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Resumo

A identificagao correta do ventriculo esquerdo em imagens de ecocardiograma, constitui
uma importante ferramenta no auxilio ao diagnéstico precoce de doencas cardiovasculares.
No entanto, limitagoes inerentes ao processo de aquisicao das imagens, como baixa relacao
sinal-ruido e presenca de sombras actsticas, tornam essa identificacao uma tarefa com-
plexa. Neste trabalho, com o objetivo de segmentar o ventriculo esquerdo, contornos
ativos geométricos e paramétricos sao aplicados sobre imagens de ecocardiografia. Uma
nova variacao dos contornos ativos paramétricos, o método dos contornos ativos algébricos,
e duas modalidades de método level-set, uma baseada no gradiente e outra baseada em
regioes, sao testadas e comparadas. Sao propostas, neste trabalho, quatro contribuigoes a
literatura. Uma € a filtragem do Hamiltoniano por uma janela gaussiana a fim de acelerar
o movimento do contorno. Outra é uma funcao sinal, que permite que o contorno mude
sua direcao radial automaticamente. Além disso, a prépria concepcao do método dos con-
tornos ativos algébricos é uma das contribuicoes. Finalmente, a tdltima é a superposi¢ao
de mapas de contorno, que aumenta a area de influéncia do contorno ativo sem perda
de precisao. Conclui-se que, apesar da capacidade dos contornos ativos geométricos de
dividirem-se e unificarem-se independentemente de novas parametrizacoes, o método dos
contornos ativos algébricos é, dentre os avaliados, o inico capaz de realizar a segmentacao
do ventriculo esquerdo nas imagens de ecocardiografia conforme o padrao-ouro fornecido

pelos especialistas.

Palavras-chave: Contornos Ativos, Ecocardiografia, Processamento Digital de Ima-

gens, Level-set.
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Abstract

The correct left ventricle identification in echocardiography images constitutes an im-
portant tool to early diagnosis of heart diseases. However, limitations inherent to the im-
age acquisition process, as low signal-to-noise ratio and presence acoustic shadows, make
this identification a complex task. In this work, purposing to segment the left ventricle,
geometric and parametric active contours are applied over echocardiography images. A
new parametric active contours variation, the algebraic active contours method, and two
kinds of level-set methods, one based on gradient and another based on regions, are tested
and compared. In this work, four contributions to literature are proposed. One is the
Hamiltonian filtering by a gaussian window in order to accelerate the contour movement.
Another one is a signal function, that allows the contour to change automatically its ra-
dial direction. Moreover, the algebraic active contours method conception itself is one of
the contributions. Finally, the last one is the contours map superposition, that increases
active contour’s influence area without accuracy loss. It is concluded that, although the
geometric active contours capacity of splitting and merging itself independently of new
parametrizations, the algebraic active contours method is, among the evaluated methods,
the only one able to segment the left ventricle in echocardiography images conform to the

gold-stardard provided by the specialists.

Keywords: Active Contours, Echocardiography, Level-set, Digital Image Processing.

Xiv



Agradecimentos

Dedico meus sinceros agradecimentos a:

— Deus, pela vida;

— meu orientador Paulo César Cortez, pela atencao e disponibilidade;
— meus pais Jarbas e Ofélia, por seu amor e seu grande apoio;

— minha namorada Manuela, pelo carinho e pela confianga;

— minhas irmas Marta e Ana Luisa, pela compreensao e paciéncia;

— todos os meus verdadeiros amigos, inclusive a Diego Maia e a meus companheiros

de laboratorio Tarique, Thoméz, Alyson e Auzuir, pela ajuda e companheirismo;

— Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) pelo apoio

financeiro;

— Hospital Universitario Walter Cantidio, Prontocardio e Dr. Abreu pela cessao das

imagens;

XV



Capitulo 1

Introducao

Doencas cardiovasculares sao as que mais causam mortes de seres humanos no mundo,
superando males como anomalias cerebrovasculares, mal de Alzheimer, diabetes mellitus
e canceres de pulmao, mama, célon e reto. A taxa de mortalidade apenas devido a
cardiopatias chega, em média, a 16% em paises considerados desenvolvidos e 12% em

paises considerados sub-desenvolvidos ou em desenvolvimento (OMS, 2008).

Segundo dados do Ministério da Saude, a cada 100 mil brasileiros, 96 vao a ébito por
ano devido a doencas isquémicas no coracao. Este nimero tem aumentado nas ultimas
duas décadas e esta possivelmente relacionado ao crescimento dos principais indicadores

de fatores de risco como consumo abusivo de bebidas alcodlicas e hipertensao arterial.

Todavia, para que se possa alcancar uma diminuicao dessas taxas de mortalidade, sao
necessarios, além do controle dos fatores de risco, mecanismos que venham a fornecer
diagnésticos acurados, em tempo hébil, para a realizacao de um possivel tratamento. O
diagnostico precoce de doencas corondrias previne infartos e, além de reduzir a mortali-

dade, diminui seus custos sociais (BOUHOURS, 2006).

Dentre os exames disponiveis para o auxilio ao diagnodstico de doencas cardiacas ha
dois que se destacam (JUNIOR, 2010). O primeiro deles ¢ o eletrocardiograma, que registra
mudancas de potencial elétrico devido as atividades eletroquimicas envolvidas na formagcao
e propagagao espacial das excitagoes elétricas nas células do coracdo (HAYKIN; VEEM,
2001). O segundo exame é o ecocardiograma, que consiste na obtencao de imagens das
estruturas cardiacas através da reflexao e espalhamento de ondas de ultrassom emitidas

e posteriormente captadas por dispositivos especificos (OTTO, 2004).

A ecocardiografia é uma técnica que investiga o estado das estruturas internas do
coracao utilizando ultrassonografia. Trata-se de uma ferramenta de auxilio ao diagndstico

de doencas cardiacas destinada a detectar anomalias na morfologia ou no funcionamento
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das camaras do coragao (4trios e ventriculos), de suas vélvulas (adrtica, mitral, tricispide
e pulmonar) e de seus principais vasos (veias pulmonares, artérias pulmonares, veias cavas

e aorta).

O ecocardiégrafo, equipamento utilizado para proceder ao exame de ecocardiografia,
tem como principio de funcionamento a reflexao e o retroespalhamento das ondas mecanicas
que chegam ao coragao. Um transdutor é usado para produzir ondas actsticas tipicamente
na faixa de 3 a 15 MHz, bem como para detectar o sinal que retorna para produzir as

imagens (ALEXANDRIA, 2011).

Em um sentido estrito, transdutor é um dispositivo que converte uma forma de energia
em outra através de um elemento sensor. Um transdutor de ultrassom é um cristal
piezoelétrico (quartzo, por exemplo) sobre o qual a aplicacao de um campo elétrico resulta
no alinhamento de suas particulas polarizadas na diregao perpendicular a sua face, e,
consequentemente, em sua expansao. Quando uma sequéncia de pulsos elétricos é aplicada
sobre o cristal, este se expande e se comprime, gerando uma onda de ultrassom. Este
transdutor funciona tanto como transmissor quanto como receptor, convertendo energia

elétrica em mecanica e vice-versa (OTTO, 2004).

As interfaces de tecidos suaves cuja dimensao lateral seja maior que o comprimento
de onda do ultrassom tendem a irradiar os feixes uniformemente em determinada direcao,
a depender do angulo de incidéncia, agindo como refletores especulares. Conforme se
propagam através dos tecidos, as ondas de ultrassom perdem energia pela conversao em
calor e pelo espalhamento causado por estruturas geralmente menores que um compri-
mento de onda (OTTO, 2004). Esta perda é conhecida por atenuagao e possui dependéncia
direta com o comprimento de onda, de modo que quanto menor o comprimento de onda,
maior a atenuagao e menor a penetracao das ondas de ultrassom no corpo. Assim,
evidencia-se um compromisso entre o alcance da imagem sobre os tecidos (penetragao) e

sua resolucdo (comprimento de onda).

Propriedades do tecido, tais como densidade, rugosidade e velocidade do fluxo sanguineo
modificam o padrao das ondas ecoadas para o equipamento de ultrassom (OTTO, 2004).
Os ecos sao detectados pelo transdutor, convertendo as ondas acisticas em sinais elétricos
(ALEXANDRIA, 2011). As modificagdes nos padroes das ondas refletidas sdo processadas
e representadas graficamente como uma imagem bidimensional. Sao considerados, entre
outros fatores, o atraso entre a transmissao e o retorno do sinal refletido, sobre o qual
processamentos sao realizados até que se resulte em uma imagem inteligivel. E a partir

dessa imagem que o médico especialista se baseia para emitir seu laudo (JUNIOR, 2010).

A partir da andlise do ecocardiograma sao obtidas informacoes a respeito do estado



Capitulo 1: Introducao 3

dos ventriculos, como tamanho de suas camaras, espessura de suas paredes, e débito
cardiaco, ou seja, volume de sangue que passa por cada um dos ventriculos por minuto.
Além disso, é possivel detectar se ha estenose ou incompeténcia valvular e quantificar o
refluxo de sangue no caso desta tltima. Outros diagndsticos como aneurismas, anomalias
no pericardio, malformacoes nos vasos e cardiopatias congénitas podem ser inferidos com

auxilio do referido exame.

Contudo, algumas alteracoes no musculo cardiaco ocasionalmente nao podem ser de-
tectadas em individuos em repouso, sendo necessario que haja uma isquemia em progresso
para evidencia-las. Por exemplo, na formacao de um trombo bloqueador da circulagao
dentro da coronaria, os vasos estreitados podem limitar a quantidade de sangue requerida

quando submetidos a esforgo, tornando evidente a isquemia (BOUHOURS, 2006).

Devido a essa dificuldade, é demandada a utilizacao do ecocardiograma de esforco
(ECE). Este procedimento exige que o paciente seja submetido a esforgo aerébico em
esteiras ou bicicletas ergométricas para a realizagao do exame. Todavia, sua execucao
nem sempre € factivel, haja vista a idade do paciente, seu estado de saiide ou motivo

diverso que o impossibilite ser submetido a esforco.

Nesses casos, deve-se fazer a aplicacao intravenosa de dobutamina, substancia que
causa no coragao efeito similar ao de um esforco aerébico. Este tipo de ecocardiograma
é chamado de ecocardiograma por estresse com dobutamina, EED na linguagem médica
(MARKMAN, 1997). A utilizacdo do EDD deve ter carater suplementar, sé devendo substi-
tuir o ECE quando necessario, pois, além de ser uma técnica invasiva, o EED nao provoca
nos tecidos a demanda por sangue que um esforgo real provocaria, nao produzindo, por-

tanto, a pressao correspondente a tal demanda no coracao.

Por ser uma técnica nao-invasiva e de custo relativamente baixo, a ecocardiografia
tradicional é comumente utilizada para visualizar o ventriculo esquerdo durante varios ci-
clos inteiros de funcionamento do cora¢ao (LEUNG et al., 2006). Comparado, por exemplo,
a angioressonancia cardiaca, ou angiografia por ressonancia magnética cardiaca, exame
de imagem que permite a visualizacao detalhada dos vasos cardiacos, o ecocardiograma
possui o custo de 5 a 10 vezes menor. Além disso, por se tratar de um exame de ima-
gens de ultrassom, o ecocardiograma pode evidenciar detalhes nao revelados apenas pela

analise do eletrocardiograma, como insuficiéncia ou estenose mitral.

Com base no exposto, o acompanhamento visual do ventriculo esquerdo é de funda-
mental importancia para a analise do funcionamento do sistema cardiovascular, pois esta
¢ a maior e mais potente camara do coragao, bombeando, através da aorta, o sangue

arterial advindo do atrio esquerdo pela valvula mitral, e oxigenando todos os tecidos do
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corpo. E através da analise do seu comportamento que varias doencas cardiacas po-
dem ser diagnosticadas, sendo, no entanto, necessaria sua clara identificagao para que se

percebam algumas das possiveis modificagoes no ventriculo examinado em relagao a um

saudavel (OTTO, 2002).

O volume do ventriculo esquerdo e a fragao de ejecao, ou seja, a porcentagem do vo-
lume de sangue recebido durante a diastole que ¢é ejetada durante a sistole deste ventriculo
sao importantes medidas clinicas no auxilio ao diagndstico e ao prognédstico de pacientes
com doencas cardiacas (HANSEGARD J.; URHEIM S.; LUNDE, 2007). Além disso, capaci-
dade de deformagao dessa camara é, também, uma informagao relevante para a deteccao
de isquemia cardiaca, bem como para o planejamento cirirgico (ALEXANDRIA et al., 2011).
E possivel estimar tais medidas através da identificacao das bordas do ventriculo esquerdo
em imagens do final de sua sistole e do final de sua didstole (CHALANA et al., 1996; FENG
et al., 2009). Todavia, tragar manualmente essas bordas é uma tarefa laboriosa cujo resul-
tado varia entre diferentes observadores, produzindo-se algum grau de subjetividade. No
sentido de diminuir esse grau de subjetividade, sao utilizadas técnicas de Processamento

Digital de Imagens em exames de ecocardiografia.

A representacao digital de imagens é utilizada em diversas areas da Medicina, como
pneumologia, cardiologia, traumatologia e neurologia. Estas imagens sao obtidas, por
exemplo, por equipamentos de Doppler colorido, tomografia computadorizada, ressonancia
magnética, ultrassonografia e medicina nuclear (FELIX, 2007). Informagoes relevantes pre-
sentes em tais imagens podem ser extraidas por meio de sistemas de visao computacional,
o que contribui com o aumento da utilizagao destes sistemas em aplicacoes como: de-
teccao, reconhecimento e classificacao de objetos, estimativa de parametros, andlise de

formas e descri¢do de cenas (CAVALCANTE, 2010).

O desenvolvimento de sistemas computacionais aliado ao conhecimento médico pos-
sibilita a construcao de equipamentos que tém se mostrado importantes quanto a iden-
tificacao de doengas e seus tratamentos (ALEXANDRIA, 2011). Dentre os equipamen-
tos desenvolvidos para o auxilio aos especialistas quanto ao diagndstico, encontram-se:

eletroencefalégrafo, eletrocardidgrafo, ecocardiégrafo, entre outros.

Apesar de aplicados a diversas areas da Medicina, tais equipamentos tém em co-
mum a utilizacao de imagens ou graficos como representacao do estado do objeto de
andlise (ALEXANDRIA, 2011). Sua utilizacao proporciona agilidade nos diagnosticos, vi-
sualizacdo de detalhes imperceptiveis pela visao humana (ALEXANDRIA et al.,, 2011), e,
consequentemente, mais confiabilidade nas analises realizadas e capacidade de propor-

cionar aos médicos em geral seguranca adicional quanto aos procedimentos (FILHO et al.,
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2006).

Dentre os equipamentos citados, o ecocardidgrafo é utilizado, conforme exposto, para
a obtencao de imagens que mostram a dinamica do coracao, ja tendo seu uso disseminado
em Medicina e Telemedicina (JUNIOR, 2010). Nos exames de ecocardiografia realizados
rotineiramente com o amparo deste aparelho, as imagens normalmente nao possuem o
contraste adequado, e a identificacao do ventriculo esquerdo é realizada pelo proprio

médico, constituindo um julgamento subjetivo e sujeito a erro humano.

Nesse sentido, o conhecimento das limitacoes da técnica de ecocardiografia é um fa-
tor critico para o fornecimento de um diagnéstico clinico correto e para a escolha de um
tratamento adequado para o paciente. Por um lado, para varios cenarios clinicos, a eco-
cardiografia pode auxiliar especialistas a tomar de decisoes com alto grau de precisao. Por
outro lado, se estruturas que aparecem no exame de ecocardiografia sao confundidas com
anomalias anatomicas, o paciente pode ser submetido a testes diagndsticos e intervengoes
terapéuticas desnecessérias, custosas e potencialmente arriscadas. Algumas das limitacoes

inerentes a técnica de ecocardiografia sao (OTTO, 2004):

e qualidade sub-6tima das imagens, devido a baixa relacao sinal-ruido causada pela

atenuacgao das ondas de ultrassom através dos tecidos;

e sombras acusticas, causadas por estruturas de acentuada impedancia actstica através

das quais a transmissao das ondas de ultrassom é atenuada;
e imagens duplas causadas pela reverberacao e

e ¢ limitacoes de processamento eletronico, dependendo do tipo de equipamento.

Tendo em vista tais limitacoes, a aplicacao em exames médicos de técnicas de Processa-
mento Digital de Imagens (PDI) capazes de adquirir, processar e interpretar imagens pode
auxiliar a resolucao de problemas altamente complexos, por exemplo, definir com acuracia
as estruturas importantes que nao sao facilmente visiveis nos exames de ecocardiograma
(PREDINT H.; SCWART, 2007). Um dos fatos que sustenta a validade desse argumento ¢é o
de que o sistema de visao humano consegue distinguir simultaneamente apenas 32 niveis
de tom de cinza, enquanto um sistema com imagens digitalizadas consegue distinguir 256

destes, utilizando apenas 8 bits (BOUHOURS, 2006).

A identificacao automéatica do ventriculo esquerdo em imagens de ecocardiografia é
uma tarefa desafiadora por varias razoes. Em primeiro lugar, a qualidade da imagem

de ultrassom é corrompida pelo ruido do tipo speckle, por sombras dos pulmoes e das
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costelas e pela absorcao de energia pela gordura subcutanea. Somando-se a esses fatos,
os musculos papilares sao estruturas distintas dentro da cavidade que o ecocardiégrafo
tende a nao suprimir, e a valvula mitral, em sua abertura durante a diastole, pode ser in-
terpretada erroneamente como parte da parede do ventriculo por uma delimitacao viciosa

deste (HANSEGARD J.; URHEIM S.; LUNDE, 2007).

Assim, as técnicas de segmentacao utilizadas para identificar o ventriculo esquerdo
em imagens extraidas de exames de ecocardiografia sao importantes para um diagnostico

preciso e rapido, constituindo objetos de estudo deste trabalho.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem por objetivo geral a realizacao de uma andlise comparativa
entre técnicas de contornos ativos para segmentacao de proposito geral e do ventriculo
esquerdo em imagens de ecocardiografia. Para a consecucao deste intento, busca-se a

realizacao dos seguintes objetivos especificos:

e conceber uma nova variacao de contornos ativos tradicionais ou paramétricos, chamada

de método dos contornos ativos algébricos;

e implementar, testar e avaliar em imagens sintéticas o método dos contornos ativos
algébricos e dois métodos level-set, um orientado por gradiente e outro por regioes,

para segmentacao de proposito geral;

e implementar, testar e avaliar o método dos contornos ativos algébricos e dois métodos
level-set, um orientado por gradiente e outro por regioes, para segmentacao do

ventriculo esquerdo em imagens de ecocardiografia.

1.2 Resumo das Contribuicoes

Neste trabalho sao propostas as seguintes contribuicoes a literatura:

e filtragem do fluxo Hamiltoniano por uma janela gaussiana no método level-set ori-

entado por gradiente;
e incorporacao de uma funcao sinal ao método level-set orientado por gradiente;

e concepcao de um método de contornos ativos algébricos; e
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e superposicao de mapas de contorno para contornos ativos paramétricos.

A concepcao do método dos contornos ativos algébricos é exposta no artigo completo
de autoria de Vitor Alencar de Mesquita e Paulo César Cortez intitulado ” Avaliacao e
Comparagao de Métodos Level-Set e Contornos Ativos Paramétricos em Imagem Sintética
e Imagens Retiradas de Exames de Ecocardiografia”, publicado nas paginas 2458 a 2462
dos anais do XXIII CBEB (XXIII Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica), reali-

zado de 1 a 5 de outubro do corrente ano em Porto de Galinhas, Pernambuco.

1.3 Organizacao do Trabalho

Expostos a motivagao e os objetivos do trabalho, explana-se, a seguir, sobre a maneira
como o restante esta organizado. No Capitulo 2 sao introduzidos conceitos importantes na
area de Processamento Digital de Imagens que fundamentam o entendimento dos métodos

apresentados.

No Capitulo 3 é apresentado o método level-set orientado por gradiente, bem como
contribuigoes propostas para sua melhoria, sendo o método level-set orientado por regioes

contemplado no Capitulo 4.

A concepcao do método dos contornos ativos algébricos, bem como a utilizacao de
mapas de contornos superpostos estao descritas no Capitulo 5. No mesmo Capitulo, o
método PSnakes é brevemente abordado com o objetivo de fornecer um parametro de

comparacao quantitativa para o MCA algébrico.

Os métodos apresentados sao testados em imagens sintéticas a fim de analisar seu com-
portamento diante de varios tipos de imagem e verificar sua capacidade de segmentagao

para proposito geral no Capitulo 6.

Em seguida, no Capitulo 7, os mesmos métodos sao aplicados sobre imagens de eco-

cardiografia com o objetivo de segmentar o VE e avaliar sua utilidade para fins médicos.

Por fim, as conclusoes, contribuicoes e trabalhos futuros sao apresentados no Capitulo



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica e Estado da

Arte

O homem possui um sofisticado e complexo sistema de visao, ainda nao totalmente
compreendido, que utiliza a luz visivel como fonte. Seu cérebro é capaz de reconhecer ob-
jetos e imagens em um tempo de aproximadamente 100 a 200 ms, ao passo que tarefas com
menor grau de complexidade podem levar dias para serem executadas por computadores

(HAYKIN, 1994; ALBUQUERQUE, 2007).

O cérebro humano ¢ dotado de caracteristicas tteis para uso em qualquer sistema de
inteligencia Computacional, como por exemplo: robustez e tolerancia a falhas; flexibili-
dade, adaptabilidade e capacidade de aprendizado; capacidade de processar informagao
nebulosa, probabilistica, ruidosa ou inconsistente; processamento paralelo; tamanho re-
duzido, grande capacidade de processamento e baixo consumo de energia (BARRETO,

1998).

Essas caracteristicas conferem ao cérebro maior agilidade em relacao ao computador
de von Neummann para realizar tarefas como classificacao de padroes, que consiste em
atribuir a uma entrada o rétulo de uma classe pré-especificada, e clusterizacao, que procura
similaridade entre os padroes de entrada sem que, todavia, haja dados de treinamento,

ou seja, classes pré-estabelecidas (JAIN A.K.; MOHIUDDIN, 1996).

A frequéncia de clock de computadores atuais ja chega a ordem de GHz, ao passo que
a frequéncia de disparo de um neuronio é da ordem de kHz. Esta enorme discrepancia
provoca um questionamento natural sobre o motivo pelo qual algumas tarefas, como
reconhecer um rosto em uma multidao, ou os caracteres em uma frase escrita a lapis, sao

realizadas com maior rapidez pelo cérebro humano que pelos computadores.

Apesar de possuir unidades de processamento mais lentas e simples, o cérebro humano
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é composto por aproximadamente 10! a 10'? dessas unidades: células nervosas chamadas
neuronios. Os neurdnios se interconectam através de caminhos de transmissao, formando
uma complexa rede com cerca de 10'° interconexdes (BARRETO, 1998). Esta rede processa
os dados de entrada de forma distribuida e paralela, ao contrario de como ocorre na
arquitetura de von Neumann, em que instrugoes armazenadas na memoria sao executadas

sequencialmente por uma ou algumas poucas unidades de processamento.

Neste sentido, um dos maiores desafios existentes ao desenvolvimento tecnolégico é a
construcao de maquinas dotadas de inteligéncia que possam resolver problemas semelhan-
temente a como o cérebro humano o faria, o que constitui um objeto de estudo da area

de Inteligéncia Computacional (ALEXANDRIA, 2005).

Assim, sabendo que a visao é o mais avancado dos nossos sentidos e que, possivelmente
devido a este fato, a percepcao humana seja baseada preponderantemente em imagens,
parece natural que, a partir da Inteligéncia Computacional, haja surgido interesse na area
de Visao Computacional. Esta area tem como propodsito emular a visao humana, bus-
cando, além de realizar medigoes e reconhecer padroes em imagens, fazer inferéncias e
executar acoes baseadas em entradas visuais, possibilitando a realizacao de tarefas com-

plexas (HEIDJEN, 1994; ALEXANDRIA, 2005).

Sistemas de Visao Computacional sao definidos como sistemas computadorizados ca-
pazes de adquirir, processar e interpretar imagens correspondentes a cenas reais (FILHO;
NETO, 1999). Diferentemente do sistema de visdo humano, outros tipos de radiagoes
eletromagnéticas presentes em faixas nao-visiveis do espectro, como infravermelho (ma-
pas de temperatura), microondas (imagens de radar), raios-X (imagens médicas) e raios
gama (medicina nuclear), ou mesmo outras modalidades de energia, como as presentes
em campos magnéticos (tomografias) e ondas acisticas (ultrassons) podem ser utilizados

como fonte por esses sistemas (HEIDJEN, 1994; GONZALEZ; WOODS, 2007).

Através da Visao Computacional, é possivel evidenciar cenas microscépicas (detalhes
de estruturas internas de um microprocessador) e macroscopicas (constelagoes a 15.000
anos luz de distancia), cuja observacao a olho nu seria impossivel, e desempenhar tarefas
de risco em que a presenca humana seja prescindivel, como a exploracao do interior de
vulcoes, do fundo do mar, de outros planetas e de ambientes poluidos, como reatores

atomicos (ALEXANDRIA, 2005).

Dentre os exemplos de aplicacoes do campo de Visao Computacional estao:

e sistemas de reconhecimento 6ptico de algarismos para medidores convencionais de

energia (ALEXANDRIA, 2005);
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e sistemas de visao computacional para a caracterizacao da grafita usando microfo-

tografias (ALBUQUERQUE, 2007);

e andlises comparativa de técnicas de deteccao de movimento e rastreamento de ob-

jetos em video digital usando dispositivos méveis (BARROS, 2010);

e ¢ sistemas de rastreamento da mao humana utilizando visao artificial para aplicagoes

embarcadas (FREITAS, 2011).

Outros trabalhos em PDI que podem ser destacados, estes relacionados, mais especi-
ficamente, a imagens biomédicas, e desenvolvidos no Grupo de Engenharia Biomédica da

UFC sao:

e P-Snakes: novo método de contornos ativos radiais usando energia hilbertiana para
a segmentagdo do ventriculo esquerdo em imagens de ecocardiograma (ALEXAN-

DRIA, 2011);

e técnica para segmentacao automatica de vias aéreas em imagens de tomografia com-

putadorizada do térax (CAVALCANTE, 2010);

e sistema de visao computacional para deteccao e quantificacao de enfisema pulmonar

(FELIX, 2007); e

e ¢ MCA Crisp: novo método de segmentacao dos pulmoes em imagens de TC baseado

no método de contorno ativo (FILHO, 2010).

Visto isso, a seguir sao apresentados alguns conceitos basilares em Processamento

Digital de Imagens necessarios para o estudo dos métodos utilizados.

2.1 Imagem Digital

Uma imagem pode ser matematicamente representada por uma funcao bidimensional
I(x,y) em que I é o nivel de cinza do ponto de par ordenado (z,y) no plano zy. Imagem
digital é aquela em que as coordenadas x e y sao variaveis discretas e I assume uma
quantidade finita de valores. Assim, a imagem digital € uma matriz finita cujos elementos,
chamados de pizels (picture elements ou pels), possuem valor e localizacao particulares

(GONZALEZ; WOODS, 2007).
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A quantidade de tonalidades presentes na imagem depende do ntimero de bits utiliza-
dos para quantizd-la. Por exemplo, utilizando-se n bits, ha 2" possiveis combinagoes de

bits para representar um pizel, por conseguinte, 2" diferentes niveis de tom de cinza.

Haja vista as imagens digitais serem representadas como matrizes, ¢ possivel aplicar-
lhes transformacoes matematicas convenientes a sua melhor utilizacao, como reducao
de ruido, suavizacao, iluminagao, escurecimento, erosao, dilatacao, realce, restauracao e
segmentacao. O estudo destas transformagoes é de interesse do campo de Processamento

Digital de Imagens, extensao do campo de Processamento Digital de Sinais.

Os métodos de Processamento Digital de Imagens possuem sua base de interesse em
duas principais areas de aplicagao: uma busca o melhoramento da informacao visual
para a interpretacao humana, a outra realiza o processamento de dados de imagens para
armazenamento, transmissao e representacao. A primeira area concentra-se em técnicas
de ajuste de contraste, realce e restauracao de imagens degradadas. A segunda, em
procedimentos para identificar e extrair de uma imagem informacao de interesse da forma
mais adequada, para o reconhecimento de padroes, seja através de formas ou medidas

(GONZALEZ; WOODS, 2007; FELIX, 2007).

Este trabalho concentra seu interesse precipuamente na segunda &area.

2.2 Histograma

O histograma h(n.) de uma imagem I(x,y) é o grafico que representa a distribuicao

da quantidade de pizels ao longo dos niveis de cinza, dado por (GONZALEZ; WOODS, 2007)

h(n.) = ng, (2.1)

em que ng € o numero de pizels associados ao nivel de cinza n.. Estes niveis de cinza
podem assumir diferentes faixas de valores, dependendo da quantidade de bits utilizados
para representar a imagem. Por exemplo, para alguns tipos de imagem representadas
por 8 bits, os pirels podem assumir valores de 0 a 255. E comum que o histograma seja
normalizado pela quantidade total de pizels, passando a representar a frequéncia amostral
de cada nivel de cinza dos pirels da imagem, expressa por:

1o

hy = -2, (2.2)

Uz

em que n; é a quantidade total de pizels presente na imagem.
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Uma imagem tipica de um ecocardiograma é mostrada na Figura 2.1 (a), em que o
coracao ¢ representado verticalmente invertido devido ao posicionamento da sonda de
ultrassom e o VE é a maior cavidade presente na imagem. O histograma dessa imagem ¢é

mostrado na Figura 2.1 (b).

x 10

25 J

15+ 4

05 L J

0 50 100 150 200 250

Figura 2.1: exemplo de histograma de uma imagem; (a) imagem de ecocardiograma
tipica e (b) histograma de uma imagem de ecocardiograma tipica.

O histograma é uma ferramenta que fornece uma descricao global da composicao da
imagem através de seus niveis de cinza. Este pode assumir a forma unimodal, caso a
imagem apresente um unico objeto, bimodal, se a imagem ¢ constituida de duas regioes
(objeto e fundo), ou, ainda, multimodal, quando hé varios objetos na imagem. Assim,
é comum que o conhecimento do histograma seja desejavel se a etapa de limiarizacao,

mencionada na se¢ao seguinte, for necessaria (GONZALEZ; WOODS, 2007).
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2.3 Limiarizacao

A limiarizacao é uma operacao simples que pode ser usada para realcar conjuntos de
pizels que ocupem uma mesma faixa de intensidade de cinza em uma imagem (ALEXAN-

DRIA, 2005).

Quando existe uma nitida diferenca entre a intensidade de cinza em regioes do objeto
e do fundo é comum que se atribuam diferentes rétulos a pizels que possuam valores
que estejam acima ou abaixo de determinado limiar. Neste tipo de limiarizagao, como
o resultado ¢ uma imagem binaria, o processo ¢ denominado por binarizacao por limiar.
A técnica de limiarizacao é muito utilizada na literatura devido as suas propriedades
intuitivas, facilidade de implementagao e baixo custo computacional (GONZALEZ; WOODS,
2007).

A operagao de binarizac¢ao por limiar sobre uma imagem [ (x,y) é definida como (GON-

ZALEZ; WOODS, 2007)

1, se I(z,y) > L,
Ib(xa y) =
0, caso contrario.

em que [, é a imagem bindria resultante da operagao e L é o limiar de binarizacao.
Por exemplo, o histograma da imagem de raios-X na Figura 2.2 (a) é apresentado na
Figura 2.3. Assim, as linhas verticais vermelhas presentes na escala de cinza da Figura
2.3 mostram os limiares de binarizagao a partir dos quais s@o obtidas as Figuras 2.2 (b)

e 2.2 (c).

(a) (b) (c)

Figura 2.2: (a) imagem de raios-X original. (b) imagem de raios-X binarizada com
limiar igual a 17 e (c) limiar igual a 27.
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Figura 2.3: histograma da imagem 2.2 (a).

Analisando-se a imagem na Figura 2.1 (a) e seu histograma na Figura 2.1 (b), percebe-
se que nao € possivel escolher um limiar tal que o VE e o resto da imagem nao se sobre-
ponham. Isso ocorre por que, no caso das imagens de ecocardiografia, o nivel de cinza nao
¢ um atributo que consegue discriminar o VE e o fundo como duas classes isoladas. Por-
tanto, conclui-se que uma binarizacao por limiar é inadequada para segmentar o ventriculo

esquerdo em imagens de ecocardiografia.

2.4 Gradiente

Gradiente ¢ um campo vetorial que aponta para a direcao de maior taxa de cresci-
mento do campo escalar sobre o qual é calculado. O gradiente VI(z,y) de uma imagem

bidimensional I(x,y) pode ser matematicamente expresso por
Ol(xz,y) 0I(z,y)

oxr = Oy
oI

em que 3 ¢ a derivada parcial de I em relagao a certa varidvel u.

Vi(z,y) =
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Outra medida importante é o mdédulo do gradiente, pois, além de ser uma grandeza
escalar, possui a importante propriedade de invariancia em relagao a rotacao do sistema
de coordenadas, ou seja, isotropia. O médulo ou valor absoluto |VI(x,y)| do gradiente

Vi(z,y) é dado por

IvaN=¢mgf)+m%”. (2.4)

O gradiente é um calculo de diferencas infinitesimais que se reduz a um calculo
de diferengas finitas quando aplicado sobre imagens digitais. Se utilizado para medir
diferencas entre as intensidades de tom de cinza de pizels adjacentes, este operador apre-
senta valores altos em regioes descontinuas da imagem. Assim, a partir de sua aplicagao,
podem ser identificadas mudangas locais nos niveis de cinza da imagem, evidenciando a
presenca de bordas. Por isto, as técnicas de deteccao de bordas fazem uso de operadores

diferenciais locais, como o gradiente.

Dentre as variagoes mais comuns de métodos para o calculo do gradiente estao as
méascaras de Prewitt e Sobel mostradas nas equagdes 2.5 e 2.6, respectivamente (PRATT,

2007).

-1 0 1 -1 -1 -1
Mprewrrry = | =1 0 1 |, Mprewirry, = 0 0 0 . (2.5)
| -1 0 1 1 1 1
[ —1 0 1] 1 -2 -1
Msopery = | -2 0 2 | ,Msoerz, = | 0 0 0 |. (2.6)
| -1 0 1 1 2 1

Assim, as derivadas parciais presentes no gradiente podem ser aproximadas através de

7 L0

convolucoes, denotadas pelo operador ”*”, por:

ol (z,
% = I(x,y) * MprewrrTy
8](; Y) =0
8—7 = [(z,y) * MprewITT,
Y
utilizando as méscaras de Prewitt, ou por
ol (x,
(a—xy) ~ [(x,y) * MsoBELy»
(2.8)
Ol (z,y)

oy = I(z,y) * MsoBELy
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utilizando as mascaras de Sobel. Estas aproximacgoes visam reduzir o custo computacional

do célculo do gradiente.

2.5 Aquisicao de Imagens e Pré-processamento

Ondas eletromagnéticas podem ser modeladas tanto como variagoes senoidais do campo
eletromagnético quanto como um fluxo de particulas subatomicas viajando em um padrao
ondulatério, em que cada particula contém uma determinada quantidade de energia. A
luz visivel é um tipo particular de radiagao eletromagnética que pode ser percebida pelo
olho humano. De fato, as cores que percebemos representam uma faixa muito pequena

do espectro eletromagnético (GONZALEZ; WOODS, 2007).

A luz visivel, o infravermelho, as microondas, os raios-X, os raios gama, dentre outros,
podem ser utilizados para a formacao da imagem de entrada de um sistema de Visao
Computacional. A aquisigao de imagens consiste na captura dessas imagens, gerando uma
matriz & qual podem ser aplicadas diversas operagoes (FREITAS, 2011). Esta aquisigao
pode ocorrer através de varios dispositivos, tais como webcams, cameras de infra-vermelho,

cameras digitais, dentre outros (GONZALEZ; WOODS, 2007).

Este processo de conversao de uma cena real tridimensional em uma imagem bidimen-
sional geralmente ¢é realizado através de um arranjo de elementos sensores que reagem a
modalidade de energia a ser detectada na cena. A resposta dos sensores sao sinais elétricos
que, amostrados e a quantizados, formam uma imagem digital. Um exemplo de disposi-
tivo de aquisigao de imagens ¢é a camera CCD (Charge Coupled Device), que consiste em
uma matriz de células semicondutoras fotossensiveis que armazenam carga elétrica pro-

porcional a energia luminosa incidente (FILHO; NETO, 1999; GONZALEZ; WOODS, 2007).

As imagens obtidas pelos dispositivos sensores na fase de aquisicao tendem a apresen-
tar uma degradacao de sua qualidade pela introdugao de ruido, deformacao geométrica ou
borramento devido ao movimento do objeto. A etapa de pré-processamento consiste na
aplicagao de métodos para melhorar a qualidade da imagem e reduzir as degradacoes in-
troduzidas por estes elementos sensores (PITAS, 2000; FREITAS, 2011). Assim, algoritmos
de pré-processamento sao responsaveis principalmente pela filtragem de ruidos, realce e

restauracao de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2007).

Os algoritmos que implementam as func¢oes de PDI no pré-processamento dividem-

se em dois grandes grupos: os que utilizam o dominio da frequéncia e os que utilizam
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o dominio espacial (GONZALEZ; WOODS, 2007; ALEXANDRIA, 2005). Na primeira abor-
dagem, informacoes globais da imagem obtidas, por exemplo, através da analise de Fourier
sao utilizadas para filtrar freqiiéncias portadoras de ruido, realcar detalhes ou recuperar
degradacoes causadas por fenomenos conhecidos. Na segunda abordagem, essas operacoes
sao realizadas utilizando-se propriedades locais dos pizels sem que haja necessidade de

um mapeamento para outro dominio.

Além dessa classificacdo, a etapa de pré-processamento pode ser realizada, princi-
palmente, por dois tipos de técnicas: restauracao e realce. As técnicas de restauragao
preocupam-se principalmente com a reconstrugao ou recuperacao de imagens degradadas,
sendo desejavel um conhecimento prévio sobre o fenomeno de degradagao. Por outro
lado, as técnicas de realce melhoram a qualidade subjetiva das imagens, agucando-lhes

determinados atributos e reduzindo o ruido (GONZALEZ; WOODS, 2007; FREITAS, 2011).

Comumente, em sistemas de Visao Computacional, o pré-processamento é uma etapa

preliminar a segmentacao.

2.6 Segmentacao

A segmentacao de imagens é um dos principais processos constituintes de um sistema
de Visao Computacional, sendo utilizada para separar determinado objeto ou regiao de
interesse do restante da imagem a qual pertence. Para tanto, a imagem deve ser par-
ticionada em regioes disjuntas de caracteristicas similares (ALEXANDRIA, 2005; FELIX,
2007; FILHO, 2010). Esse particionamento é realizado avaliando-se propriedades dos pi-
zels como localizacao, intensidade, textura, etc. Por exemplo, para o caso da analise em
terra de imagens de satélite, uma propriedade significativa para a segmentacao é a cor

(GONZALEZ; WOODS, 2007).

Os critérios de avaliacao mais utilizados para rotular pizels como pertencentes ou
nao a determinada regiao ou objeto sao a similaridade e a descontinuidade. A primeira
abordagem, utilizada na segmentacao orientada por regioes, consiste em agrupar pizels
com propriedades aproximadamente iguais, particionando a imagem em regioes similares
sob determinados critérios (GONZALEZ; WOODS, 2007). Na segunda abordagem, a de-
terminacao destas regices é baseada em mudancas abruptas nas propriedades dos pizels,

segmentando-se a imagem através da deteccao de bordas.

Considera-se borda um conjunto de pizels conectados sobre uma interface entre duas

regioes disjuntas. A identificacao de uma borda requer a habilidade de mensurar transi¢oes



Capitulo 2: Fundamentacao Teorica e Estado da Arte 18

de tons de cinza significativas (GONZALEZ; WOODS, 2007). Entao, na detec¢ao de bordas,
a relevancia no critério de escolha das regides constituintes da imagem esta na descon-
tinuidade entre as propriedades dos pizels adjacentes. Desta forma, sao tomados como
pertencentes a uma mesma regiao, pizels que se encontrem dentro de uma mesma borda.
Podem ser citados como exemplo de segmentacao que utiliza deteccao de bordas os MCAs

tradicionais.

Ao contrario da segmentacao por deteccao de bordas, que subdivide a imagem através
da identificacao dos limites entre as regioes de interesse, a segmentacao por regioes encon-
tra as mesmas diretamente, utilizando a similaridade entre propriedades pré-determinadas
dos pizels. A segmentacao por regioes pode ser considerada finalizada quando sao satis-

feitas as seguintes condi¢oes (GONZALEZ; WOODS, 2007):

e todos os pizels se encontram em alguma regiao;
e as regioes sao conectadas segundo um critério pré-definido;
e as regioes sao disjuntas, nao havendo interseccoes entre estas;

e cm cada regiao, o critério pré-definido é obedecido por todos os pizels;

as regioes possuem propriedades diferentes segundo o critério utilizado.

Sao exemplos de segmentacao orientada por regioes os métodos de crescimento de
regides, split-merge, segmentacao por limiarizagao e segmentacao watershed (GONZALEZ;
WOODS, 2007).

Em ambas as abordagens apresentadas, o nivel de subdivisao da imagem depende
do problema a ser resolvido, devendo a segmentacao ser finalizada quando os elementos
de interesse sao isolados. Assim, é desnecessario que o nivel de detalhe da segmentacao
ultrapasse o requerido para identificar esses elementos (GONZALEZ; WOODS, 2007).

De maneira geral, a segmentacao ¢ um pré-requisito de preparacao da imagem para
extracao de atributos e classificacao, sendo uma das tarefas mais complexas em PDI no

caso de imagens ruidosas ou com pouco contraste.

Algoritmos de segmentacao de imagens podem ser classificados como manuais, semi-
automaticos e automaticos. Nos algoritmos manuais, a segmentacao é efetuada inteira-
mente por um operador humano. Nos algoritmos de segmentacao semi-automatica, o
operador humano fornece apenas pontos caracteristicos da estrutura a ser segmentada ou

delimita a regiao onde a mesma ¢é encontrada. Na segmentagao automatica, comumente a
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intervencao humana é reservada apenas para eventuais correcoes da segmentacao obtida

por meio de um algoritmo auténomo (FILHO C.; MOURA, 1999; JUNIOR, 2010).

Uma classe de algoritmos que possibilita a segmentacao semi-automatica e automatica
para propoésitos gerais sao os métodos de contornos ativos, pertencentes a um conjunto
de algoritmos chamado de contornos deformaveis (BOUHOURS, 2006; ALEXANDRIA et al.,
2011).

2.7 Contornos Ativos

O modelo de contornos ativos, também conhecido como snakes, foi inicialmente idea-
lizado por Kass, Witkin e Terzopoulos (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988) como uma
curva fechada matematicamente definida por pontos de controle chamados de nés. A
ligacao destes nds forma um contorno deforméavel que, sob influéncia de algumas forgas,
deve ajustar-se as bordas da regiao da imagem que se deseja segmentar. Tal objetivo
pode ser alcancado através da busca constante dos ndés por uma regiao adjacente de
menor energia. Assim, os contornos em questao sao ditos ativos devido ao fato de os
dados se atualizarem a cada vez que os nds se movem, minimizando dinamicamente uma
dada funcao de energia. E comum que a localizacao dos nés seja estipulada manualmente,
tracando-se um poligono dentro ou em torno da regiao de interesse, o que exige algum

conhecimento a prior: da imagem.

Inicialmente o MCA foi utilizado como um segmentador de propédsito geral, sendo
aplicado principalmente em detec¢do de movimento e visao estéreo (KASS; WITKIN; TER-
ZOPOULOS, 1988). Posteriormente é aplicado na resolucao de diversos problemas de Visao
Computacional, abrangendo éreas como: Seguranga (LOPES, 2003), Materiais para Cons-
trugdo Mecanica (COSTA, 2008), auxilio ao diagnéstico médico (ITAI Y.; KIM, 2007), Re-
conhecimento de Padroes (CHEN et al., 2008), entre outras (FILHO, 2010).

Atualmente os contornos ativos ou snakes tém sido empregados, inclusive, como no
caso deste trabalho, para segmentacao das paredes do miocardio. Tal segmentacao con-
stitui um pré-requisito a partir do qual informagcoes sobre os valores de volume do VE e
fragao de ejecao podem ser calculadas (YEZZI, 1997; ALEXANDRIA et al., 2011; FELIX et
al., 2011).

H& muitas variagcoes do MCA original encontradas na bibliografia, dentre as quais

pode-se citar:

e Genetic Snakes (MACEACHERN; MANKU, 1998);
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e GVF Snakes (XU; PRINCE, 1998);
e T-snakes (MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1999); e

e Snakes Radiais (DENZLER; NIEMANN, 1996; ALEXANDRIA, 2011).

Em sua idealizagao original, os contornos ativos (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988)
sao representados explicitamente como curvas parametrizadas em uma formulagao La-
grangiana, em que a definicdo do contorno é feita através de um parametro que identi-
fica cada um de seus pontos, dai o fato de também serem chamados de contorno ativos
paramétricos. Todavia, a partir de algumas andlises (KICHENASSAMY et al., 1995), é
possivel concluir que existe uma série de problemas associados a esta abordagem. Um
desses problemas ¢é a dificuldade do algoritmo de encontrar uma solucao sub-6tima em
topologias nas quais existem multiplos minimos. Além disso, a estrutura de interesse
deve ser previamente conhecida, pois este modelo é incapaz de executar alteracoes em
sua topologia sem processamento adicional. Desse modo, existe a necessidade de uma
reparametrizacao do contorno para que o mesmo possa se dividir ou se unificar. Outras
limitacoes do MCA tradicional sao a grande dependéncia da inicializacao e a dificuldade de
segmentar regioes concavas e convexas, devidas ao atrelamento dos critérios de otimizacao

a parametrizagao (MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1996).

Estas dificuldades podem ser superadas por uma outra classe de algoritmos de con-
tornos deforméveis chamada de contornos ativos geométricos ou geodésicos, implementa-
dos através do método level-set. Contornos ativos geodésicos recebem esta nomenclatura,
pois, diferentemente de como ocorre nos snakes tradicionais, os contornos sao definidos
implicitamente como curvas geodésicas de uma topologia pré-existente (OSHER; SETHIAN,
1988).

Os contornos ativos geométricos sao representados por curvas de nivel de uma funcao
de maior dimensionalidade, partindo de uma formulagao Euleriana (XU; YEZZI; PRINCE,
2000). Esta formulagao confere ao método maior robustez na presenc¢a multiplos minimos
locais causados por ruido ou degradacao em relagao aos snakes tradicionais. Além disso,
é criada a possibilidade de que o contorno se divida ou se unifique naturalmente, ja que o
mesmo nao é parametrizado. Outra vantagem de tal abordagem é que os procedimentos
e calculos permanecem véalidos para qualquer nimero de dimensoes espaciais, sendo dire-
tamente analogos de uma dimensao para outra. Por exemplo, os célculos que descrevem
a evolucao de uma superficie fechada tridimensional sao analogos aos que descrevem a

evolucao de uma frente propagante fechada bidimensional.



Capitulo 2: Fundamentacao Teorica e Estado da Arte 21

2.8 Frentes Propagantes

Frentes propagantes sao padroes matematicos que ocorrem na modelagem de diversos
fenomenos. Como entidades fisicas que exemplificam essas frentes podem ser citadas as
ondas oceanicas, os incéndios na vegetacao e as bordas de manchas de 6leo na agua.
Idealiza-se uma frente propagante como uma hipersuperficie fechada e sem cruzamentos

que flui através de seu campo gradiente (SETHIAN, 1990).

Analisando a propagacao da chama em um gés inflaméavel, e o crescimento de cristais de
gelo em um liquido resfriado, Markstein (MARKSTEIN, 1951) e Langer (LANGER, 1980),
respectivamente, observaram que a propagacao dessas frentes possui dependéncia com
sua curvatura. No caso da chama, por exemplo, a velocidade de propagagao F'(K),
em quaisquer pontos dessa frente, possui dependéncia com sua curvatura nestes pontos,
obedecendo a relagao

F(K)x1—e€K, (2.9)

em que € ¢ uma constante e K sua curvatura.

Em Processamento Digital de Imagens, frentes propagantes podem ter uma utilizagao
vantajosa na delimitagao de regioes da imagem com propriedades semelhantes. Nesse
contexto, as frentes devem aproximar um contorno, ou seja, uma interface entre regices
descontinuas da cena representada na imagem. Para segmentacao de objetos em imagens
digitais, a dependéncia entre a curvatura do contorno e sua velocidade de propagacao é
uma caracteristica desejavel, pois, assim como nos fenomenos fisicos referenciados, diminui
o efeito de perturbacoes ao longo do tempo. Esta propriedade evita que o contorno adquira

um comportamento instavel e conduza o método a uma segmentacao falha.

Na formulacao Euleriana do método level-set, uma frente pode ser representada de
maneira intrinseca por uma hipersuperficie de nivel de outra hipersuperficie de maior
dimensionalidade. Essa abordagem, além de possuir a vantagem de prescindir de uma
representacao explicita dos pontos do contorno em termos das coordenadas espaciais,

incorpora ao método level-set a estabilidade inerente as frentes propagantes.

Feitas as consideracoes a respeito do levantamento do estado da arte, procede-se a

explanagao mais detalhada dos métodos utilizados.
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Método Level-Set Orientado por

Gradiente

Inicialmente idealizado por Stanley Osher e James Sethian, o método level-set é ca-
paz de representar matematicamente a interface de uma regiao no espago e descrever
precisamente seu comportamento futuro sem que seja necessaria a identificacao explicita
de seus pontos. Esta abordagem é utilizada em segmentacao de imagens para representar
um contorno deformavel que se ajuste as bordas dos objetos em cena (OSHER; SETHIAN,

1938).

O método level-set consiste em uma frente propagante representada por uma curva
fechada e sem cruzamentos ¢. Esta curva é definida implicitamente como o lugar geométrico
onde uma fun¢ao de maior dimensionalidade 1 assume um valor constante igual a 0, ou

seja, (SETHIAN, 1990)
U(x,t) =0, (3.1)

em que x é o vetor posigao (z,y) e t o instante de tempo. Uma superficie e sua curva
geodésica que representa a frente propagante no método level-set sao mostradas na Figura

4.1.

Inicialmente considera-se ¢(x,0) como a curva de nivel 1(x,0) = 0 e 2 como a derivada

parcial de x em relacao a certa variavel u. Desta forma, sendo n = % o vetor unitario

normal ao contorno ¢(x,t) no ponto localizado por x, a componente do vetor velocidade

F normal ao contorno é dada por F(x,t) = %n. Entao, tomando-se a derivada temporal
da equagao 3.1, tem-se (SETHIAN, 1990)

9,

a—lf + F|Vy| =0, (3.2)

22
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Figura 3.1: curva de contorno (em vemelho) da superficie no nivel 0.

em que V é o operador gradiente. Esta equagao diferencial parcial é chamada de equagao
do movimento da frente e, em um espaco vetorial discretizado i x 7, pode ser escrita
recursivamente como (SETHIAN, 1996)

77anrl YRS

Z]Tt” + (F35) VY] = 0, (3.3)

em que 1;; descreve a superficie ¢ nas coordenadas cartesianas (7,7) e no instante de

tempo n, sendo At o passo utilizado para o tempo.

3.1 Aproximacao Numérica

A equacao 3.2 raramente possui uma solucao analitica, fazendo-se necessario o uso de
equagoes recursivas e métodos numéricos. Como na equagao 3.3 estd presente um termo
de gradiente, existe a necessidade de calcular derivadas. Um método simples de aproximar

uma derivada é o das diferengas centrais (SETHIAN, 1990)

daf  frrr = frma
d\ 20k

em que k é o indice do k-ésimo ponto de discretizacao de X e Ak é a diferenca entre um

(3.4)

indice k£ e seu antecessor. Todavia, este método produz pequenos erros de aproximagcao
em alguns pontos criticos que, ao longo das iteragoes, propagam-se em torno de suas
adjacéncias. Deste modo, mesmo para condicoes iniciais suaves, as oscilacoes geradas
recursivamente pelo método das diferencas centrais podem se tornar instaveis, fazendo
com que o mesmo fornega respostas imprevisiveis. Estas distor¢oes que surgem depois de
algumas iteracoes do algoritmo sao ilustradas pela Figura 3.2. Desta forma, nota-se que o
método das diferencas finitas nao aproxima corretamente o movimento analitico da frente,

havendo a necessidade de outro método que obedeca a certas condicoes de estabilidade.
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Figura 3.2: distorgoes causadas pela propagacao do erro (frente inicial em azul).

Entao, seja ¥(x,t) a solu¢ao da equagao do movimento cuja velocidade F' possui de-
pendéncia a curvatura, conforme previsto por Markstein na equacao 2.9 (MARKSTEIN,
1951). Seja, ainda, 1(x,t) outra solugdo da equagdo do movimento, porém cuja de-

pendéncia de F' a curvatura seja infinitesimalmente pequena, ou seja,

be(x, 1) = lim p(x, 1). (3:5)

Um método de aproximacao numérica é dito em obediéncia a condi¢ao de estabilidade se,
para uma velocidade F' = 1, independente da curvatura, este fornece uma solucao para a

equagao do movimento igual a ., ou seja,

ll_I)%@/)(ZE,t) = ¢<x’t)|e:0- (36)

Em outras palavras, um método numérico que garante estabilidade ao modelo ¢é aquele
que limita o movimento de uma frente independente da curvatura ao de uma frente mi-
nimamente dependente da mesma para qualquer instante de tempo. Isto significa que
as variacoes no contorno estao limitadas a niveis que mantenham sua previsibilidade

(SETHIAN, 1996).

Segue que, diferenciando-se a equacao 3.2 em relagao a x em um sistema de apenas
uma coordenada espacial, a equacao do movimento é reescrita em termos da derivada de
Y, u = g—f, como uma equagao de Hamilton-Jacobi (SETHIAN, 1990),

Ou N O0H (u)
ot ox

~0, (3.7)
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em que H é uma funcao de u e da velocidade F' chamada de Hamiltoniano. Esta notagao
¢ conveniente devido ao fato de que a equacao do movimento ¢é reduzida a uma forma
ja conhecida como lei de conservacao hiperbdlica. Esta equacao descreve, dentre outros
fenomenos, o movimento de um fluido compressivel. Deste modo, um método numérico
que obedece a condicao de estabilidade da lei de conservacao hiperbdlica também obedece

a esta condi¢do para o movimento de uma frente propagante (SETHIAN, 1996).

Nesse sentido, discretiza-se a equacao 3.7 utilizando-se trés pontos como (SETHIAN,

1990)

T _ Nl i) = h(uity, u?)’ (3.8)

em que h(ul',u?, ;) é o fluxo numérico que aproxima o Hamiltoniano H entre os pontos

1 e 1+ 1 na n-ésima iteracao. Para que esta aproximacao esteja em conformidade com
a condicao imposta para que haja estabilidade, deve-se escolher um método adequado
para calcular o fluxo numérico h. Dentre as varias técnicas utilizadas na literatura para
aproximar equacoes de Hamilton-Jacobi, como, por exemplo, o método de Laz-Friedrich
(QIAN, 2003), o método de Engquist-Osher é escolhido devido a sua simplicidade. Assim,
tem-se que (ENGQUIST B.; OSHER, 1980)

h(uy, us) = [maz(uy, 0)? + min(us, 0)2]%, (3.9)

em que h(ui,uz) é o fluxo numérico que aproxima o Hamiltoniano H no ponto médio entre

os pontos 1 e 2. Integrando-se a equacao 3.2 em relagao a varidvel z tem-se que

o
ot

Entao, discretizando-se o resultado, obtém-se uma equagao recursiva para o movimento

+ [H(u)] = 0. (3.10)

da frente, dada por
Uit = — H(uw)At. (3.11)

Para se obter um método numérico estavel que descreva o movimento da frente,
aproxima-se o Hamiltoniano H (u;) pelo fluxo numérico h(u_,u ) utilizando-se a equagao
3.9. Os termos u_ e u, sao aproximacoes das derivadas espaciais de ¢ calculadas
utilizando-se pontos vizinhos de i através das diferencas finitas

Yy — Y Vi — i

U4 A_’L‘ , U = A—x (312)

Apés a substituigao, finalmente obtém-se (SETHIAN, 1996)

PPl = g — Atmaz(A35 0)2 4 min(Pa 0)2)3. (3.13)
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Como as derivagoes anteriores sao obtidas apenas para uma dimensao espacial, sao

escritas as equagoes andlogas para frentes bidimensionais (SETHIAN, 1996)

n+l _ n T s A
o= v — hlug ug vy v A (3.14)
em que
n o __ ,h\n n .
i— _ 4] i—1,j 44+  Yi+lj 1,j
Uiy = Ar Ui = AT (3.15)
n o _ ,,\n n _ wn
j— _ TiJ i,—1 54+  Yij+l i,j
Vij = JVj = (3.16)
Ay Ay

Para gerar a frente computacionalmente, incorpora-se a velocidade F' juntamente com

a curvatura K ao modelo numérico através da equacao 2.9, obtendo-se a equacao 3.17

wH =7+ [max(Fiy, 0)V + min(Fy;, 0)V ] At, (3.17)
em que
V*+ = [maz(ul;, 0)? + min(ull,0)? + maz (v}, 0)% + min(v};, 0)2z, (3.18)
V- = [ma:z:(uﬁ;r, 0)2 + mm(uﬁ;, 0)2 + TrLCL:C(qjgj.+7 0)2 + mz’n(vfj’, 0)2z, (3.19)

sendo VT e V™~ aproximacoes locais do gradiente. Neste caso, a curvatura é aproximada

através do célculo

“ 9% 092 _o0v 0v % 4 92 oy ?
_ \V4 922 9y dx Oy Ozy ' 9y2 Oz
K =V. gy = 20—y e o (3.20)
VYl o2 v
ox ox

em que as derivadas parciais sao substituidas por diferencas finitas para tras.

A modelagem matemaética apresentada é capaz de descrever com acuracia o movimento
de uma frente propagante cujo comportamento é previsivel para um intervalo de tempo
arbitrariamente longo, se a frente inicial é fechada e sem cruzamentos. Para que tal
modelagem possua utilidade em segmentacao de imagens, é necessario que a imagem
através da qual a frente se propaga exerca influéncia em seu movimento. Sendo assim, é
desejavel que esta frente diminua gradualmente sua velocidade, cessando seu movimento
ao alcancar bordas de objetos presentes na imagem. Para isto, é introduzido ao modelo
existente um termo de velocidade U que deve possuir valores baixos em regioes onde o
movimento do contorno deva parar. A equagao do movimento que incorpora esse termo

¢ dada por
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Pt = vy — Uiy Hyg At (3.21)

ij
, em que ¢ e j sao os indices dos elementos das matrizes ¢, H e U.
Todavia, encontrar um termo de velocidade U que estacione o contorno sobre as bordas
dos objetos de uma imagem exige algum conhecimento a priori a respeito da mesma.
Assim, a escolha adequada de um termo de velocidade pode variar, dependendo da imagem

a ser segmentada, sendo tal escolha definida para cada tipo de imagem testada.

3.2 Ajuste de Parametros

Por possuir uma formulagao matematica complexa em relagao aos métodos tradicionais
ou paramétricos, o método level-set demanda maior esfor¢o no ajuste de seus parametros.
Os parametros que regulam o movimento da frente no método level-set orientado por
gradiente independentemente da imagem sao: o passo de tempo At, os passos de espaco

Ax e Ay e o coeficiente de curvatura e.

O passo de tempo At define o quanto a funcao level-set 1 deve se mover por iteracao,
regulando a velocidade de propagacao da frente. A diminuicao do valor de At torna o
movimento da frente lento, por outro lado, seu aumento pode levar a frente a ignorar
restricoes impostas pelo termo U;;. Para Az e Ay, a regra geral é que, quanto menor
0 passo, mais rapida a propagacao do contorno. No entanto, novamente, precaucoes
devem ser tomadas, pois contornos rapidos tendem a transgredir os limites das bordas
dos objetos. Por ultimo, o coeficiente de curvatura e é um numero real pertencente ao
intervalo [0, 1] que indica o grau de influéncia da curvatura do contorno sobre a velocidade
do mesmo, de modo que € = 1 indica a influéncia maxima e ¢ = 0 indica independéncia
da velocidade em relagdo a curvatura. As Figuras 3.3 (a) e 3.3 (b) ilustram como a
variacao de € modifica o comportamento da frente inicial, fazendo com que pontos onde a
curvatura seja baixa se movimentem mais rapidamente. Conforme o valor de € aumenta,
mais suave se torna a frente, tendendo a se tornar uma circunferéncia para uma quantidade

arbitrariamente grande de iteracoes.

3.3 Inicializacao

Um quesito ainda nao esclarecido a respeito do método level-set é o valor inicial da

equagao do movimento, ou seja, ¥ (z,y,0). O contorno é inicializado como a interpolagao
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Figura 3.3: influéncia da curvatura do contorno sobre a velocidade (contorno inicial
azul e no interior); (a) e=0 e (b) ¢ =0, 25.

de vértices de um poligono que sao pontos indicados na imagem manual ou automati-
camente. Deste modo, a func¢ao ¥ (z,y,0) assume valores constantes negativos quando o
ponto (z,y) estd dentro do poligono e valores constantes positivos quando o ponto (z,y)
esta fora do mesmo. Entao, o contorno ¢ é definido como o conjunto de pontos no plano
a2y onde 1) é nulo. Como, conforme esta inicializagao, nao ha pontos em que ¢ assuma va-
lores nulos, o contorno ¢ é aproximado como o conjunto de pontos em que a interpolacao
de 1 sobre o plano xy é nula. Portanto, o contorno ¢(zx,y) aproxima a curva de nivel

Y(z,y,0) = 0, conforme prevé o modelo.

A inicializacao do método level-set orientado por gradiente é ilustrada na Figura 3.4

| I,U(x,y)=1
| W(xsy)=_l
m y(x,y)=0, ¢

Figura 3.4: inicializagcao do método level-set orientado por gradiente.
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3.4 Filtragem do Hamiltoniano

Uma das contribuicoes propostas neste trabalho é a filtragem do Hamiltoniano, uti-
lizado no método level-set orientado por gradiente. Como explicado na se¢ao anterior, a
fungao level-set inicial ¥ (z, y,0) possui um formato de prisma no espaco, assumindo valo-
res positivos dentro dos limites de um poligono e valores negativos fora deste. Analisando-
se por meio de testes o funcionamento basico do método level-set orientado por gradiente,
é possivel perceber que o Hamiltoniano H, presente na equacao 3.11, s6 possui valo-
res significativos nas proximidades da frente inicial, ou seja, préximo a curva de nivel
Y(x,y) ~ 0. Isto ocorre por que, quando o gréfico da funcao ¥ (x,y) possui tal formato,
esta s6 apresenta variacao nas regioes proximas as arestas do poligono que representa o
contorno. Deste modo, a superficie ¥(x,y) s6 pode se movimentar para cima ou para
baixo nestas regides, permanecendo a curva de nivel ¢ (x,y) ~ 0 praticamente no mesmo

lugar nao obstante a fungao level-set se alterar.

Para contornar esse problema, é proposta, neste trabalho, a filtragem do Hamiltoniano
H por uma janela gaussiana n x n de média nula e desvio-padrao o definida por G,, x (o).
O efeito da filtragem é a difusao por uma maior vizinhanca da area dentro da qual o

contorno pode se expandir, aumentando sua velocidade.

Um aumento no valor de n produz um correspondente aumento na velocidade do
contorno, o qual, todavia, pode ignorar detalhes da imagem que possuam alguns pizels
a menos que a janela. Assim, na definicaio do tamanho n da janela gaussiana, deve
ser considerado o tamanho minimo dos detalhes a serem detectados na imagem, nao
devendo n exceder esse valor. A escolha do desvio-padrao o a ser utilizado deve ser
feita em observancia ao tamanho da janela, respeitando o compromisso existente entre o
desempenho do método e o nivel de detalhamento da segmentacao. Como os parametros
n e o sao escolhidos de modo heuristico, métodos de busca de valores 6timos para esses

parametros podem ser abordados em trabalhos futuros.

3.5 Funcao Sinal

Outra contribuicao proposta neste trabalho é a introducao de uma funcao sinal ao
método level-set. Na formulacao de tal método nao existe mecanismo algum que controle
a expansao ou contracao do contorno. Como afirmado na secao 3.2, contornos rapidos
tendem a sobrepujar os limites impostos pelo termo de velocidade, atravessando bordas

sobre as quais deveriam permanecer inertes ocasionalmente. Dessa forma, o contorno
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pode se expandir em regioes onde deveria se contrair e vice-versa. Entao, propoe-se como

contribuicao uma possivel solucao para essa dificuldade.

Sabendo-se que, conforme exposto na segao 2.6, um dos atributos capazes de identificar
objetos em imagens é o nivel de cinza, é possivel realizar esta tarefa associando o sentido
do movimento da frente ao valor de intensidade dos pizels em cada ponto da imagem.
Para isso é criada uma funcao sinal S. Esta funcao assume o valor -1, em pontos onde
a imagem possui nivel de cinza tipicamente do fundo, e 41, em pontos onde a imagem
possui nivel de cinza tipicamente do objeto. Assim, propoe-se uma funcao sinal S a ser

incorporada no modelo através do calculo das derivadas dadas por

iy = 5y s " Y —Af_l’j : (3.22)
uif = 53# (3.23)
o = SJ"J_A—y”Jl (3.24)
ot = 5% (3.25)

Além disso, o termo S deve, também, ser multiplicado elemento a elemento por U;;

na equacao 3.21.

A funcao sinal fornece grande flexibilidade na inicializacao se hé pouca superposi¢ao
entre os niveis de cinza de fundo e objeto. Como nao é esse o caso em imagens de
ecocardiografia, neste trabalho a fungao sinal é substituida por um escalar s que assume

valor -1 se a frente se contrai e +1 se a frente se expande.

Desse modo, o método level-set orientado por gradiente é implementado computa-
cionalmente e aplicado em imagens sintéticas e de ecocardiografia. Explana-se, a seguir,
a respeito de outro método level-set que utiliza informagcoes comuns a certas regioes da

imagem para segmentd-la, o método level-set orientado por regioes.
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Método Level-Set Orientado por

Regioes

Os contornos ativos que compoem predominantemente a literatura atual podem ser
classificados como orientados por bordas ou orientados por regioes. Os modelos baseados
em bordas usam a informacao local das bordas do objeto para atrair o contorno ativo
até as mesmas. Por outro lado, contornos ativos baseados em regioes, como é o caso dos
Piecewise Constant (PC) Models (CHAN; VESE, 2001), utilizam informagoes de intensidade
das regioes de interesse para guiar os contornos ativos até suas bordas. Estes tltimos,
todavia, geralmente partem da premissa de que esta intensidade nas regices de interesse

sao estatisticamente homogéneas, ou seja, a grosso modo, constantes.

No entanto, em imagens nao sintéticas, como é o caso de imagens extraidas de exa-
mes de ecocardiografia, a auséncia de homogeneidade, mesmo em regices pertencentes ao
mesmo objeto, nao é uma caracteristica incomum, fato que aumenta a complexidade da
segmentacao. No sentido de superar tais dificuldades foi proposto por Li et al. (2008) um
contorno ativo baseado em regioes que permite utilizar informagoes locais de intensidade
da imagem em uma vizinhanga de tamanho regulavel. Estas informagoes sao utilizadas
para criar duas fungoes, uma dentro e uma fora do contorno, que tentam aproximar local-
mente a imagem. Entao, um funcional de energia é definido a partir do erro entre as duas
aproximacoes e a imagem real e incorporada ao método level-set. O critério de otimizagao
do método level-set consiste na minimizacao dessa energia funcional, que deve decair no

tempo conforme o contorno ativo se ajuste as bordas dos objetos.

31
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4.1 Fundamentacao Tedrica

Seja o caso particular de uma imagem [ definida sobre o dominio x composta por
apenas duas regioes disjuntas e separadas por uma curva C' sem cruzamentos. Para
aproximar a curva que delimita as duas regioes da imagem, foi proposto um contorno
ativo que pode ser obtido a partir da minimizagao do funcional de energia E¢y (CHAN;

VESE, 2001)

Fev = A / () — o2 + Ao / (2) — coldz + v|C], (4.1)

Cq Cs
em que A\, \p e v sao constantes que regulam o grau de contribuicao de cada parcela na
contabilizacao total da energia, enquanto C e C5 representam as regioes fora e dentro
do contorno, respectivamente. As constantes c; e ¢y sao aproximagoes da intensidade da
imagem, respectivamente, fora e dentro do contorno, sendo calculadas através da média

do nivel de cinza da imagem nessas regioes.

As duas integrais presentes na equacao 4.1 sdo, respectivamente, os erros médios
quadraticos das aproximacgoes ¢; e ¢ em relagao a imagem nas regioes C e (5. Estes
termos sao responsaveis conjuntamente por um aumento na energia enquanto persistirem
erros de aproximacao, guiando o contorno para a diregao contraria ao aumento do erro. O
termo v|C/|, em que |C] é a definigdo do comprimento do contorno, tem por objetivo punir
contornos de grande comprimento, causando assim sua diminuicao. O efeito da minimi-
zagao do funcional de energia, bem como de suas parcelas individualmente é mostrado na

Figura 4.1.

Todavia, como mencionado, devido a nao homogeneidade da intensidade dos pizels
nas regioes de interesse, em muitas imagens o modelo ora descrito se torna simplista para
fins de segmentacao. Isso ocorre porque as médias locais ¢; e ¢ nao conseguem aproximar
com acuracia a imagem nas regioes C e Cy. Desse modo é necessaria uma abordagem
que considere as variacoes de intensidade de cinza dentro de uma mesma regiao. Tais
variacoes sao representadas pelas fungoes fi e fo no modelo Region-Scalable (RS) Fitting

dado por (LI et al., 2008)

Buwar(2) = S0 [ Gola = p)l10) = fio)Pdy, (1.2)
=1 Cs

em que y é o centro do ntcleo gaussiano de média nula e desvio padrao o,
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A1j\f(.|') —¢|*dz >0 Al /“(l) —al|*dr >0
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Figura 4.1: efeitos no contorno da variagao das integrais presentes no funcional de
energia (equagao 4.1).

1 2

Gy(u) = €27 . (4.3)

oV 21

As fungoes f; e fo devem ser aproximagoes suaves da imagem dentro e fora do con-
torno C', respectivamente. Além disso, o nivel de influéncia dos erros de aproximagao
|I(y) — fi(x)|? na contabilizagao total da energia local Ej,.q () deve ser sempre maior nas
vizinhancas de x. O cumprimento desta ultima exigéncia é assegurado pelas seguintes

propriedades, G(u) > G(v), se |[v| > |u] e

lim G(u) =0, (4.4)

u—00
inerentes a funcao gaussiana de média nula.

Outra propriedade importante do nicleo gaussiano é a simetria, definida por G(u) =
G(—u), pois garante que pizels equidistantes ao ponto localizado pelo centro do nticleo
possuam igual peso em relacao ao calculo da energia neste ponto. A minimizacao dessa

energia compoe o critério de otimizacao do modelo.

4.2 Formulacao Level-Set

Conforme exposto, o contorno ¢ no modelo level-set é a curva de nivel da superficie ¢
no nivel 0. Desse modo, utilizando-se a fun¢ao degrau suavizada H(u) = (142 arctan %),

a equacao 4.2 pode ser reescrita em termos de ¢ como (LI et al., 2008)

B(z) = ZA [ MGl — 9)|1(y) — fi(x)[2dy, (45)
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em que

My =1— H(). (4.7)

Os termos M; e M, representam as regioes acima e abaixo do nivel 0 de 1, evi-
tando uma manipulagao adicional dos limites de integracao relacionados ao contorno, e
o parametro € ajusta o grau de suavidade da fungao degrau utilizada. O delta de Dirac
suavizado, derivada da funcao H em relacao a u também possui utilidade no modelo e é

dado por (LI et al., 2008)

£
m(e? 4+ u?)

5(u) = (4.8)

A partir da abordagem descrita, a melhor escolha para as aproximacoes f; e fo é aquela
que anula os erros quadraticos ponderados pelo nicleo gaussiano, ou seja, que satisfaz a

equagao de Euler-Lagrange (LI et al., 2008)

M/WMMMWAm—wU@%aﬂﬂﬂyZQiZLZ (4.9)

Isolando os termos f;(x), obtém-se

Gy () * {Mi[ ()1 (x)}

o) = == @)« Milg(o)

(4.10)

As quatro convolugdes (duas para f; e duas para f5) a serem calculadas a cada iteracao
do contorno representam um grande custo computacional para o método. No entanto,

expressando-se f1 e fy isoladamente, é possivel perceber uma repeticao das convolugoes
Go(x) * {H[p(x)]I(2)} e Go(x) * H|p(x)], a saber

Go(x) * {H[y(x) I (2)}
Go(x)  Hip(x)]

filz) = (4.11)
folz) = Go(x) * UM — G, (x) x {H[(x)]I(x)}
2 Colw) » UM — Go(w) = Hl(x)]

em que UM ¢é uma matriz de mesmas dimensoes de I cujos elementos sao todos iguais

(4.12)

a 1. Desta forma, ja que K, * UM independe de 1) e s6 precisa ser calculado uma vez,
apenas duas convolucgoes sao calculadas por iteragao, diminuindo-se consideravelmente a

demanda de processamento pelo algoritmo.



Capitulo 4: Método Level-Set Orientado por Regioes 35

4.3 Regularizacao e Tamanho do Contorno

Em métodos level-set, a superficie 1 pode desenvolver deformidades que comprometam
os calculos durante a evolugao do contorno (LI et al., 2005). Para solucionar esse problema,
o modelo explorado no Capitulo 3, por exemplo, utiliza um método de aproximacao

numérica que deve obediéncia a uma certa condi¢ao de estabilidade.

Todavia, é comum, ao invés disso, inicializar-se ) como uma fungao d, representando a
menor distancia sinalizada ao contorno. Tal funcao deve diferir da distancia euclidiana por
possuir sinal negativo dentro do contorno e positivo fora dele, sendo seu médulo sempre
igual a distancia euclidiana. Essa diferenca confere a funcao d a propriedade de ser suave
em todo o espago, possuindo derivadas definidas inclusive nos pontos pertencentes ao

contorno (OSHER; FEDKIW, 2003).

Além dessa propriedade desejavel, é possivel concluir, através da aplicacao do operador
gradiente sobre o campo escalar d, que |Vd| = 1 para todo o dominio z, sendo as curvas

de nivel de d sempre equidistantes se a distancia entre os niveis for sempre a mesma.

A despeito das propriedades interessantes inerentes a funcao de menor distancia si-
nalizada, 1 tende a se distanciar de d com a evolucao temporal. Desse modo existe a
necessidade de que a funcao v seja inicializada com valores préximos de d repetidamente.
Do ponto de vista pratico, a repeticao do processo de inicializacao pode ser complexo e
possui grande custo computacional. Mais que isso, nao ha consenso a respeito de quando

e como inicializar novamente 1 como uma funcao distancia sinalizada (LI et al., 2005).

No sentido de manter a regularidade do contorno, sem que haja necessidade de novas
inicializagoes, é introduzido um termo de regularizacao do método level-set que penaliza
as regides de ¢ que se distanciam da func¢ao d. O termo proposto é a integral (LI et al.,

2005)

1
P(a) = [ 3190 - 1)de. (1.13)
Como d obedece a propriedade |Vd| = 1, a penaliza¢ao imposta pelo termo de regulari-

zagao torna-se alta quando |V)| se distancia de 1, ou seja, quando 1 se distancia de

d.

Além do termo de regularizacao, a maioria dos contornos ativos geométricos utiliza um
termo que suaviza o contorno C' penalizando seu tamanho |C|. Entao, um outro termo
T = v |C] é somado a energia funcional. Reescrevendo T' em termos de v através do uso

da funcdo degrau suavizada tem-se (LI et al., 2008)
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T(z) = v / IV H [ ()] |de. (4.14)

4.4 Equacao do Movimento
Finalmente, juntando todos os termos em um s6 funcional de energia, tem-se que:

Etotal - E + P + T (415)

Para minimizar este funcional de energia é utilizado o método do gradiente descendente,
que guia a solucao a um ponto 6timo com passos no sentido contrario ao crescimento do

gradiente de Ejyq, assim (LI et al., 2008)

& = 0(1) (haea — Mier) + vd(P)div(55)+

Ve 4.16
[V — div(i5a)], 0

em que
i) = / Gl — 9)I(y) — fla)lPdy, i = 1,2, (4.17)

Substituindo-se a equacao 4.17 no termo A\je; — Ages da equagao 4.16 e utilizando-se o
fato de que a integral do nicleo gaussiano ao longo de todo o dominio é unitaria, é possivel
evitar o calculo das integrais presentes na equagao 4.17 escrevendo-se A\je; — Ageq através

de convolugoes como
I2(>\1 + )\2) + GU * 2[()\2f2 - >\1f1> + GU * (/\1f12 — )\2f22) (418)

Assim, inicializando-se ¥ como um prisma conforme indicado na se¢ao 3.3 e utilizando-
se este valor inicial de ¢ na equacao do movimento 4.16, pode-se realizar a segmentacao

de imagens por meio do método level-set orientado por regioes.

Apresentadas, ambas as formulagoes level-set, classificadas como métodos de contornos
ativos geométricos, discorre-se, a partir de entao, a respeito do método dos contornos

ativos algébricos e sobre contornos ativos paramétricos em geral.
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Método dos Contornos Ativos

Algébricos

Os contornos ativos tradicionais sao formalmente definidos como curvas paramétricas
fechadas ¢(i) = [z(i),y(i)], em que ¢(i) é o contorno formado pelo conjunto de pontos
de coordenadas cartesianas x(i) e y(i), chamados de nés, e i é o parametro segundo
o qual estas coordenadas variam, dai a terminologia snake paramétrico encontrada na
literatura. Este contorno sofre sucessivas iteracoes, de maneira tal que, sua funcao de
energia é minimizada conforme seus pontos se aproximam das bordas da regiao interesse.

A funcao de energia dos snakes tradicionais é dada por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS,

1988)
E:/Eint+/Eexta (51)

em que em que F;,; é a energia interna, que depende somente da geometria do contorno,

e E..; é a energia externa, que independe do contorno, sendo fun¢ao apenas da imagem.

A otimizagao do método é realizada localmente através da busca pelo ponto de minima
energia dentro de uma janela com centro em um dos nés do contorno. Entao, conforme
ilustra a Figura 5.1, cada né migra para o ponto de minima energia encontrado em sua

vizinhanga, sendo suas coordenadas atualizadas, e o contorno movimentado.

5.1 Formulacao do Método dos Contornos

Ativos Algébricos

Um inconveniente associado a abordagem dos contornos ativos paramétricos tradi-

cionais € a limitagao do movimento do contorno ao tamanho da janela de busca, privando

37
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Figura 5.1: janela de busca pelo pizel de menor energia (em vermelho) no método
dos contornos ativos tradicionais.

o mesmo de movimentar-se para além de alguns pixels por iteracao. Todavia, conforme
o tamanho da janela aumenta, as operagoes de busca e comparacao tornam-se por de-
mais onerosas para o desempenho do método, sendo cada iteracao responsavel por um

acréscimo no tempo de processamento.

Uma maneira de superar a limitacao imposta pela necessidade de realizar buscas e
comparagoes € descrever completamente o movimento do contorno através de uma equacao
algébrica. Dessa maneira, a exemplo de como ocorre nos métodos level-set, elimina-se a
dependéncia de uma janela de busca por parte do método, associando-se ao contorno uma

equacao do movimento.

Assim, seja uma curva parametrizada c(7) inicialmente representada pelo vetor de coor-
denadas [z¢(7),y0(7)] normalizada entre -1 e 1. Assim, a simples multiplicagao das equagoes
paramétricas por um fator constante, ou seja, o produto do vetor ¢(i) = [xo(7), yo(i)] por
um escalar, tem como efeito o escalonamento desta curva. Em outras palavras, a de-
pender do fator, a curva aumenta ou diminui, mantendo o grafico original e modificando
apenas a escala dos eixos ortogonais. No presente trabalho, esta propriedade ¢é utilizada
para movimentar um contorno. A normalizacao é realizada com o objetivo de escalonar

a curva em relagao a seu ponto central sem que haja translacao.

Deste modo, seja ¢o(i) = [20(7), yo(7)] 0 contorno inicial, a equagdo do movimento do

contorno é dada em notagao vetorial por

(z,y) = (0, Y0) + sa(zo, yo)At, (5.2)

em que At é o intervalo de tempo decorrido, a é a taxa de aumento da escala e s o sinal
que indica o sentido do movimento, sendo negativo para contornos que se contraem e

positivo para contornos que se expandem.
A adicao de termos de concavidade ao fator sa possui o efeito de suavizar o gréafico das
equagbes paramétricas x(i) e y(i), o que se manifesta na curva ¢(i) como o achatamento

de regices pontiagudas, tornando o contorno mais arredondado. Entao, com o acréscimo



Capitulo 5: Método dos Contornos Ativos Algébricos 39

dos termos de concavidade, a equacao do movimento passa a ser dada por

(x,y) = (z0,Y0) + sa[(Ky; + 1)zo, (K, + 1)yo)At, (5.3)
sendo DAL — D.(ih

A derivada D, (p1,p2) de uma equagao paramétrica genérica u em relagdo ao parametro i

¢ calculada utilizando os pontos ¢ = p; e i = po, conforme ilustra a Figura 5.2, da seguinte

forma:
U —u
Du(p1,p2) = w (5.5)
K, .
K, ()
Bﬂ L] a
D, (j,h) D, (., ))
Ej - . L - .
h i J k

Figura 5.2: calculo do termo de curvatura com 5 pontos.

O vetor que representa o contorno é tratado como um buffer circular para que as

derivadas possam ser calculadas em quaisquer de seus pontos.

Entao, a fim de utilizar o contorno descrito para segmentagao de imagens, é necessaria
a insercao no modelo de um mecanismo que faca o mesmo parar ao alcancar as bordas
dos objetos. Desse modo, para que cada ponto do contorno cesse gradualmente seu
movimento, ao se aproximar das bordas, utiliza-se um vetor de velocidades escalares v(7),
ou seja, um vetor que regula a velocidade de cada ponto do contorno a mesma propor¢ao
para ambas as coordenadas. O resultado da incorporacao de v(i) a equagdo do movimento

¢ dado por

(x,y) = (z0,Y0) + v[(K, + sa)xo, (K, + sa)yo|At. (5.6)

E comum que haja modificagoes no calculo do vetor velocidade de imagem para ima-

gem, por este exigir conhecimento a prior: acerca das mesmas. Um dos modos de realizar
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este cédlculo é por meio de um mapa de contornos. Entao, sejam X e Y as colunas e
linhas de uma imagem digital I(X,Y’), o mapa de contornos M(X,Y’) desta imagem é

uma matriz de mesmas dimensoes de I que realca suas regioes de interesse.

Para montar um vetor velocidade v(i), a partir do mapa de contornos M (X,Y’), devem
ser utilizados pontos de um outro contorno C(i) = [X (i), Y (i)] definido sobre o mesmo

dominio da imagem. Entao, v(i) é dado como fungao de M (X,Y’) por

v(i) = FIM(X(0),Y(2))) (5.7)

O vetor Cy(7) = [Xo(7), Yo(i)] é definido sobre a imagem na inicializagdo do algoritmo,
de modo que (i) = [xo(i),yo(7)] é um mapeamento dos pontos extremos (mais a direita,
mais a esquerda, mais abaixo e mais acima) da curva Cj para valores de z e y iguais a -1
e 1. Assim, para obter o vetor C'(i) a cada iteragao, deve ser realizado um mapeamento
inverso dos limites do dominio x X y para as dimensoes da imagem, ou seja, os valores
maximos que X e Y podem assumir. Em outras palavras, os contornos ¢ e C' se movem

conjuntamente em diferentes dominios.

5.1.1 Superposicao de Gradientes

Conforme descrito na segao 2.4, o gradiente é uma medida capaz de detectar bordas
em uma imagem. Todavia, uma das limitacoes de métodos que utilizam medidas de
descontinuidade para deteccao de bordas é a dimensao reduzida da area de influéncia das
mesmas. Em muitos casos, o gradiente da imagem influencia apenas areas muito proximas
das bordas, o que, a depender das condicoes iniciais, pode dificultar sua deteccao por
parte do contorno ativo. Uma possivel solucao para esta dificuldade é filtrar o gradiente
com uma janela gaussiana de tamanho e desvio-padrao ajustaveis. O desvio-padrao e
as dimensoes da janela sao responsaveis por regular o tamanho da area que passa a ser
influenciada pelo gradiente na vizinhanga de cada pizel. Essa medida, todavia, borra o
gradiente, comprometendo a localizacao precisa das bordas do objeto. Logo, a simples
variacao dos parametros da janela gaussiana conduz irremediavelmente a um dos dois
problemas, ou a imprecisao na localizagao das bordas, ou a restricao da area de alcance

das mesmas pelo contorno.

A solucao proposta é utilizar como mapa de contornos uma superposicao de dois
gradientes, ao invés de apenas um. Essa superposicao deve ser ponderada por constantes
que indiquem a contribuicao de cada mapa de contorno no mapa resultante. O primeiro

mapa é calculado como funcao de um gradiente puro e o segundo como fungao de um
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gradiente filtrado por uma janela gaussiana de tamanho Ny;4pa, desvio-padrao oyapa €

média nula.

Uma das maneiras de realizar o cdlculo do mapa de contornos a partir da imagem
¢ através da equacgao 5.8, sendo utilizada por este modelo na segmentacao das imagens
extraidas de exames de ecocardiograma. Nesse contexto, sendo « e [ constantes de
ponderacao, X e Y as colunas e linhas da imagem I, € Gu,, ps x nagapa(OMapa) uma
janela gaussiana njrapa X narapa de média nula e desvio-padrao oy 4p4, um mapa de

contornos é definido por (MESQUITA, 2009)

M(X7 Y) = O./V](X, Y) + B[VI(Xa Y) * GnMAPA X NMAPA (UMAPA)]' (58)
A primeira parcela do mapa de contornos é responsavel por detectar a localizacao precisa
das bordas dos objetos, enquanto a segunda aumenta a area de influéncia das mesmas.

Finalmente, o vetor velocidade v = f(M) utilizado na segmentacao destas imagens é

dado por (MALLADI; SETIAN; VEMURI, 1995)

o 1
0 = S X ) Y O

em que n é a ordem da fungao nao linear que regula o nivel de influéncia da imagem

(5.9)

sobre a velocidade do contorno. Assim, quanto maior o valor de n, mais rapidamente a

velocidade do contorno decai ao alcangar regioes de alto gradiente.

5.2 PSnakes

O PSnakes é uma modalidade de contornos ativos cujos pontos sao representados
através de um sistema de coordenadas polares. O fato de o eixo deste sistema de coor-
denadas se localizar no ponto de divergéncia de feixes ultrassonicos em uma imagem de
ecocardiograma torna o método em questao particularmente 1til para segmentacao do VE

nestas imagens (ALEXANDRIA, 2011).

A definigdo matemadtica do PSnakes é dada por (ALEXANDRIA, 2011)

{ [0,1] — R2 (510

c(s) = [r1(s), 0(s)l; [r2(s), 0(s)],
em que [r1(s),0(s)] e [r2(s),0(s)] é o conjunto de pontos que formam o contorno ¢, chamados
de nds. As varidveis r1 e ro sao as respectivas coordenadas radiais de cada um dos dois

nos localizados sobre uma mesma reta oriunda da origem do sistema de coordenadas,
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denominados nés gémeos. Assim, os nés gémeos localizados nos raios r(s) e r5(s) possuem
a mesma coordenada angular 6. Os valores de 7(s) e ra(s) sao limitados ao intervalo
[0, "rmaz), €M qUE Tppe, € a distancia maxima alcangada pelo feixe ultrassonico. Do mesmo
modo, os valores de € estao limitados ao intervalo [6,min,0maz], que corresponde ao setor
de varredura do feixe. O arranjo geométrico do método PSnakes é ilustrado na Figura

5.3 (ALEXANDRIA, 2011).

Figura 5.3: sistema de coordenadas e parametrizacao do contorno no método
PSnakes (ALEXANDRIA, 2011).

Similarmente aos contornos ativos paramétricos tradicionais, a otimizagao do método
PSnakes é realizada através da minimizacao de uma energia total. Esta minimizacao é
realizada localmente através do deslocamento dos nds do contorno para pontos de minima
energia dentro de uma janela de busca. Todavia, no caso do método PSnakes, a janela
de busca ¢ unidimensional, representando pizels de mesma coordenada angular. FEsta
caracteristica demanda menor esforco computacional por parte do PSnakes em relacao
aos MCA paramétricos tradicionais, que utilizam sistema de coordenadas cartesianas e

janela de busca bidimensional.

A energia interna do PSnakes, composta por energia de curvatura E““" e energia de

continuidade E™ & dada por:

Ein = B + B (5.11)

As energias de curvatura e continuidade sdo dadas por (ALEXANDRIA, 2011)

curv

o [(ro — To341) — (To41 — 7”9+1)]2 (5.12)
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B = (rg — o), (5.13)

em que ry é a coordenada radial de um dado né ao longo do feixe de angulo 6. Os
valores de 7941 € 792 sa0 as coordenadas radiais dos nds subsequentes, cujas coordenadas

angulares sao dadas por € + 1 e 6 + 2 respectivamente.

Com a finalidade de facilitar a expansao e a contracao do contorno ativo, adiciona-se
a energia ja existente um tipo de energia chamada balao, que acelera o movimento radial

do contorno, sendo esta dada por (ALEXANDRIA, 2011):
2r(0)
r1(0) +r1(0)
1-— 57”(9) , para r(6) >

Tmax 2

r1(0) +12(0)
2 b
r1(0) +7"1(9).

I

, para r(0) <

E'(r,0) = (5.14)

em que r1(r) e ro(r) sdo as coordenadas radiais dos nés gémeos sobre o feixe de angulo 6,

e 0 é uma constante.

Para realizar a segmentacao de imagens a energia total deve incorporar um termo que
possua dependéncia com a imagem do objeto de interesse. Nesse sentido, haja vista a
caracteristica de apresentar picos em regioes de borda, quando aplicada sobre imagens
digitais, a transformada Hilbert pode ser aplicada a sinais biomédicos bidimensionais,
como é o caso das imagens de ecocardiograma. A transformada Hilbert de uma imagem

digital I é dada pela convolu¢ao (ALEXANDRIA, 2011)
1
H{l(z,y)} = — xI(z,y) (5.15)

Entao, devido as caracteristicas de deteccao e suavizacao de borda, a transformada
Hilbert H é utilizada para o célculo de energia externa do PSnake. A transformada Hilbert
sobre os feixes de ultrassom H (ry) deve ser tomada pelos valores absolutos e normalizada

no intervalo [0, 1]. Assim, a energia externa é dada por (ALEXANDRIA, 2011):

Eeazt — hilbert -1 |H(T9)| )
0 0 max |H (rg)|

(5.16)

Por fim, a energia total a ser minimizada pelo método PSnakes é dada por (ALEXAN-

DRIA, 2011):

PEG" = o[y + BE" + 0B, + VB, (5:17)
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em que p, a, 3, 0 e v sao constantes de ponderacao.

O método PSnakes é utilizado com a finalidade de realizar uma comparacao quantita-
tiva o MCA algébrico a outro método presente na literatura, ja que conclui-se, no Capitulo
7, ser inviavel compara-lo aos métodos level-set em imagens de ecocardiograma. Neste
trabalho, tal comparacao possui propésito exemplificativo, nao sendo seus resultados alvos

de discussoes conclusivas.



Capitulo 6

Resultados em Imagens Sintéticas

6.1 Metodologia dos Testes em Imagens Sintéticas

Com o intuito de testar e avaliar os métodos apresentados para segmentacao de
proposito geral, estes sao aplicados em uma imagem de objeto com concavidade, uma
imagem de objeto com borda descontinua, uma imagem com varios objetos, uma imagem
com regioes nao-homogéneas e uma imagem corrompida por ruido branco (AWGN). O

ambiente utilizado foi o MATLAB, versao 2011.

O critério de parada utilizado para a obtencao das imagens resultantes é o fim do
movimento da frente, sendo os valores dos parametros especificos de cada modelo encon-
trados heuristicamente. Os valores desses parametros utilizados em cada um dos casos
sao mostrados nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3. Para alguns cédlculos de mapas de contorno e
termos de velocidade sao utilizadas binarizagoes por limiar, abordadas na secao 2.3, a fim

de auxiliar a localizagao das regioes de interesse.

Tabela 6.1: Parametros do método level-set orientado por gradiente aplicado a ima-
gens sintéticas

Az Ay At s € o n  Velocidade
com Concavidade 2 2 30 -1 0 35 10 Ui(-l)
com Bordas Descontinuas 2 2 30 1 0 3,0 10 Uigz)
com Virios Objetos > 2 3 1 0 35 10 U
com Regioes Nao-Homogéneas 2 2 25 -1 0,25 - - Uié‘)
com Presenca de Ruido 2 2 30 -1 0 2 5 Ugfr))

Entao, seja G, x,(0) uma janela n x n gaussiana de média nula e desvio-padrao o, os
termos de velocidade do método level-set orientado por gradiente referenciados na ltima

coluna da Tabela 6.1 sao dados por:

45
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1

Ul(Jl) = Iij - 512] * G10x10(37 5)7 (61)
1

UZ(JQ) o IZ - §IU * G10x10(37 ’5)7 (62)

Uy =1~ 1, (6.3)

1, se |V1;; % Gaxs(1)] < 0,63,
Ul = ; VL | (6.4)
, C.C.,

1, se |VI;;| <0,3,
Uy = IV (6.5)
0, c.c.

Tabela 6.2: Parametros do método level-set orientado por regioes aplicado a ima-
gens sintéticas

A Ao dt no€ v o n

com Concavidade 1 08 0,05 1 10 130 20 50

com Bordas Descontinuas 1 08 0,05 1 10 130 20 50
com Varios Objetos 1 08 005 1 10 130 10 20

com Regioes Nao-Homogéneas 1 1 0060 1 1 130 8 30
com Presenca de Ruido 1 o8 01 1 1 130 8 30

Tabela 6.3: Parametros do método dos contornos ativos algébricos aplicado a ima-
gens sintéticas

di At s a o f v

com Concavidade 10~2 10°° -1 0,3 - - M,

com Bordas Descontinuas 1072 107° -1 0,3 My
com Virios Objetos 1072 107 -1 0,3 2 1 f(Ms)

com Regioes Nao-Homogéneas 1072 10> -1 0,3 - - My

com Presenca de Ruido 10°2 10 -1 0,3 - - M5

No MCA algébrico, os vetores velocidade sao calculados a partir dos mapas de contorno

referenciados na ultima coluna da Tabela 6.3, dados por

My = M, = I(X,Y), (6.6)

My(X,Y) = aVI(X,Y) + BIVI(X,Y) # Groo x 100(30)], (6.7)
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sendo f dado pela equagao 5.9,

1, se |VI(X,Y) x G3,3(1)] < 0,63,
My(X,Y) = (6.8)
0, c.c.

1, se [VI(X,Y)] <0,3
M;(X,Y) = (6.9)
0, c.c.
Sao mostrados os resultados na seguinte sequéncia: em imagens com concavidade, com
bordas descontinuas, com varios objetos, com regides nao-homogéneas e com presenca de
ruido. Os contornos finais obtidos pelo método level-set orientado por gradiente sao

mostrados em vermelho, pelo level-set orientado por regioes em verde e, pelo método dos

contornos ativos algébricos, em azul claro.

Todas as explicagoes para os comportamentos observados nos resultados sao dadas na

secao 6.7.

6.2 Resultados Para Objeto com Concavidade

Os contornos gerados pelo método level-set orientado por gradiente apos inicializacao
proxima aos pontos extremos da imagem, apos 14 iteracoes e apds 30 iteragoes sao mostra-
dos nas Figuras 6.1 (a), 6.1 (b) e 6.1 (c). Para o caso de uma curva de inicializagao dentro
do objeto, a evolucao da frente gerada pelo método level-set é mostrada nas Figuras 6.1
(d), 6.1 (e) e 6.1 (f).

O contorno gerado pelo método level-set orientado por regioes apods 50 iteracoes é
mostrado nas Figuras 6.2 (b) e 6.2 (d), sendo a inicializagdo préxima aos extremos da
imagem no primeiro caso, e dentro do objeto no ultimo. Observando-se as Figuras é
possivel perceber que o método level-set orientado por regioes apresenta falhas na seg-

mentacao, pois o contorno permanece quase imovel em iteracoes sucessivas.

O resultado obtido pela aplicagao do MCA algébrico em uma imagem cujo objeto em
cena apresenta concavidade é mostrado nas Figuras 6.3 (a) e 6.3 (b), sendo a inicializagao
do contorno exterior ao objeto. Para o caso de uma inicializagao no interior do objeto, o
comportamento do contorno ativo algébrico é mostrado nas Figuras 6.3 (c) ¢ 6.3 (d). Pela
observacao das Figuras 6.3 (b) e 6.3 (d), identifica-se no MCA algébrico uma limitagao

para acomodar o contorno as regioes concavas dos objetos.
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6.3 Resultados Para Objeto com Borda Descontinua

O contorno gerado pelo método level-set orientado por gradiente apds inicializacao
exterior ao objeto, 32 iteracoes, 50 iteragoes e 75 iteracoes é mostrado nas Figuras 6.4

(a), 6.4 (b), 6.4 (c) e 6.4 (d) respectivamente.

Similarmente aos resultados mostrados na segao 6.2, o contorno gerado pelo método
level-set orientado por regides permaneceu inerte apods ser inicializado em regides sem

variacao no tom de cinza dos pizels, por isto este resultado nao é mostrado.

Um dos resultados obtidos pela aplicacao do MCA algébrico em uma imagem cujo
objeto em cena apresenta bordas descontinuas ¢ mostrado nas Figuras 6.5 (a) e 6.5 (b).
Observa-se que o MCA algébrico testado apresenta limitacdo na segmentacao de um
objeto com bordas descontinuas. Apesar de apenas a inicializacao dentro do objeto ter
sido mostrada, esta conclusao se estende ao cenario no qual a inicializacao é definida fora

do objeto, ja que este recai no caso investigado na secao 6.2.

6.4 Resultados Para Varios Objetos

Os contornos gerados pelo método level-set orientado por gradiente apds inicializagao
proxima aos pontos extremos da imagem, 24 iteracoes e 30 iteragoes sao mostrados nas
Figuras 6.6 (a), 6.6 (b) e 6.6 (c).

A exemplo das Secoes anteriores, os resultados gerados pelo método level-set orientado
por regioes nao sao mostrados, ja que o contorno permanece inalterado devido a presenca

de grandes regices de tom de cinza constante.

Nesta imagem, é aplicado o MCA algébrico a partir de uma inicializacao fora da regiao
de interesse. A evolugao do método é mostrada nas Figuras 6.7 (a) e 6.7 (b). E possivel
perceber, pela observacao dessas Figuras, que, apesar de o MCA algébrico ser dotado de
sensibilidade as bordas, o mesmo nao consegue segmentar os varios objetos presentes na

imagem devido a sua limitacao de possuir contorno tnico.

6.5 Resultados Para Regioes Nao-Homogéneas

A aplicacao dos métodos apresentados na imagem nao-homogénea se destina a testar
sua habilidade de segmentar imagens cujo tom de cinza nao seja um atributo capaz de

discriminar integralmente seus objetos. Esta incapacidade é exemplificada através de uma
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binarizagao por limiar mostrada na Figura 6.8 (a). Os contornos obtidos pelo método level-
set orientado por gradiente apds inicializagao préxima aos pontos extremos da imagem,

25 e 40 iteragoes sao mostrados na Figuras 6.8 (b), 6.8 (c¢) e 6.8 (d), respectivamente.

A evolugao do contorno gerado pelo método level-set orientado por regioes é mostrada
na Figura 6.9. Como a intensidade dos pizels é a principal propriedade da imagem uti-
lizada por este método, o mesmo tende a confundir objeto com fundo em regides onde

seus niveis de cinza sao similares, a exemplo da Figura 6.8 (a).

O resultado do método dos contornos ativos algébricos na imagem nao-homogénea é
mostrado na Figura 6.10. Novamente, devido a sua incapacidade de dividir-se, o contorno
ativo algébrico falha em segmentar os varios objetos presentes na imagem, nao obstante

detectar parte de suas bordas.

6.6 Resultados em Imagens Ruidosas

Para submeter os métodos apresentados aos testes de tolerancia a ruido, uma imagem
¢ corrompida com varios niveis de ruido branco gaussiano aditivo (AWGN) de média
nula. A relacdo sinal-ruido (SNR) é medida, em decibéis, como a relagao entre a poténcia
média da imagem e a poténcia média do ruido. Entao, seja E[.] definido como o operador
esperanca matematica de ”.”, o valor médio da poténcia da imagem ¢é dado pela média
quadratica E[I%] = p?+0? da varidvel aleatéria I correspondente a intensidade da imagem,

em que 7 e o7 sao sua média e variancia respectivamente. Da mesma maneira, a poténcia

média do ruido AWGN ¢ dada pela sua prépria variancia, ja que sua média é nula.

Os valores de SNR sao escolhidos de modo que a variancia do ruido assuma valores
iguaisa 1 x 1073, 5 x 1072, 9 x 1072 e 5 x 1072, que correspondem a valores de SNR

iguais a 39,52 dB, 32,54 dB, 31,07 e 22,55 dB respectivamente.

Desse modo, a Figura 6.11 mostra a segmentagao resultante apds 100 iteragoes da
aplicacao do método level-set orientado por gradiente para trés niveis de ruido AWGN.
Por meio da observagao desta Figura, nota-se o aparecimento de contornos inadequados
conforme diminui a relacao sinal-ruido, o que evidencia a sensibilidade a ruido do método

level-set orientado por gradiente.

A segmentacao resultante da aplicacao do método level-set orientado por regides para

quatro niveis de ruido AWGN apdés 30 iteragoes € mostrada na Figura 6.12.

O método dos contornos ativos algébricos se mostra o mais sensivel aos efeitos do ruido

AWGN nos experimentos. A Figura 6.13 mostra os resultados de sua aplicacao apds 50
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iteragoes.

6.7 Conclusao do Capitulo

A respeito do método level-set orientado por gradiente, conclui-se, a partir dos re-
sultados obtidos, que estes apresentam menor sensibilidade a variacoes na inicializacao
em relagao ao método dos contornos ativos algébricos, como se observa comparando-se as

Figuras 6.1 (c) e 6.1 (f) com as Figuras 6.3 (b), 6.3 (d).

A maior dependéncia a inicializagao dos contornos ativos algébricos observada através
dessa comparacao se deve a restricao das operagoes algébricas que movem o contorno
a seus proprios pontos de controle, ao passo que, nos métodos level-set estudados, tais
operacoes sao realizadas em todos os pontos da imagem, sendo os contornos definidos

simplesmente como parte da topologia resultante dessas operagoes.

A ligacao do movimento do MCA algébrico a seus nos, é, também, o fator que conduz
este método a nao segmentar satisfatoriamente objetos com concavidade. Isto porque a
area de influéncia das bordas em regioes concavas, por vezes, nao alcanca pontos proximos
ao contorno, fazendo com que o mesmo ignore tais regioes. Os métodos level-set, por sua
vez, alcangam regioes concavas naturalmente. Dessa forma, a falha do método level-set
orientado por regioes na segmentacao do objeto com concavidade mostrada na Figura 6.2

nao se deve a uma deficiéncia em alcancar concavidades, mas em outro aspecto especifico.

Observa-se que, nos testes realizados em imagens com grandes regides sem varia¢ao no
tom de cinza, o método level-set orientado por regioes nao segmenta a imagem adequada-
mente. Este fato se explica pela auséncia, em sua formulacao, de um mecanismo eficaz
que faca com que a frente consiga se movimentar, independentemente do tipo imagem
sobre a qual esta se propaga. Assim este método necessita de variagoes nos tons de cinza
da imagem para funcionar adequadamente. Por exemplo, o contorno do método level-set
orientado por regioes nao consegue se mover através de uma imagem que seja toda da

mesma cor, diferentemente do orientado por gradiente e do MCA algébrico.

Devido a esta dependéncia as variagoes locais de intensidade dos pizels, o método
level-set orientado por regioes apresenta os melhores resultados nos testes de tolerancia a
ruido, como se verifica na comparagao das Figuras 6.11 (b), 6.12 (b) e 6.13 (b), em que as
imagens sao corrompidas com o mesmo nivel de ruido. Para realizar a deteccao de bordas,
os outros dois métodos testados utilizam diferencas finitas, que amplificam a informacao

presente nas frequéncias onde hé mais ruido, potencializando seus efeitos e resultando em
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uma maior dificuldade de segmentacao.

Finalmente, a partir dos experimentos cujos resultados sao ilustrados nas Figuras 6.6
(c), 6.8 (d) e 6.9 (c), observa-se que ambos os métodos level-set confirmam a hipétese
teoricamente prevista de que o contorno ¢ capaz de segmentar varios objetos em uma
sO imagem, o que nao ocorre com o contorno ativo algébrico. Isto se deve a formulacao
Euleriana do método level-set, em que o contorno é definido implicitamente sem que haja

a necessidade de parametrizacao.
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U
O

A

() (f)

Figura 6.1: resultados obtidos pelo método level-set orientado por gradiente em
imagem com concavidades (a) com inicializagao préxima aos pontos ex-
tremos da imagem, (b) 14 iteracoes e (c) 30 iteragoes; (d) com inicia-
lizacdo dentro do objeto, (e) 42 iteracoes e (f) 60 iteragoes.
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(c) (d)

Figura 6.2: contorno obtido pelo método level-set orientado por regioes em imagem
com concavidades (a) com inicializagao préxima aos pontos extremos da
imagem e (b) apés 50 iteragGes; (c) com inicializagao dentro do objeto
e (d) apés 50 iteragoes.
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(c) (d)

Figura 6.3: resultados obtidos pelo MCA algébrico em imagem com concavidades
(a) com inicializacao ao redor do objeto e (b) apés 25 iteragoes; (c) com
inicializagao dentro do objeto e (d) apds 60 iteragGes
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() (d)

Figura 6.4: resultado obtido pelo método level-set orientado por gradiente em ima-
gem com bordas descontinuas (a) apés inicializagao dentro do objeto,
(b) 32 iteracgoes, (c) 50 iteragoes e (d) 75 iteragoes.

O

(a) (b)

Figura 6.5: resultado obtido pelo MCA algébrico em imagem com bordas des-
continuas (a) apés inicializagdo dentro do objeto com bordas des-
continuas e (b) apés 60 iteragoes.
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(c)

Figura 6.6: resultado obtido pelo método level-set orientado por gradiente para
véarios objetos (a) apés inicializagao préxima aos pontos extremos da
imagem, (b) 24 iteragoes e (c) 30 iteragoes.
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(b)

Figura 6.7: resultado obtido pelo MCA algébrico para vérios objetos (a) apés ini-
cializagao fora da regiao de interesse e (b) apds 30 iteragses.
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(c) (d)

Figura 6.8: (a) exemplo de imagem nao-homogénea binarizada por limiar; resul-
tado obtido pelo método level-set orientado por gradiente para regioes
nao-homogéneas (b) apés inicializagdo préxima aos pontos extremos da
imagem, (c) 25 iteracoes e (d) 40 iteragoes.
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Figura 6.9: resultado obtido pelo método level-set orientado por regioes para regioes
nao-homogéneas (a) apés inicializacdo préxima aos pontos extremos da
imagem, (b) 15 iteragoes e (c) 50 iteragoes.
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(©)

Figura 6.10: resultado obtido pelo MCA algébrico para regioes nao-homogéneas (a)
apds inicializacdo préxima aos pontos extremos da imagem, (b) 15
iteracoes e (c) 30 iteragoes.
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Figura 6.11: resultados obtidos pelo método level-set orientado por gradiente apli-
cado a imagem com SNR de (a) 39,52 dB, (b) 32,54 dB e (c) 31,07
dB.
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Figura 6.12: resultados obtidos pelo método level-set orientado por regioes aplicado
a imagem com SNR de (a) 39,52 dB, (b) 32,54 dB, (c) 31,07 dB e (d)
22,55 dB.

(a) (b)

Figura 6.13: resultados obtidos pelo MCA algébrico aplicado a imagem com SNR
de (a) 39,52 dB e (b) 32,54 dB.



Capitulo 7

Resultados em Imagens de

Ecocardiografia

7.1 Metodologia dos Testes em Imagens de Ecocar-

diografia

Apos apresentados e testados em imagens sintéticas, ambos os métodos level-set e o
MCA algébrico sao aplicados sobre imagens extraidas de exames de ecocardiografia com
o proposito de segmentar o ventriculo esquerdo. O critério de parada utilizado é o fim do
movimento do contorno em todos os casos. Os resultados mostrados em decorréncia da
aplicagao destes métodos sao obtidos utilizando-se os parametros constantes na Tabela
7.1, encontrados heuristicamente. O ambiente foi o mesmo utilizado nos testes em imagens

sintéticas.

Tabela 7.1: Parametros utilizados para imagens de ecocardiografia

Método Level-Set Ax Ay At s € o n Velocidade
Orientado por Gradiente 2 2 30 -1 0 10 40 Ui*
Método Level-Set A1 Ao dt 1 € v o n
Orientado por Gradiente 1 1 0,1 1 05 130 60 120
MCA di At S a « 8 v
Algébrico 102 107° 1 0,3 2 1 f(Meeo)

A matriz de velocidade U;; utilizada nas imagens de ecocardiografia pelo método level-
set orientado por gradiente permite a deteccao de bordas quando é simplesmente igual a
imagem original, nao sendo submetida esta a qualquer pré-processamento, de modo que
Ui’ = Lij.

Conforme exposto na secao 5.1.1, o mapa de contornos utilizado pelos contornos ativos

63
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algébricos nas imagens de ecocardiografia é dado por:

MeCO =aVI+ /B[VI * G”IMAPA X NMAPA (UMAPA)]a (7'1)

em que nyapa = 100, oprapa = 30 e

1

J(Meco) = XY OF

(7.2)

Com o objetivo de analisar mudancas nos resultados decorrentes de diferentes locais
de inicializacoes, todos os métodos sao testados a partir de uma inicializagao do contorno
préoxima ao ventriculo esquerdo e de outra inicializacao préxima aos pontos extremos da
imagem. Em seguida, os métodos sao aplicados em outras imagens da sistole e da didstole
do ventriculo esquerdo, visando avaliar sua utilidade para fins médicos. Finalmente, é
realizada a comparagao do método considerado mais adequado ao padrao-ouro fornecido

por especialistas.

Neste Capitulo, para melhor visualizacao dos resultados, esses sao expostos através dos
negativos das imagens de ecocardiograma. Entao, diferentemente do Capitulo anterior,
os contornos finais obtidos pelo método level-set orientado por gradiente sao mostrados
em azul claro, pelo level-set orientado por regioes em rosa e pelo método dos contornos
ativos algébricos em vermelho. Excepcionalmente, na se¢ao 7.4 os contornos fornecidos
pelo método level-set orientado por gradiente sao mostrados na cor preta para sua melhor

identificacao.

7.2 Resultados com Inicializacao Préxima ao

Ventriculo Esquerdo

A evolucao dos contornos resultantes dos métodos level-set orientados por gradiente
e regioes e MCA algébrico é mostrada nas Figuras 7.2, 7.3 e 7.4 respectivamente. No
caso dos métodos level-set, a inicializagao do contorno se da sobre as bordas do feixe
de ultrassom. Para o MCA algébrico, por sua vez, o contorno é inicializado dentro da

cavidade do ventriculo esquerdo.
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7.3 Resultados com Inicializacao Préxima aos Pontos

Extremos da Imagem

A evolucao dos contornos resultantes para cada um dos métodos apresentados é
mostrado nas Figuras 7.5, 7.6 e 7.7 respectivamente. Os contornos sao inicializados em
pontos proximos aos extremos da imagem. Especificamente neste teste, o parametro s
inerente ao MCA algébrico, possui sinal negativo, ja que o contorno se contrai. Os resul-
tados obtidos a partir do teste em questao fornecem um forte indicio do comportamento

de cada método para uma inicializacao automaética.

7.4 Resultados de Segmentacao na Sistole e na

Diastole

Os resultados finais de segmentacao do ventriculo esquerdo em sua sistole obtidos por
cada um dos métodos sao mostrados nas Figuras 7.8, 7.10 e 7.12. Por sua grande de-
pendéncia as condicoes iniciais, o método dos contornos ativos algébricos é inicializado
dentro da cavidade do ventriculo esquerdo, enquanto os outros dois métodos sao iniciali-

zados nos pontos extremos da imagem.

A segmentagdo do ventriculo esquerdo em sua diastole obtida por cada método é
mostrada nas Figuras 7.9, 7.11 e 7.13. Os métodos sao novamente inicializados como nas

imagens da sistole do ventriculo esquerdo.

7.5 Comparacao dos Resultados com o Padrao-Ouro

Com o objetivo ilustrar o paralelo entre os resultados obtidos pelo MCA algébrico e
os resultados esperados, este método é aplicado a 4 pares de imagens de ecocardiografia.
Cada um destes pares corresponde a um diferente paciente, sendo composto por uma
imagem do final da sistole do VE e por outra do final da diastole do VE de um mesmo

ciclo cardiaco, totalizando 8 imagens.

A titulo exemplificativo, os resultados sao mostrados nas Figuras 7.14, 7.15, 7.16 e
7.17. Para comparar quantitativamente estes resultados com os padroes-ouro, ¢é utilizada
a métrica do erro médio quadrético (EMQ) da area. Nesse caso, o EMQ coincide com a
razao entre a quantidade de pizels rotulados erroneamente como pertencentes ou nao a

regiao de interesse e a quantidade total de pizels. Em outras palavras, o EMQ da area
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informa a frequéncia amostral de um erro de classificacao. A medida do EMQ em cada

uma destas Figuras ¢ mostrada na Tabela .

Tabela 7.2: Erro Médio Quadratico da Area
EMQ
Figura 7.14 (a) 7,0135e-3
Figura 7.14 (b) 1,5257e-2
Figura 7.15 (a) 4,2620e-3
Figura 7.15 (b) 1,8620¢-2
Figura 7.16 (a) 7,4357e-3
Figura 7.16 (b) 1,5683e-2
Figura 7.17 (a) 7,8798¢-3
Figura 7.17 (b) 1,3685e-2

Apesar de informativo quanto a taxa de acerto do MCA algébrico, o EMQ da area nao
é utilizado como métrica de desempenho por outros métodos que se apliquem as mesmas
imagens, e, portanto, nao pode ser parametro de comparacao com os mesmos. Assim,
ja que nao é possivel saber se os valores na Tabela 77 sao aceitaveis o MCA Algébrico é
comparado ao método PSnakes. Para realizar essa comparacao utiliza-se uma medida de

distancia entre pizels (ALEXANDRIA, 2011).

A exemplo do procedimento utilizado para medir o desempenho do método PSnakes,
sao considerados dois contornos: o contorno de referéncia, ou padrao-ouro, C,. e o contorno
resultante da segmentagao C;. Conforme mostrado na Figura 7.1, a partir do centréide
P; do objeto, sao tracadas N retas f; que guardam entre si a mesma distancia angular.
Cada reta f; intercepta o contorno C. no ponto C}; e o contorno C no ponto Cy;. O valor
de d; é calculado através da diferenca da distancia euclidiana entre os pontos C,; e Cy; e

o centréide P; (ALEXANDRIA, 2011).

Como d; pode assumir valores negativos, o calculo de sua média aritmética pode
conduzir a conclusao viciosa da inexisténcia de erros de segmentacao. Entao, a métrica
utilizada para comparagao é o Erro Médio Quadratico (EMQ) da distancia, dado por

(ALEXANDRIA, 2011):

Para fins de comparagao com o PSnakes, o contorno ¢y abordado na secao 5.1, é
deslocado de modo tal que seu centroide P; permaneca na origem dos eixos ortogonais.
Deste modo, os pontos do contorno s6 se movem na direcao radial em relagao ao centréide

P;, permanecendo sobre uma mesma reta f;.
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Figura 7.1: medida de distancia d; entre o contorno de referéncia C;, e o contorno
resultante da segmentacgao C;.

A inicializacao utilizada para segmentar o padrao-ouro é a mesma utilizada para seg-
mentar o VE, bastando, para obter os valores de d;, calcular as distancias entre pontos de
mesmo indice dos contornos C,. e C. Os contornos do método PSnakes sao inicializados
proximos as paredes do VE. Do mesmo modo ocorre com os contornos iniciais do MCA
Algébrico, consistindo estes ultimos em retangulos interiores a cavidade ventricular.

O EMQ da distancia é utilizado para comparar os resultados obtidos pelo MCA
Algébrico mostrados nas imagens 7.14 a 7.17 com os obtidos pelo método PSnakes para
as mesmas imagens (ALEXANDRIA, 2011). Os valores de EMQ da distancia obtidos para

cada uma das imagens sao expostos na Tabela 7.3.

Tabela 7.3: Erro Médio Quadratico da Distancia
PSnakes MCA Algébrico

Figura 7.14 (a) 6,10 4,02
Figura 7.14 (b) 8,93 9,64
Figura 7.15 (a) 9,37 3,48
Figura 7.15 (b) 6,33 9,50
Figura 7.16 (a) 822 353
Figura 7.16 (b) 8,45 5,40
Figura 7.17 (a) 7,40 10,41

Figura 7.17 (b) 9,05 6,71
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7.6 Conclusao do Capitulo

Os resultados obtidos pela aplicacao de um mesmo método level-set sobre as imagens
de ecocardiografia presentes no capitulo, uma por vez, tanto a partir de uma inicializacao
nas bordas do feixe de ultrassom, quanto a partir de outra inicializacao mais geral, se
revelam semelhantes. Por outro lado, observando-se as Figuras 7.4 (c) e 7.7 (c), nas
quais os resultados sao notadamente diferentes, resta evidente uma maior dependéncia a

inicializacao dos contornos ativos algébricos em relagao aos métodos level-set.

Além disso, como definido nas Equagoes 7.1 e 7.2, faz-se necessaria por parte dos
contornos ativos algébricos, no caso de imagens de ecocardiografia, uma manipulacao
adicional das mesmas para a construcao de um mapa de contornos adequado, o que
nao ocorre com os métodos level-set, nos quais as imagens em questao sao utilizadas

diretamente.

Ainda em termos comparativos, os métodos level-set sao capazes de detectar, com
maior precisao e eficiéncia, detalhes que se encontrem na &area percorrida pela frente
propagante, inclusive aqueles nao pertencentes a regiao de interesse, tais como nimeros,
algarismos e escalas. Este resultado se explica pela capacidade do método level-set de
segmentar varios objetos por imagem e pela independéncia por parte do método de pontos

de controle a partir dos quais o contorno se movimenta.

Todavia, como é possivel observar na Figuras 7.18 e 7.19, nas quais as paredes que
delimitam a area ocupada pelo ventriculo esquerdo sao indicadas por um médico especia-
lista, esta camara cardiaca possui apenas um contorno, fato que constitui uma verdade
de campo, ou seja, é considerado cientificamente verdadeiro. Desse modo, ji que os
métodos level-set detectam as varias bordas presentes na imagem, os resultados por estes
fornecidos nao estao de acordo padrao-ouro apontado por um médico especialista. As-
sim, nao obstante o fato de possuirem mais caracteristicas interessantes para segmentacao
de propdsito geral que os contornos ativos algébricos, como maior independéncia a ini-
cializagao e capacidade de segmentar varios objetos, os métodos level-set avaliados nao
forneceram resultados adequados para o auxilio ao diagnéstico médico do modo como
foram aplicados. Portanto, conclui-se com base nos experimentos que, dentre os métodos
avaliados e do modo como estes foram aplicados, os contornos ativos algébricos sao os mais
adequados para realizar a segmentagao do ventriculo esquerdo nas imagens de ecocardio-
grafia utilizadas. Além disso, nas imagens testadas, o MCA Algébrico possui resultados

equiparaveis ao método PSnakes, como mostrado na Tabela 7.3.
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No entanto, algumas ressalvas devem ser feitas. Comumente, os contornos aponta-
dos pelos médicos como paredes do ventriculo esquerdo nao podem ser detectados pelos
métodos level-set pelo simples fato nao estarem presentes nas imagens, sendo sua in-
dicacao fundamentada muito mais na experiéncia profissional adquirida pelos mesmos

nesta especialidade do que propriamente na informacao presente em tais imagens.

Além disso, a conformidade dos resultados obtidos pelos contornos ativos algébricos
com os padroes-ouro ocorre devido as limitagoes deste método de segmentar objetos com
concavidades e com bordas descontinuas como mostram as Figuras 6.5 (b) e 6.3 (c). Estas
limitagoes fazem com que o contorno, quando inicializado dentro do objeto, se acomode
apenas a suas bordas interiores, segmentando, ao invés do préprio objeto, sua area interior,

0 que, no caso de imagens do VE, é uma caracteristica interessante.

De todo modo, um paralelo das Figuras 6.4 (d) e 7.2 (c) com as Figuras 6.5 (b) e 7.4
(c) ilustra a maior adequagao dos contornos ativos algébricos a segmentacao do ventriculo
esquerdo nas imagens de ecocardiografia a despeito de sua menor sofisticacdo. Assim, ja
que as paredes do ventriculo esquerdo aparecem como bordas descontinuas nas imagens
de ultrassom, mesmo sendo este uma camara fechada, a limitacao apontada no método
dos contornos ativos algébricos pode ser uma caracteristica desejavel para manter um
unico contorno dentro da regiao de interesse, fornecendo resultados de acordo com os

padroes-ouro.

Assim, devido ao fato de o método dos contornos ativos algébricos ser, dentre os
testados, o tnico avalidvel por uma métrica que leva em consideracao o padrao-ouro, os

métodos nao sao comparados entre si quantitativamente.
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Figura 7.2: resultado obtido pelo método level-set orientado por gradiente apés (a)
inicializagao nas bordas do feixe de ultrassom (b) 7 iteragoes e (c) 15
iteragoes.
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Figura 7.3: resultado obtido pelo método level-set orientado por regides apés (a)
inicializagao nas bordas do feixe de ultrassom (b) uma iteracao e (c) 3

iteragoes.
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Figura 7.4: resultado obtido pelo MCA algébrico apés (a) inicializagao dentro da
cavidade do ventriculo esquerdo , (b) 25 iteragoes e (c) 100 iteragoes.
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Figura 7.5: resultado obtido pelo método level-set orientado por gradiente apés (a)
inicializagao nos pontos extremos da imagem, (b) 7 iteragoes e (c) 20
iteragoes.
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Figura 7.6: resultado obtido pelo método level-set orientado por regides apés (a)
inicializagao nos pontos extremos da imagem, (b) 4 iteragdes e (c) 20
iteragoes.
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Figura 7.7: resultado obtido pelo MCA algébrico apés (a) inicializagao nos pontos
extremos da imagem, (b) 5 iteragGes e (c) 25 iteragGes.
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Figura 7.8: resultado obtido pelo método level-set orientado por gradiente aplicado
a imagem da sistole do ventriculo esquerdo apds 50 iteragoes.
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Figura 7.9: resultado obtido pelo método level-set orientado por gradiente aplicado
a imagem da diastole do ventriculo esquerdo apés 50 iteragoes.
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Figura 7.10: método level-set orientado por regioes aplicado a imagem da sistole do
ventriculo esquerdo apds 3 iteragoes.
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Figura 7.11: resultado obtido pelo método level-set orientado por regioes aplicado
a imagem da diastole do ventriculo esquerdo apos 3 iteragoes.
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Figura 7.12: resultado obtido pelo MCA algébrico aplicado a imagem da sistole do
ventriculo esquerdo apds 25 iteragoes.
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Figura 7.13: resultado obtido pelo MCA algébrico aplicado a imagem da diastole
do ventriculo esquerdo apés 25 iteracoes.
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Figura 7.14: Comparacao do resultado obtido pelo MCA algébrico (em vermelho)
com o padrao-ouro fornecido por especialista (em verde) em uma (a)
sistole e em uma (b) diastole.
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Figura 7.15: Comparacgao do resultado obtido pelo MCA algébrico (em vermelho)
com o padrao-ouro fornecido por especialista (em verde) em uma (a)
sistole e em uma (b) diastole.
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Figura 7.16: Comparacgao do resultado obtido pelo MCA algébrico (em vermelho)
com o padrao-ouro fornecido por especialista (em verde) em uma (a)
sistole e em uma (b) diéstole.



Capitulo 7: Resultados em Imagens de Ecocardiografia

15258

14h5%58

(b)

73
HR

73
HR

82

Figura 7.17: Comparacao do resultado obtido pelo MCA algébrico (em vermelho)
com o padrao-ouro fornecido por especialista (em verde) em uma (a)

sistole e em uma (b) diastole.
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Figura 7.18: (a) exemplo de imagem de ecocardiograma na sistole; (b) padrao-ouro

(em verde) apontado por médico especialista.
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Figura 7.19: (a) exemplo de imagem de ecocardiograma na didstole; (b) padrao-ouro

(em verde) apontado por médico especialista.



Capitulo 8
Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram implementados, testados e avaliados em imagens sintéticas e
imagens extraidas de exames de ecocardiografia dois métodos level-set, um orientado por
gradiente e outro orientado por regioes, bem como uma nova variacao dos contornos ativos
tradicionais, o método dos contornos ativos algébricos. Além disso, foram propostas como

contribuicoes a literatura as seguintes melhorias:

e filtragem do fluxo Hamiltoniano presente no método level-set orientado por gradi-
ente por uma janela gaussiana que suaviza o campo gradiente através do qual o
contorno se propaga, aumentando a area coberta pelo contorno a cada iteragao e,

consequentemente, a velocidade do método;

e incorporacao de uma funcao sinal ao método level-set orientado por gradiente, a

qual controla a direcao radial do contorno, ou seja, sua expansao ou contragao;

e concepcao de um método de contornos ativos algébricos que prescinde de buscas
e comparagoes, movendo o contorno por meio apenas de operagoes algébricas de

mudanca de escala e

e superposicao de mapas de contorno para prover aos contornos ativos tradicionais um

aumento na area de influéncia do contorno sem perda de precisao na segmentagao.

Conclui-se acerca dos métodos testados, com base nos experimentos, que o método
dos contornos ativos algébricos possui maior dependéncia a inicializagao em relagao aos
métodos level-set e apresenta limitacao na segmentacao de objetos com concavidades e
bordas descontinuas. Também verifica-se que, conforme previsao tedrica, os métodos
level-set sao capazes de realizar naturalmente divisoes e unificacoes dos contornos, o que

permite a segmentacao de varios objetos em uma s6 imagem. Apesar da limitacdo em
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segmentar imagens com grandes regides homogéneas, o método level-set orientado por
regioes apresentou maior tolerancia a presenga de ruido, sendo, porém, o level-set orien-
tado por gradiente superior aos demais em todos os outros testes realizados com imagens

sintéticas.

No entanto, apesar do desempenho inferior nos testes de segmentacao para propdsito
geral, os contornos ativos algébricos revelaram-se, dentre os trés métodos avaliados, o
unico método capaz de segmentar o ventriculo esquerdo em imagens de ecocardiografia

de acordo com o padrao-ouro fornecido por especialistas.

Em um contexto geral, a utilizacao do MCA algébrico é recomendavel quando ha
apenas uma regiao de interesse em imagens que possuam alta relagao sinal-ruido. Nesta
regiao, € necessario que os pizels sejam contiguos e que o contorno seja unico, continuo e
arredondado, nao possuindo concavidades acentuadas. Assim, o MCA algébrico pode ser
utilizado, por exemplo, para segmentar o disco 6ptico em imagens do globo ocular a fim

de detectar lesoes na retina. Esta possibilidade ¢ ilustrada na Figura 8.1.

Figura 8.1: segmentacao do disco 6ptico resultante da aplicagao do MCA algébrico
(contorno em azul) em imagem do globo ocular.

Em aplicagoes em que possa haver multiplas regioes de interesse, e que requeiram
uma segmentacao com maior nivel de detalhamento, os métodos level-set sao mais re-

comendaveis.

Conforme exposto na se¢ao 3.4, a escolha dos parametros n e o da janela gaussiana para
a filtragem do Hamiltoniano no método level-set orientado por gradiente deve respeitar o

compromisso entre o desempenho e a precisao do método. Assim, sugere-se para trabalhos
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futuros uma metodologia para encontrar valores adequados para estes parametros.

Como dito no Capitulo 7, é comum que as informacoes necessarias para a detecgao das
paredes do ventriculo esquerdo nao estejam presentes nas imagens de ecocardiografia. Nes-
sas condicoes, obter resultados que concordem precisamente com o padrao-ouro utilizando
apenas algoritmos nao-supervisionados, ou seja, que nao utilizam dados anatomicos, é
uma tarefa complexa. Dessa forma, parametros extraidos do padrao-ouro a disposicao
podem ser utilizados no treinamento de um algoritmo supervisionado para segmentacao

do ventriculo esquerdo em trabalhos futuros.

Outra possibilidade superveniente, é a aplicacao dos métodos level-set em outras ima-
gens médicas por meio de cujas informagoes, por si s6, se possa realizar uma segmentacao
rigorosamente de acordo com o apontado como verdade de campo. Uma exemplificagao
da potencialidade desses métodos é demonstrada na Figura 8.2, que mostra o resultado

da segmentacao do pulmao e do térax em uma imagem de tomografia computadorizada.
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(b)

Figura 8.2: (a) imagem original de uma tomografia computadorizada do térax (b)
resultado da segmentacao do pulmao e térax utilizando o método level-
set orientado por gradiente.
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