimilhanga;

. Possibilidade de facilmente incorporar e adicionar informagdes "a priori" como

conectividade e morfologia para aumentar a separabilidade dos "clusters";

. Classificador com pouca interven¢do do usudrio;
. Utilizag@io de multiplas imagens e remogio automatica de dependéncia.
5.1.1 Método

O problema em questio ¢ determinar, para cada "voxel", o grau de associagio do mesmo a
um determinado objeto presente na imagem. Busca-se uma generalizagio da classificagfio binaria
(segmentag?o), permitindo que um mesmo "voxel" tenha diferentes graus de pertinéncia em

relagdo a varios objetos. A teoria dos conjuntos nebulosos [Bezdek, 1992; Boudraa, 1993]
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propicia uma base adequada para esta classificagdo. Para um dado conjunto X, define-se um

subconjunto nebuloso (“fuzzy set”) A de X por um conjunto de pares ordenados [Udupa, 1995],

A={(xfa (X)) | x € X}
onde f; - X —[0,1] representa a fungdo de associagio de A .

Estamos propondo que a fungdo de associagdo do “fuzzy set” seja baseada na probabilidade

condicional do "voxel" pertencer a classe do objeto.

No caso de multiplas imagens (M), cada "voxel" do objeto ¢ caracterizado por um vetor de
M elementos, associando-se, portanto, um vetor de atributos a cada "voxel". Supondo que o vetor
de atributos de cada classe de objetos tem distribui¢do normal multivariada, e adotando-se
também que parte do objeto seja conhecida (por exemplo, parte da regifio delimitada pelo
usuério), torna-se possivel estimar as caracteristicas estatisticas de cada classe de objetos.
Qualquer classificador de "voxels" é naturalmente dependente da caracterizagdo dos objetos. A
possibilidade de treinar (estimar caracteristicas dos objetos de interesse) o classificador para cada
objeto € uma opgdo interessante pois os atributos sdo afetados por diversos fatores tais como

equipamento (modalidade, calibragdo, escala, ...), drgdo, resolucdio, ruido, e até mesmo a

variabilidade natural entre pacientes.

Reformulando o problema: dado um conjunto de M imagens n-dimensionais contendo um
ou mais (J) objetos, classificar cada elemento do espago n-dimensional em fungfio da sua

associagfo a cada objeto definido na fase de treinamento.

Hipoteses adotadas

. Possibilidade de treinar o classificador através de uma amostra do objeto com
caracteristicas aproximadamente homogéneas. A figura 5.1 ilustra este procedimento para
imagens 3D: o usudrio delineia, por exemplo, através de um “mouse”, uma regido do
objeto de interesse em um dos cortes da imagem tridimensional. Havendo numero
suficiente de '"voxels", torna-se possivel estimar os pardmetros do "cluster" que

caracteriza todo o objeto em questo.

. Os parmetros estimados, através de um corte (treinamento), sdo validos para todo o

objeto, incluindo a terceira dimensio espacial e o tempo se for o caso;
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Calculo da funciio de associagio
Sejax € RM um vetor de atributos correspondente a um elemento ("voxel") do volume

(n=3) proveniente das M imagens disponiveis.
Dada a regido de treinamento de um objeto j (j=I,J), podem-se estimar alguns parimetros
estatisticos [Johnson,1992], tais como o vetor médio (¥ j) € a matriz de covaridncia (Sj) amostral

do aglomerado ("cluster") do objeto j. Para o subconjunto nebuloso j pode-se definir a fungéio de

associagdo do elemento x a classe do objeto j por:

f:R" = [01]
1
fi(x) = exp(—; d; (x)) (5.1
&;@)=(x-%).5 " (x~%,) (5.2)
7 : vetor meédio da classe j

J

onde dj(x) corresponde a distdncia estatistica, também conhecida por distincia de

Mabhalanobis [Johnson,1992], a qual é normalizada em rela¢do a estrutura da covariancia. Esta
distancia é escalar e remove os possiveis efeitos da dependéncia (correlagfio) entre atributos,
assim como da dispersdo dos "clusters". Se o vetor de atributos de um elemento estiver préximo
do centro de um "cluster" j , entdo o valor da fungfo serd proximo de 1,0. Por outro lado, se a
distancia for 1,96 (limite do intervalo de confianga de 95 % para distribuigio normal), o valor da

fung¢do decresce para 0,146.

E de se esperar que a fungdo (5.1) dé bons resultados, pois a mesma esta relacionada com
a probabilidade condicional (verossimilhanga) do elemento x pertencer a uma classe j em uma
distribui¢do normal multivariada. De fato, a fun¢do de densidade de probabilidade de uma

distribuigdo normal multivariada é dada por [Johnson, 1992]:

p;(x)= — : , .exp(—%.(x—uj)r. Cov;](X). (x—uj)) (5.3)
@m)2.|Cov, (X
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onde u; e Cov;,(X) correspondem, respectivamente, ao vetor médio e 3 matriz de

covariancia da populagfio j. Como, em geral, nfio se dispdem de informagSes necessarias para o

célculo da matriz de covarifincia para cada objeto j , Cov,(X), utiliza-se uma estimativa
(amostral) da mesma denotada por Sj.

A hipdtese de distribuigdo normal multivariada é bastante aceitivel pois as estruturas

procuradas, em geral, tém atributos aproximadamente homogéneos.
O algoritmo, para um dado objeto de interesse, consiste portanto em:

e Estimar os parimetros estatisticos (média e covaridncia) do "cluster" correspondente ao

objeto através dos "voxels" de uma regifio fornecida pelo usuério;
. A e ~1
e Calcular a matriz de covaridncia inversa (S ;);

e Para cada "voxel", calcular a distincia estatistica e a fun¢8o de associag@o a cada objeto j;

Esta técnica pode ser empregada em imagens simples, assim como em imagens multiplas
(multiplas imagens de um mesmo objeto, como as imagens multi-espectrais), € em imagens 3D

ou de maior dimenso.

Implementacio

Considerando a possibilidade da matriz de covariancia (Sj) ser singular (sistema mal

condicionado devido 4 dependéncia entre as M imagens), a melhor abordagem para o calculo da
associagfio (5.1) é obter um conjunto de imagens linearmente independentes (ortogonais) a partir
das M imagens dadas, e utilizar apenas as r-componentes principais (r < M) que efetivamente
contribuam com informa¢io independente e relevante. Em outras palavras, utilizaremos um outro

conjunto de eixos, ortogonais, dado por [Fukunaga, 1992]:
y=L"x (5.4)

ondey e RI, L = (el, ez,..e,) e e ¢ o i-ésimo autovetor da Cov(X), com r autovalores

maiores do que um determinado limiar. O limiar utilizado nos experimentos foi de 1% da soma

de todos os autovalores. Os autovetores (matriz L ) e autovalores A; sio obtidos resolvendo-se a
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Equagio Cov(X).e, =\, e,. A matriz diagonal Cov(¥) é formada pelos elementos A; . Portanto, a

matriz inversa correspondente Cov’(¥ ) é :

[cov‘l(Y)] =t (5.5)
i A
Desconsiderando os erros de aproximagio e de truncagem (r < M), a distincia é

equivalente, pois ocorreu apenas uma rotagfo. A distancia pode ser calculada por:
2 — -1 .
d'(y)=(y-)".Cov’(¥).(y-¥) (5.6)
onde  y:vetor médio

No entanto, pode-se evitar o calculo explicito das » componentes principais, considerando-

se as Equagdes (5.4) e (5.6):
d’(y)=(x-x).L.Cov’(Y).L. (x-%) (5.7)

Portanto, uma vez estimada a Cov(X) na fase de treinamento, pode-se obter L.Cov™'(Y).L"

e entdo aplicar as EquagSes (5.7) e (5.1) para cada elemento. O treinamento consiste apenas na

estimativa da matriz de covariéincia, utilizando-se a amostra fornecida pelo usuério.

Chegariamos ao mesmo resultado da Equagfo (5.7) se aplicassemos o conceito de pseudo-

inversa [Fukunaga, 1992] na Equagfo (5.2).

Dessa forma, para J objetos definidos, podem-se obter os J subconjuntos nebulosos, i.é,
calcular o grau de associagdo de cada "voxel" a cada um dos objetos. A partir desta etapa, pode-
se entdo classificar cada "voxel" na forma tradicional, associando o "voxel" a classe com o maior
valor da fungfo de associago, ou manipular os "voxels" considerando a informagfio nebulosa.
Nesta ultima abordagem, o "voxel" seria visualizado, por exemplo, com intensidade proporcional
a sua pertinéncia a classe, podendo, dessa maneira, mostrar melhor a fronteira entre diferentes

estruturas.

As vantagens esperadas desta implementagdo sdo:
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. Pequena necessidade de interagdo (apenas na fase de treinamento) com delineamento de

amostra do objeto em um unico corte 2D da imagem n-dimensional,

. Treinamento especifico do classificador para cada objeto, considerando-se o conjunto de
imagens disponiveis;
. Possibilidade de utilizar informagdes adicionais provenientes de outras imagens

adquiridas e derivadas (texturas), considerando inclusive conectividade e morfologia;

. Possibilidade de automaticamente remover as dependéncias (imagens redundantes) e de

trabalhar com graus de pertinéncia em contraste a classificagio binaria;
. Possibilidade de atribuir pesos a separabilidade entre parimetros;
A classificagdo obtida no estigio acima descrito apresenta dois problemas fundamentais:

a) Como o processo de “clustering” é uma abordagem intrinsecamente pontual, "voxels"
desconectados, porém com vetores proximos ao cenfro do "cluster", podem ser

classificados como pertencentes ao objeto (falsos positivos);

b) Parte dos "voxels" pertencentes ao objeto podem nfo ser classificados (falsos
negativos) devido a ruido, volume parcial, ou sobreposi¢do com outros objetos. Por
exemplo, em MRI, na segmentagdo da cavidade cardiaca, estruturas diferentes
(musculos papilares, Figura 5.3.1 ) presentes na cavidade alteram o contorno da

segmentag@o em diversos cortes e regides, deixando lacunas na segmentag@o.

Uma forma de minimizar estes efeitos € incluir informag¢Ses “a priori” ao resultado do
estdgio da segmentacdo por 'clustering". Outra forma ¢é adicionar as M imagens,
simultaneamente, novas imagens que reflitam texturas e informag3es "a priori" sobre os objetos,
tais como conectividade e morfologia, e entfio aplicar a técnica proposta. Estas imagens geradas
numericamente a partir das imagens originais ¢ aquelas geradas a partir das informagdes "a

priori" serdo denominadas, genericamente, por "texturas".

Texturas

Neste trabalho estdo sendo incluidas duas medidas de textura, além da imagem que

representa o modulo do gradiente para cada "voxel". A primeira contém informagfo aproximada
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da posigdo do objeto de interesse, através de uma fungfo do tipo gaussiana, localizada no centro
da regido de treinamento delineado pelo usudrio, € com desvio padrio selecionavel (Figura 5.3.3).
A segunda textura (faixa dindmica) visa medir a variabilidade associada a cada "voxel" ao longo
do tempo, procurando ressaltar os "voxels" com maior atividade dindmica, como é o caso dos
"voxels" do VE e do VD (Figura 5.3.4). A faixa dindmica para um dado "voxel" é calculada
simplesmente pela diferenga entre 0 méaximo ¢ o minimo associado a este "voxel" ao longo do

tempo.
Avaliacao

A avaliagdo pode ser feita usando-se a regido de treinamento de cada objeto
[Johnson,1992], supondo-se que todos os eclementos pertencam a esta classe, e utilizando-se o

parametro "correct classification rate" [Wu, 1992]:
C;
CR=) -~ (5.8)
T,

onde ¢; , (j=I, J) representa o numero de elementos classificados corretamente como

objeto j (considerando-se, para efeito de avaliagdo, classificagdo correta aquele com o maior

valor da fungdo de associagdio), e T, representa o nimero de elementos considerados para a
classe j.

Em uma avaliagio mais completa e precisa, torna-se necessario utilizar "phantoms”

numeéricos e/ou observadores humanos.

5.1.2 Resultados
A presente proposta foi implementada (linguagem C) ¢ testada dentro do ambiente

3DVIEWNIX [Udupa, 1994], o qual ¢ um sistema geral e aberto para processamento de imagens
médicas n-dimensionais em plataformas Unix (X-window). Os resultados obtidos s#o
exemplificados a partir do estudo de um caso 3D dindmico, proveniente do exame de
Ressonancia Magnética "gated MRI" cardiaco, contendo 12 volumes (fases do ciclo cardiaco),

cada volume com 12 cortes, e cada corte com 103 x 101 pixels.
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A Figura 5.1 mostra a tela de interagdio com o usuéario. Na parte esquerda da janela sdo
mostradas duas imagens (cortes) quaisquer das M imagens n-dimensionais. Neste exemplo
especifico, estamos considerando duas (multiplicidade M  =2) imagens 3D dindmicas
(dimensionalidade n=4) provenientes de "gated MRI" da mesma estrutura (cavidades cardiacas),
subdividido em 12 fases do ciclo cardiaco. Cada imagem 3D é composta de 12 cortes (espessura
de 7 mm), sendo que cada corte ¢é representado pela matriz de 103 x 101 pixels (1,64 x 1,64
mm). A primeira seqiiéncia de imagens 3D representa a imagem original filtrada por um filtro do
tipo gaussiano 3D com valor correspondente ao desvio padrio de 1,5 pixels na resposta impulsiva
do filtro. A segunda seqiiéncia representa o médulo da amplitude do gradiente 3D da imagem
filtrada. A Figura 5.1 ilustra o mesmo corte nas 2 imagens em uma determinada fase do ciclo
cardiaco, e o programa permite visualizar qualquer corte de qualquer imagem. Uma vez escolhido
o corte que contém parte do objeto de interesse, o usudrio pode entdo delimitar (regifio sombreada
retangular) na figura superior esquerda uma regifo do objeto (através do "mouse") no corte para
que o sistema possa estimar as caracteristicas estatisticas do "cluster". Uma projegio 2D da
distribui¢do (histograma M -dimensional) ¢ mostrada no centro da tela, para quaisquer dois
atributos. Baseado nesta distribuig3o, o sistema calcula a fungio de associagio para esta classe. O
programa permite definir e treinar até 8 classes. O resultado da classificagio é mostrado no lado
direito da tela, normalizado na faixa entre 0 e 255. Percebe-se que grande parte do VE foi

identificada, assim como parte do VD pelo fato dos mesmos apresentarem atributos semelhantes.
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Nota-se também, como
mencionado anteriormente, a
presenca de falsos negativos
(lacunas) no VE, e alguns
falsos positivos isolados na
imagem. Os falsos positivos
podem ser removidos
parcialmente considerando-se
um  conjunto  maior de
atributos. Os falsos negativos
na classificagdo se devem ao
fato da segunda hipotese nio
ser plenamente atendida, ou
seja, o VE ndo €
suficientemente ~ homogéneo
(grande variabilidade no valor
de pertinéncia) em relag¢do aos

atributos.

{L,5)

Figura 5.2. Resultado da classificagio do VE para o mesmo
corte da figura 1, usande M=4 atributos, os quais estio mostrados
na Figura 3.

A figura 5.2 mostra os resultados para M =4, onde foram incluidas a informagéo da

posi¢do geométrica do objeto (Figura 3.3) através da distribui¢fo gaussiana, e a informagéio

de atividade temporal de cada "voxel" (Figura 3.4). Percebe-se neste caso, que a

classificag@io do VE foi mais especifica em relacdo a M =2, devido a inclusio de atributos

adicionais.

A figura 5.3 mostra os (M=4) atributos utilizados na classificagfio da figura 5.2: a)

imagem filtrada; b) gradiente; c) informagéo de posigdo, e d) informacdo dindmica. As duas

primeiras foram obtidas da mesma forma descrita anteriormente para a figura 5.1. As duas

ultimas foram calculadas conforme descritas na se¢dio “texturas”.
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5.1.3 Discussao e conclusdes

A abordagem

proposta €  rapida

envolvendo apenas
operagdes simples,
permitindo utilizar
eficientemente as

informag¢es  contidas
nas multiplas imagens,
porém apresenta, em
casos complexos, o0s
problemas tipicos da
segmentacdo  baseada
em atributos, qual seja,
falsos positivos
isolados, e falhas em
alguns "voxels", uma
vez que esta técnica usa
apenas informagdes
locais. No entanto, a

classifica¢do pode ser

.

{

froi

5-71,5) LS
Iscale=2.2233 scdeziﬁ?
N 5
[ 4
- h

rox roi |

Figura 5.3. Atributos utilizados na classificagdo da Figura 5.1: 1)
imagem levemente suavizada (filtro gaussiano 3D); 2) modulo do
gradiente 3D; 3) informagéo de posigio do VE; 4) textura
correspondente a variagdo dindmica dos "voxels".

significativamente melhorada, incluindo-se informagdes "a priori" sobre o objeto tais como

posig¢do, contexto, morfologia e conectividade. A pesquisa por atributos e texturas mais

adequadas é uma édrea de intensa investigagdo [Lobregt, 1995] em diversos grupos.

A presente técnica permite a segmentagfio em duas fases: a) pré-classificagfo rapida

dos "voxels" baseada nos atributos, e b) refinamento da segmentacdo usando técnicas

recentes como "Simulated Annealing" , operagdes morfolégicas, modelos volumétricos

deforméveis [Ashton, 1995; Malladi, 1995]. Estamos investigando a incorporagdo da

informagdo de conectividade e morfologia, além de refinamentos de pos-processamento. O

sistema apresentado possibilita a inclusdo de inumeros atributos, facilitando a pesquisa
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nesta drea. Pretendemos também, no futuro, aplicar esta abordagem em imagens de outras

modalidades como as imagens de Medicina Nuclear, Ultra-som e raio-X.

Mais esforgo também deve ser dedicado 4 avaliagio objetiva ¢ automatica da
classificagfio binaria e "fuzzy" em imagens n-dimensionais, tentando remover o carater

subjetivo e extremamente trabalhoso das avaliagdes dos algoritmos nesta area.
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5.2 Segmentagdo baseado no modelo de expansado de baldo

A abordagem anterior, apesar de ser n-dimensional, rapida e considerar gradagdes da
segmentagdo, ndo leva em conta a importante informagfio de conectividade espacial. Por
outro lado, diversos autores tém proposto solu¢des semi-automaticas e automaticas para a
segmentagdo [Brummer, 1993; Lobregt, 1995], mas a grande maioria aborda o problema
como determinagdo de contornos 2D, aproveitando resultados anteriores para guiar a
segmentagdo dos préximos cortes. Este tipo de abordagem, além de ser lento ( um exame
de “gated MRI” tipico envolve 16 volumes, cada qual com 12 cortes, perfazendo um total
de 192 imagens 2D), pode negligenciar saliéncias tridimensionais, que em cortes 2D

apareceriam como dois ou mais contornos separados.

Outros autores tém investigado a segmentagio no espago 3D [Boudraa, 1993; Ashton,
1995], seja usando extensdio de contornos ativos para 3D, seja utilizando o classico “split

and merge” [Ballard, 1982].

O presente trabalho propde a segmentagfo de estruturas 3D dindmicas baseado em
um modelo simples da expansio de balio com voxels conectados, e com formato
aproximadamente conhecido, como ¢ o caso do ventriculo esquerdo. O baldo inserido no
interior do objeto se expande em todas as diregGes (dimensdes) de acordo com uma fungio
custo, mantendo aproximadamente um formato preestabelecido. Esta abordagem possibilita
a segmentagio de estruturas complexas e tortuosas, inclusive com diversas interse¢es em
um mesmo plano, mantendo a conectividade e evitando o pré-processamento em cada corte

2D.

5.2.1 Material e método
A idéia bésica desta proposta é a segmentag3o de regides com voxels conectados, e

cujo formato é aproximadamente conhecido, como é o caso das cavidades do ventriculo
esquerdo. A abordagem baseia-se na expansio de um baldo inserido no interior do objeto, o
qual se expande em todas as dire¢des (dimensdes), mantendo, aproximadamente, um

formato preestabelecido.

As hipdteses basicas supostas sdo:
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a) a imagem n-dimensional representa um atributo relativamente homogéneo do

objeto de interesse;

b) parte (amostra) do objeto pode ser fornecida para o sistema computacional, de
modo que seja possivel estimar as caracteristicas estatisticas do atributo do

objeto;
c) formato ¢é aproximadamente conhecido;
As vantagens esperadas desta abordagem sdo:

e algoritmo pode ser facilmente estendido para imagens n-dimensionais (3D, 4D, ..), as
quais estfo se tornando cada vez mais comuns em Medicina, como SPECT, MRI, Ultra-

som, etc.;
e aconectividade entre voxels € inerente ao método;

e algoritmo adapta-se ao objeto em questdo, aprendendo as caracteristicas através da
amostra fornecida pelo usuario. Deste modo a técnica € independente da modalidade, do

orgdo, do ganho do sistema, etc.
Algumas desvantagens sgo:

* necessita da interagdo inicial com o usuario. No entanto, esta interagfio é minima, em
apenas um corte 2D do objeto de, por exemplo, estruturas 3D dinimicas, a qual pode

envolver centenas de cortes 2D;
e dificuldade em estabelecer um critério de finalizagdo da expansio;

O algoritmo tem como entrada um voxel (semente), ou regido, demarcada pelo
usudrio. A partir desta regifio inicial hd o crescimento considerando-se o custo da
incorporagio de cada voxel vizinho. Incorpora-se aquele voxel conectado com o menor
custo, enquanto o custo de incorporagfo estiver abaixo de um limite imposto pelo usudrio.
A definigdo da fungfo de custo desempenha papel fundamental no sucesso da segmentagio.
A fungio de custo deve considerar as bordas (gradientes), textura, informagdes a priori
sobre o objeto tais como morfologia da estrutura, posigéo, tamanho, etc. O custo deve ser

tanto maior quanto maior for a discrepéncia esperada para um voxel pertencente ao objeto.
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Deste modo, para efeito deste trabalho, podemos considerar a seguinte fungfo custo

para incorporar o voxel

custo(i) = a. grad® (i) + p.textura(i) + y. forma(i) (5.9
onde

grad’ (i) : representa o gradiente espacial ao quadrado no voxel i, o qual deve
ser pequeno na regifio interna do objeto, aumentando & medida que se
aproxima da borda;

textura(i) : distancia do atributo local de # em relagio a média da amostra;

forma(i) : medida da morfologia pela inclusdo do voxel i ;

o, B,y : s30 os pesos associados a cada medida;

As duas primeiras parcelas sdo baseadas em informagdes locais, e a terceira utiliza
informagZo global. Note que também estamos utilizando a informagfo de posigio, pois a

regido inicial (semente) é fornecida pelo usuario.

O grad’ (i) pode ser obtido por vérios métodos [Gonzalez, 1992]. Estamos utilizando
o algoritmo de Sobel, que simplesmente calcula as derivadas espaciais em cada eixo ¢ as

soma. Para o caso 2D, teriamos:

2 2
grad ’ (i) = (%v’—) + (%) onde v; ¢ o valor do voxel na posig&o i (5.10)
X 'y

Para a medida da textura(i) estamos calculando a distincia entre o valor da média

local da intensidade e a média da amostra:
textura(i) = (7, — ) (5.11)

onde p € a média do valor do atributo na regido fornecida pelo usuario, e

v, : média local do atributo no voxel i para uma dada janela (neste trabalho

i

utilizamos janela 3x3);

Uma medida da morfologia do objeto ¢ bastante complexa de ser definida, uma vez
que se busca representar, em poucos numeros, as nuances de um contorno. No caso

especifico do VE, estamos buscando um contorno aproximadamente circular (no caso 2D).
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Deste modo, estamos utilizando a relagdo (adimensional) entre o perimetro e a Aarea,

definida por:

perimetro 2

area

que no caso de um circulo perfeito deve resultar em 4n. A fungfo forma(i) pode ser

definida por:

erimetro®
forma(i) = Laaii O

area

k‘ (5.12)

onde no caso de formato circular k=4 7.

Os pesos a, B e v devem ser balanceados para evitar que um desses fatores

predomine na segmentacio, seja devido a escala, seja devido a diferentes unidades.

Analisando a Equacgdo (5.9), constata-se que oo e¢ P devem ter a mesma
dimensionalidade e escala, pois na implementacdo digital da Equagfo (5.10) a derivada é
apenas a diferenca entre voxels vizinhos. Portanto, no caso 2D, como o gradiente envolve a

soma de duas parcelas, temos:

o=p/2 (5.13)

Por outro lado, devemos considerar a dispersio dos atributos nas Equagdes (5.10) e
(5.11), evitando penalizar a segmenta¢do quando o ruido for elevado, ou seja, devemos
normalizar pelo desvio-padrio. Supondo distribuigio normal N(p,c?) do atributo com
média p e variincia o* , que podem ser estimados pela amostra, e impondo que a fungdo

seja adimensional, podemos considerar as duas primeiras parcelas da Equagdo (5.9)

normalizadas pelo desvio-padréo. Portanto,
p=1/c’ (5.14)

Quanto ao peso y, devemos considerar que a sensibilidade da fungéo custo em relagéo
a forma(i) seja equivalente em relagio a textura(i). Em uma distribuigio Gaussiana, uma
variagdo de 1 desvio-padrio em torno da média engloba parte significativa da distribui¢do
(68%). No caso da forma, podemos associar sensibilidade semelhante se fizermos uma

correspondéncia entre 1 desvio-padrdo e a variagdo na forma(i) quando evolui, por
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exemplo, de circulo para quadrado. Neste caso a variagiio da forma(i) é igual a |4n -

16=3,43. Portanto, podemos aproximar,

y=1/3,43 (5.15)

Algoritmo usando custo minimo de cada camada

kg Obter a amostra do objeto;
1.1.  Estimar a média e variancia (p.,cs2 ) do atributo do objeto;
1.2.  Calcular perimetro e area iniciais;
1.3.  Obter a fila inicial (F) composta por todos os voxels conectados e ndo-
classificados a regifo inicial;
1.4.  Definir critério para parada da expansio (CustoMax), por exemplo, igual a 4
( 2 desvios padrdes)
2. Para a fila F, até que esteja vazia,
2.1. Determine o voxel i com menor custo (CustoMin) de incorporagdo a fila
atual;
2.2.  Se CustoMin menor que CustoMax,
2.2.1. Incorporar o voxel i no objeto e atualizar perimetro e area;
2.2.2. Remover o voxel i da fila F;
2.2.3. Adicionar os voxels vizinhos ao voxel i que ndo pertencem ao objeto
na fila F;
2.3.  Se CustoMin for maior ou igual a CustoMax, finalizar.
Implementacio

O calculo do perimetro e da area pela incorporagdo de cada voxel pode ser otimizado

considerando-se os acréscimos correspondentes a cada voxel em dois acumuladores.

No sentido de agilizar o processamento, pode-se eliminar a procura pelo menor custo

em cada camada, incorporando, ou ndo, o voxel de acordo com o custo. O algoritmo seria

entdo modificado parcialmente para:

Alooritmo alternativo

1. Mesmo do algoritmo anterior.

2. Para a fila F, até que esteja vazia, ou todos os custos dos elementos da fila sejam
maiores do que CustoMax
2.1.  Determine o custo de incorporagdo para o voxel i ;
2.2,  Se custo for menor que CustoMax,

2.2.1. Incorporar o voxel i no objeto e atualizar perimetro ¢ area,
2.2.2. Remover o voxel i da fila F;
2.2.3. Adicionar os voxels vizinhos ao voxel { que nfo pertencem ao objeto

na fila F;
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f1,10)! f1,10)

Figura 5.4. Exemplo de uma segmentacio usando expansido de baldo. a) imagem a esquerda: Corte 2D de uma
imagem de Ressonincia Magnética, mostrando os ventriculos cardiacos; b) imagem a direita: resultado da
segmentacio usando a abordagem proposta. Imagem adquirida no Departamento de Diagnéstico por Imagem

do Incor.

O resultado, em geral, diferird do algoritmo anterior, assemelhando-se ao “region

growing”, onde a medida de homogeneidade ¢ dada pela Equagio (5.9).

Para os resultados apresentados a seguir, utilizamos o segundo algoritmo, pois em

casos de maior dimensionalidade, o primeiro algoritmo torna-se impraticavel.

5.2.2 Resultados
A presente proposta foi implementada (linguagem C) e testada dentro do ambiente

3DVIEWNIX [Udupa, 1994], o qual ¢ um sistema geral ¢ aberto para processamento de

imagens médicas n-dimensionais em plataformas Unix (X-window).

O algoritmo alternativo foi aplicado em cortes 2D de imagens cardiacas obtidas pela
“gated MRI”. A Figura 5.4a mostra a regido dos ventriculos em um corte segundo o eixo
menor, para um determinado instante do ciclo cardiaco. A regido marcada na regifio central

do VE foi fornecida pelo usuario através do “mouse”. O sistema estima ento os pardmetros
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B e o* ¢ inicia a expansdo usando a Equag@o (5.9). A Figura 5.4b mostra os resultados
considerando os pesos © constante listados 2 seguir. O CustoMax foi obtido através de
treinamento e foi igualado a 9,92.0 resultado € bom € compativel com aquele tragado por

um especialista.

o =1/(26%) (5.16)
B =1/c’ (5.17)
y=1/3,43 (5.18)
k=47 (5.19)

A Figura 5.5 mostra 0 resultado da segmentagdo usando os mesmos pesos, exceto Y
=0, 1.€, removendo o controle sobre a forma. Notam-s¢ pequenas alteracdes no formato,

principalmente no canto superior esquerdo, onde 0 contorno & mais brusco.

Figura 5.5. Resultado da segmentagio sobre a imagem da Figura 54a. O coeficiente da
morfologia foi zerado, removendo a restri¢io de forma.
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5.2.3 Discusséo e conclusées

Resultados preliminares mostraram-se satisfatérios, porém a funcgfio custo deve ser
melhorada, principalmente no termo que reflete a morfologia. Percebe-se que a fungdo
forma(i) ¢é pouco sensivel as pequenas mudangas introduzidas pela incorporagdo de um
voxel. Pesquisas futuras devem investigar melhores quantificagdes das informagdes “‘a
priori”, incluindo outras texturas [Wu, 1992] e informa¢des contextuais mais adequadas ao

objeto.

Além das vantagens mencionadas anteriormente, esta abordagem também é capaz de

lidar com um objeto dentro de outro objeto, com pequena modificagéio no algoritmo.

InvestigagBes futuras também podem ser direcionadas para o pds-processamento,
refinando os resultados obtidos pela técnica apresentada, ou seja, segmentando o objeto em
duas fases: a) pré-segmentagio dos voxels baseado na fungfio custo, e b) refinamento da
segmentag¢do usando técnicas recentes como Simulated Annealing, operagdes morfoldgicas

e modelos volumétricos deformaveis [Ashton, 1995; Malladi, 1995].

Esforgo consideravel também deve ser dedicado & avaliagfo objetiva e automatica da
classificagfo bindria em imagens n-dimensionais, tentando remover o carater subjetivo das

avaliaces dos algoritmos nesta area.
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5.3 Segmentagdo baseado em conectividade e expansao

A segmentagiio do miocérdio do ventriculo esquerdo (VE) é uma tarefa complexa,
pois o mesmo estd naturalmente conectado ao miocéardio do ventriculo direito, conforme
mostra a figura 5.6. No caso da Ressonancia Magnética (RM), fatores adicionais como néo-
homogeneidade, artefatos e ruido aumentam a dificuldade da classificag@o
[Rajapakse,1997]. Qualquer abordagem utilizando apenas intensidade ou conectividade
iria segmentar ambas as estruturas como um tnico objeto. Contudo, ha a hipétese de que

restri¢des de formato podem auxiliar na separagdo do miocardio esquerdo.

Técnicas atuais de segmentagfio em imagens de RM incluem: detetores de contorno
[Brummer, 1993; Chakraborty, 1996; Xuan, 1995], crescimento de regido [Xuan, 1995;
Shen, 1997], métodos estatisticos [Rajapakse, 1997; Kapur, 1996], fuzziness [Bezdek,
1992; Udupa, 1995] e redes neurais. No entanto, a maioria dos algoritmos apresenta bom

desempenho para tipos especificos de imagens [Shen, 1997].

Neste trabalho, apresentamos uma abordagem volumétrica simples para a
segmentacio do miocéardio do VE em Ressonancia Magnética, que consiste em duas fases:
a) segmentagio da cavidade do VE usando conectividade fuzzy; e b) expansdo de camadas
do musculo cardiaco a partir da superficie do endocardio, mantendo aproximadamente este

formato.

5.3.1 Método
Considerando que a cavidade do VE em imagens de RM é melhor delimitada e que,

portanto, pode ser obtida com maior facilidade e precisdio, o processo da separagdo do

miocardio do VE utiliza a superficie do endocéardio como base para a segunda fase.

O método proposto é semi-automatico ¢ volumétrico. O usudrio fornece ao sistema
uma amostra, em qualquer corte 2D, dos objetos de interesse: cavidade (CAVI) e miocardio
(MIOC). Estas amostras sdo utilizadas para a caracterizagdo estatistica dos objetos e como
regides iniciais de busca de voxels conectados de cada objeto. Extrai-se primeiro a cavidade
usando conectividade fuzzy e a seguir o miocardio mantendo aproximadamente o formato

da superficie do endocérdio, conforme descritos a seguir.
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Extrac¢iio da cavidade do ventriculo esquerdo

A cavidade apresenta
ndo-homogeneidades e
estruturas como os musculos
papilares, que tém textura
semelhante ao miocéardio (figura
5.6a). Técnicas convencionais,
como crescimento de regides,
ndo seriam capazes de delimitar

a cavidade com precisfo.

A técnica proposta ¢é
baseada na comparagfo fuzzy de
conjuntos, nos quais a fungio de
pertinéncia estd relacionada com
a conectividade do voxel com
cada objeto (CAVI e MIOC),
conforme mencionado a seguir.
A conectividade considera a
adjacéncia e a afinidade do

voxel com o objeto.

Definindo o subconjunto

Juzzy CAVI e MIOC:

CAVI={(x, fean (x)) | x e D }
MYOC={(x, firoc®))| x € D'}

©) d)

Figura 5.6. Exemplo de um corte (7 de 11) de um volume 3D
do coragdo via RM: a) imagem adquirida com sobreposi¢io de
regido retangular para amostra da cavidade; b) pertinéncia ao
fuzzy set do VE; c) pertinéncia ao fuzzy set do miocardio; d)
extragdo da cavidade via conectividade competitiva.

(5.20)
(5.21)

No qual D representa o dominio da imagem no espago Euclideano n-dimensional, tal

que

Ji D —[0,1] e a fungdo afinidade ¢ a propria verossimilhanga do voxel x pertencer

a cada objeto.
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Neste trabalho foi utilizado adjacéncia 6 e foi suposta que as distribuigbes das

intensidades dos voxels sdo Gaussianas para cada objeto.

O voxel x ¢ atribuido ao objeto CAVI se feapr (X) = furvoc (x). A figura 5.6 mostra
algumas das fases descritas em um corte transversal cardiaco na modalidade de RM.
Somente um atributo foi considerado (intensidade) por voxel. Figura 5.6 ilustra os valores
de associac¢do para CAVI e a figura 5.6 para o MIOC. Apds a comparagdo dos subconjuntos
fuzzy, tem-se a figura 5.6. Nota-se na figura 1c¢ que o MIOC estende-se naturalmente para

outras regides além do miocardio esquerdo.

Figura 5.7 mostra a visualizagio 3D da cavidade obtida.

Segmentaciio do miocardio do VE

Considerando que o contraste entre o miocdrdio do VE e estruturas vizinhas ¢ baixo,
torna-se necessario incluir informagdes a priori, tal como o formato, para se obter uma

técnica mais robusta para a segmentagio do MIOC.

A abordagem proposta € baseada na fung@o custo para a incorporagéo de cada voxel
ao MIOC. A fungdo custo deve ser elevado para voxels ndo pertencentes ao objeto, como as

bordas, fundo e estruturas cujo formato e posigdo sfo improvaveis.

A partir da superficie do endocardio, voxel conectado com custo minimo de insergdo
e abaixo de um nivel pré-estabelecido ¢ incorporado de um modo ordenado por camadas de
modo andlogo a técnica descrita em 5.2. A fun¢do custo para a incorporagdo tem 3 termos:
a) gradiente espacial para detectar bordas; b) textura para manter consisténcia com a
amostra; e ¢) similaridade de formato com o endocardio para restringir a inser¢do de voxels

de outros 6rgfos com textura similar (figura 5.6):

cost(i)=max{a.grad’ (i), p. texture(i), y.shape(i)} (5.22)

grad (i) : magnitude do gradiente 3D local no voxel i e implementado usando as mascaras
de Sobel [Gonzales, 1992];
texture(i) : diferenga entre a média local dos atributos e a média amostral (g ) definida por:

texture(i)=(v; - 1)° (5.23)
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shape(i) : fungdo que mede a disparidade entre a

superficie atual com o voxel i e a do endocérdio (figura distyn st
5.8). =
shape(i)=maxm n{dp - d,| mne N(i) } (5.24) m

dr € a menor distdncia do voxel k a superficie do

endocérdioace ¢ N(i) & o conjunto de voxels da | Figura5.8.  Tlustragdo  dos

superficie vizinhos a i, incluindo i. A janela usada foi | Pardmetros utilizados no célculo
de5x5x3. da forma.

Os primeiros 2 termos da equagdo (5.22) sdo
baseados em propriedades locais, enquanto que o terceiro fornece informagdes globais.
Note que a posi¢iio de informagfio ¢ também usada, uma vez que as amostras fornecidas

pelo usudrio sdo utilizadas como regides iniciais.

Cada componente ¢é
normalizada para fornecer
aproximadamente a mesma
faixa de contribui¢do. Os
pesos o e 3 podem estar
relacionados com o desvio-

padrdo, de modo a

normalizar a variabilidade

de cada termo: 2) b)
a=1/std(grad®) (6)

B=1/std(texture) (7) Figura 5.7. Visualizagdo de: a) cavidade do VE ap6s segmentagio

i usando conectividade competitiva; b)miocardio do VE ap6s a
Considerando que a aplicagdo do algoritmo de expansdo do endocardium.

superficie do endocardio ¢é

conhecida nesta fase, o desvio-padrdo e a média do MIOC podem ser estimados usando-se

os voxels conectados e externos a esta superficie.

Para a maioria dos voxels pertencentes ao MIOC, a variabilidade dos termos
a.grad'(i) ¢ S texture(i) sera menor do que 1.0. Desse modo, o limiar (threshold) para a

fun¢@o custo pode ser fixado em:

threshold=max{avg(grad’), avg(texture) }+1.0 (5.25)
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Por outro lado, y.shape(i) (disparidade de distdncia) deve ser pequeno para
superficies similares ao endocérdio. Permitindo um méximo de 2 voxels de distincia para
disparidade, y.shape(i) sera maior do que o nivel 1.0 (y=1/2) para 3 ou mais voxels de

disparidade. Portanto, o limiar pode ser fixado em 1.

Para reduzir o tempo de processamento, uma versfo simplificada que n3o assegura a
solugdo étima foi implementada. Para cada iteragfio (camada), todos os voxels cujo custo de
inser¢dio estiver abaixo do limiar sdo incorporados. O algoritmo também requer como
entrada um mapa de distdncia 3D & superficie do endocardio, que pode ser obtida

facilmente a partir do objeto CAVI [Grevera, 1996].

9.3.2 Resultados
Esta técnica foi aplicada em imagens sintéticas (phantoms) com 128 x 128 x 16

voxels € imagens cardiacas volumétricas de Ressonincia Magnética sincronizadas com
ECG (gated-MRI) com 104 x 104 x 11 voxels e dimensdes 1.64 x 1.64 x 10.0 mm. O
phantom contém somente um cilindro com parede de 12 voxels de espessura em um fundo
com 48% de contraste. As imagens de RM foram adquiridas no equipamento Philips 1.5T
Gyroscan. Os algoritmos foram implementados como médulos do 3DVIEWNIX [Udupa,
1994] em SUN Ultra-Sparc 1/140. O calculo dos mapas de distincia 3D para a cavidade

levou em torno de 6 segundos.

Para a extrag@o da cavidade, apds a delimitagdo das amostras em qualquer corte, o
sistema segmenta a estrutura automaticamente. De qualquer modo, ferramentas de edigio
sdo colocadas a disposigdo para eventuais corre¢les, se necessarios. Em estudos com
phantoms com ruido aditivo Gaussiano de 12 dB, a classificagdo errdnea foi inferior a 6% .
Figuras 5.6 e 5.7 mostram os resultados para uma imagem de RM. O tempo de

processamento foi em torno de 21 segundos.

A figura 5.9 mostra os resultados para a segmentagio do miocardio do VE baseado na
cavidade: a) imagem adquirida (7 corte); b) resultado neste corte sem considerar restrigdes
de formato (y =0); c) segmentagdo considerando todos os termos; e d) procedimento

manual. O tempo de processamento foi em torno de 4 segundos para todo o volume.

Figura 5.7b mostra uma projegdo da estrutura tridimensional segmentada.
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5.3.3 Discusséo e conclusbes
A segmentagiio do miocardio 3D ¢

complexa, e exige a utilizagio de
conhecimentos a priori para evitar
vazamentos no processo. Investigagdes
ainda sfio necessirias para melhorar as
fungdes de afinidade usadas na

conectividade fuzzy, assim como a

incorporagio de informagdes de formato

] ) . . Figura 5.9. Resultados da segmentagiio do
para a identificagdo do miocérdio. miocardio da figura 1. Primeira linha: segmentagfio
manual; segunda linha: técnica proposta.

A abordagem proposta pode

potencialmente ser utilizada em dados de
maior dimensionalidade como estruturas 3D dindmicas. Esta técnica assegura a
conectividade e utiliza algumas informagdes a priori tais como: posi¢do, formato e o fato de
que a cavidade é melhor delimitada do que o miocardio. Contudo, a proposta supde que os
atributos sfo homogéneos para cada objeto de interesse (distribuigdo Gaussiana) e que o

formato do epicardio € suave e semelhante ao do endocardio.

Esta abordagem também pode ser usada com outras modalidades de imagens e
orgdos, pois a mesma estima os pardmetros dos objetos de interesse através de amostras
fornecidas pelo usudrio. Desse modo, variabilidades devido a calibragéo, resoluggo, ruido,

6rgdo, modalidade e paciente séo considerados.
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5.4 Refinamento da segmentagao por simulated annealing

O resultado da segmentagio nem sempre ¢ satisfatério, exigindo o refinamento
automatico ou edi¢@o interativa através do usuario. Neste trabalho, testamos a hipdtese de
se refinar a segmentagdo através de técnicas mais demoradas, porém otimizadas para
determinados critérios. S830 apresentados dois algoritmos para refinar a segmentagio de
imagens. Os algoritmos de refinamento melhoram uma segmentag¢dio inicial através da
adig@o e exclusfo de voxels no contorno, seguindo critérios deterministicos e estocésticos.
A metodologia foi avaliada sobre “phantoms” numéricos e aplicada a imagens de

ressonancia magnética.

5.4.1 Método
O trabalho consiste na implementagdo da técnica “expansdio do baldo” que ¢

deterministica, rapida e segmenta uma imagem a partir de uma semente fornecida pelo
usudrio, e na implementagdio de dois algoritmos de refinamento dessa segmenta¢fio nas
bordas. A escolha entre estes dois algoritmos implica em um compromisso entre o tempo

de execugiio e a qualidade do resultado.

Algoritmos de refinamento nas bordas

Os algoritmos de refinamento nas bordas partem de uma segmentagdo inicial S(o),
aproximada ou nfo, e geram segmentagdes sucessivas. A cada passo € escolhido
uniformemente um elemento do contorno/superficie. Cada elemento assim escolhido é
eliminado da borda com probabilidade 1/2, ou um elemento da vizinhanga 8 é adicionado
com probabilidade 1/2. Na k -ésima iteragfo, a escolha entre a segmentagdo atual e a
segmentag¢do gerada ¢ realizada através da minimizag@io de uma fungfio de energia, definida

de tal maneira que quanto menor seu valor, melhor a qualidade da segmentago. Busca-se,

desse modo, o estado de minima energia.

A fungfo de energia ¢ formada pela contribuigéo dos valores normalizados da forma,

da textura e do contraste da segmentacéo:
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E(S®)=forma (S®) + a.textura (S®)) + contraste (S®) (3.26)

A medida para forma ¢é analoga a utilizada para o algoritmo “expansdo do baldo”:
forma(S ® )= [1 + max{ 0,dist, . —dist,, —tolerdncia_ disparidade }]/ M, (5.27)

A divisdo por u,, a média de todas as distancias, faz com que a segmentagfo tenda a
crescer pois quanto maior a mesma, menor serd o valor da forma.

A textura mede a discrepancia de cada pixel i (v;) com relagdo & média amostral z:

textura (S®) =# (S )Y (v, - &) (5.28)

#(S™) ¢ 0 nimero de elementos de S ® (cardinalidade de S®).

A textura é normalizada considerando o valor maximo que a mesma poderia assumir

num caso ideal sem ruido, ou seja,

a=1/(p- i) (5.30)

O contraste nas bordas ¢ uma adaptagdo do contraste de Rangayyan et al [1995] e é

uma média dos contrastes locais sobre a normal a cada voxel i do contorno C®:

2
‘ V. ., —V
contraste(S(" )) =l‘l‘111’1{ i max{O,l - 'B'Z,-ec(“) ZH)"(ka_'_'%M)}} (5.31)
Os pixels i, i-1, i-2, ..,i-n
L s AE=E(s®)-E(s®) | AE=B(sW)-E(s¥)
pertencem ao interior da segmentagdo SV’ e os se (AE <0) se (AE <0)
pixels i+1, i+2, .., i+n+]1 pertencem ao 56 ¢ 5® N 59 5
senao
exterior da segmentagdo. O contraste ¢€ P =gt
i . - seu[0,)<P
normalizado considerando-se o valor maximo 56 g

que o mesmo poderia assumir num caso ideal

(sem ruido)

p=(3, ., a-prk+) (532 b)

L Figura 5.10. Pseudo-cédigo do algoritmo
O termo do contraste sO é utilizado na fase de refinamento nas bordas: (a) por técnica

de convergéncia do algoritmo. Nesta hibrida; (b) utilizando SA.
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implementagio estabeleceu-se que esta condigio se cumpre quando o nimero de tentativas

mal sucedidas, de trocar a segmentag@o atual N2 por S (k ), exceder #(C (c)).

A escolha entre S e S® ¢ realizada de acordo com o esquema da Figura 5.10(a)
para o refinamento nas bordas por técnica hibrida, e de acordo com o esquema da Figura

5.10(b) para o refinamento nas bordas utilizando simulated annealing (AS). O parimetro

T® ¢a temperatura do “annealing” na k -€sima iteracéo.

No caso do refinamento por técnica hibrida, a condi¢do de parada ocorre na mesma
condigfio de convergéncia, porém para 2# (C (“)), o que significa que cada pixel/voxel do
contorno/superficie, foi visitado, em média, duas vezes. No caso do refinamento utilizando
SA, o fim da execu¢fio acontece quando T W<l ), onde TV) ¢ a temperatura final

definida pelo usuério.

5.4.2 Resultados

Os algoritmos de refinamento nas bordas convergiram

ao se utilizar isoladamente os termos da fung3o de energia:

forma (S (")) e textura (S (k)) , € também ao utilizar ambos

conjuntamente: forma (S ®)) + o textura (S ®)). e
Figura 5.11: (d) Imagem de
referéncia (e) “Phantom” com

Para os testes de robustez ao ruido foi projetada uma SNR 2

imagem de referéncia considerando-se as dimensBes e
contrastes tipicos encontrados em imagens de ressonéncia. A imagem de referéncia (Figura
5.11a) de 100 x 100 pixels, com intensidade de fundo (“background”) de 100 unidades,
contém um circulo com didmetro de 50 pixels, centrado, com intensidade média de 140. Foi
considerado também o efeito de volume parcial, tipico em imagens de ressonancia em que
um voxel na fronteira de dois tecidos (por exemplo, miocérdio e ventriculo esquerdo), tem
intensidade equivalente & média das intensidades dos dois tecidos. O ruido simulado [Staib,
1996] foi do tipo Gaussiano, aditivo, com média zero e desvio padrio s. A relagfo sinal-

ruido foi definida como SNR =(140-100)/s .

A medida de erro utilizada é Erro=(#(Ideal XOR Obtida)/#(Ideal) )x100, que mede a

percentagem de falsos positivos e falsos negativos, e esta associada com a medida de erro

56



Determinagfo da Evolugiio Temporal de Contornos em Imagens Médicas 3.Segmentagdo

de volume na pratica clinica. O erro de segmentacdo e o tempo de processamento para
SNR=10, 5, 4, 3 e 2 podem ser observados nas Tabelas 5.1 e 5.2 respectivamente. Nota-se a
melhora na qualidade da segmentagfio s custas de tempo de processamento que aumenta

mais de 3 ordens de grandeza usando-se a abordagem estocastica.

Tabela 5.1: Erros de segmentagfio (%) comparando a pré-segmentagio usando a

expansio do baldo, e apds refinamentos hibrido e por simulated annealing.
j )

Meétodo

“Expansdo do baldo” 4,14 3,89 5,01 6,27 4,04
Refinamento hibrido 3,18 3,49 3,03 5,02 3,89
Refinamento por SA 1,46 1,16 1,82 2,53 2,63

Tabela 5.2: Tempo de execugiio em segundos (Ultra Sparc 1/140)
Miétodo

“Expansio do balio” 2,1 3,1 3,1 3,2 3,1
Refinamento hibrido 1402,2 1560,1 1342,1 1343,1 2077,1
Refinamento por SA 2731,3 2039,1 9250,9 11966,1 14497,1

5.4.3 Discusséo e conclusdes sobre refinamento
Os erros obtidos sfo baixos e, no caso dos algoritmos de refinamento nas bordas,

poderiam ser melhorados se o niimero de iteragdes fosse aumentado. Ressalte-se que o erro
de classificagio de apenas uma camada de pixels (aproximadamente 220 pixels)
corresponde a aproximadamente 11,5% de erro. Devido a complexidade das imagens
médicas, a simples utilizagdo de medidas de intensidade torna-se insuficiente. Por este
motivo, a incorporagido de restricdes baseadas em atributos de morfologia é necesséria,
principalmente em aquelas situagdes onde apenas um clinico treinado consegue resolver
satisfatoriamente como, por exemplo, na presenga de tecidos com texturas similares. A
abordagem de refinamento nas bordas pode ser utilizada para processos onde a precisio é

critica, como ¢ o caso da obteng@o de “gold standards”.
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6 Conclusdes

A determinagdo precisa da evolugiio temporal, ponto a ponto, de contornos em
imagens médicas continua sendo um enorme desafio, sobretudo para érgios complexos
como o coragao.

Uma abordagem, usada neste trabalho, é realizar primeiro a segmentagfio (para
obtengdo dos contornos), e posteriormente mapear os pontos dos contornos.

Dependendo do 6rgdo, da modalidade, e da finalidade de processamento, pode-se
empregar varias técnicas de segmentagfio. A segmentagdo “fuzzy baseado em distribui¢io
de atributos” (segdo 5.1) é uma opglo interessante quando também se busca a visualizagiio
das fronteiras entre tecidos. Visando-se a evoluggo temporal dos musculos do coracio, uma
alternativa a ser considerada ¢ a segmentagZio baseada em conectividade e expansio (se¢o
5.3), pois este método leva em conta informagSes a priori para se determinar o miocérdio.
O refinamento por simulated annealing (segdio 5.4) pode ser usado para avaliagdes
objetivas de algoritmos de segmentago.

Tendo-se os contornos, o tracking pode ser obtido eficientemente através de
contornos intermediérios interpolados (segdio 4.1). Contudo, esta solugdo pode ser apenas
sub-6tima. A abordagem baseada em “curvatura implicita entre contornos” (se¢io 4.2)

assegura solugdo discreta 6tima, sendo também de simples implementagfo para casos 3D.
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9 Anexos

9.1 Estimativa da curvatura gaussiana via level sets

Curv(u)=V.n 4.7)

Onde n: vetor normal ao contorno no ponto u.

Seja f(x,y) a fungio level set. Entdo, da equag¢io 4.8:

n =Vf/|Vf|

Para o caso do contorno 2D, tem-se:

fou + fyu,) &)
NI

onde fy, f, : derivadas parciais em x e y, respectivamente

n =

Uy , Uy: vetores unitarios nas diregdes x e y, respectivamente.

Da equacéo 4.7, tem-se:

Curv(x’y)z (aiux + %MJJ (f\x/j(‘xz'l' f;"l;y) (8.2)
x e
Nfod) =2 Fof + L ) &5
J+ 1)

onde fy, fyy , fyy: derivadas parciais de segunda ordem
De forma analoga, para o caso 3D, tem-se:

Curv(x,y,z)=

£ + S+ £ S+ ) L2 S+ ) =2 ]y = 2F S f = 2o fe)
JUE+ 1+ 1.2

(8.4)
Numericamente, as derivadas parciais das equagfes 8.3 e 8.4 podem ser
estimadas por diferengas finitas [Sethian, 1999]. Supondo grade retangular

uniforme ( Ax= Ay=Az=1), tem-se:
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£.G k)= LA L i) = £(=1,),k))

2
oo (FG LB~ G, j-1Lk))
1@ 7.k)= p .
LGLLk)=(fuuﬁk+1);fﬁahk—1ﬂ

ful, juk)= fG+1, k) =21, 7, k) + f(i—1, j,k)
[, k)= fG, j+Lk)=2F@, jk)+ f(,j-1k) (8.6)
foloj k)= £, j e+ 1) =21, j.k)+ £, j,k—1)

fxy(f,j,k)= SU+Lj+LE)+ fG-1,j-LEk)- fG-Lj+Lk)+ f(i+1,j-1,k)

4
faGjik)= f("“’f”‘“)*f("‘l’f’k-l);f(f—l,f,k+1)+f(i+1,j,k—1)
FoGj )= Lt LEA D+ G j =1k =D~ f,j+LE=-D+ f(, = LE+])

U oK)= 7

(8.7)
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