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Resumo

Sistemas computacionais vém desempenhando papel importante em varias areas da
medicina, notadamente no auxilio ao diagndstico médico por imagem. Neste sentido, es-
tudos na area de Visao Computacional sao realizados para desenvolver técnicas e sistemas
capazes de detectar automaticamente diversas doencas. Dentre os exames existentes que
permitem o auxilio ao diagndstico e a aplicagao de sistemas computacionais em conjunto,
destaca-se a Tomografia Computadorizada (TC) que possibilita a visualizagao de érgaos
internos, como por exemplo, o pulmao e suas estruturas. Sistemas de Vis ao Computaci-
onal utilizam estas imagens obtidas por exames de TC para extrair informagao por meio
de técnicas com a finalidade de segmentar, reconhecer e identificar detalhes da regiao de
interesse nestas imagens. Este trabalho centraliza seus esforcos na etapa de segmentagao
dos pulmoes a partir de imagens de TC, empregando-se, para tanto, técnicas baseadas em
Método de Contorno Ativo (MCA), também conhecido como snake. Este método consiste
em tragar uma curva inicial, em torno ou dentro de um objeto de interesse, deformando-
a conforme algumas forcas que atuam sobre a mesma, deslocando-a até as bordas do
objeto. Este processo é realizado por iteragoes sucessivas de minimizagao de uma dada
funcao energia, associada a curva. Neste contexto, esta tese propoe um novo método para
a segmentagao dos pulmoes em imagens de TC do térax denominado Método de Contorno
Ativo Crisp Adaptativo. Este MCA ¢ o aperfeicoamento do MCA Crisp desenvolvido em
um estudo anterior, que visa aumentar a precisao, diminuir o tempo de anélise e redu-
zir a subjetividade na segmentagao e analise dos pulmoes dessas imagens pelos médicos
especialistas. Este método é proposto para a segmentacao de uma imagem isolada ou
do exame completo, sendo primeiramente em 2D e expandido para 3D. O MCA Crisp
Adaptativo 2D é comparado com os MCAs THRMulti, THRMod, GVF, VFC, Crisp e
também com o sistema SISDEP, sendo esta avaliacao realizada utilizando como referéncia
36 imagens segmentadas manualmente por um pneumologista. J4 o MCA Crisp Adapta-
tivo 3D é aplicado na segmentagao dos pulmoes em exames de TC e comparado com o
método Crescimento de Regioes 3D, cujos resultados das segmentacoes sao avaliados por

2 médicos pneumologistas. Os resultados obtidos demonstram que os métodos propostos

Xix
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sao superiores aos demais na segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax, tanto
em uma imagem pelo MCA Crisp Adaptativo 2D, como em exames completos pelo MCA
Crisp Adaptativo 3D. Deste modo, pode-se concluir que estes métodos podem integrar

sistemas de auxilio ao diagnéstico médico na drea de Pneumologia.

Palavras-chaves: métodos de contornos ativos, imagens de TC do térax, segmentagao

de pulmoes.



Abstract

Computer systems have been playing a very important role in many areas of medicine,
particularly, on medical diagnosis through image processing. Therefore, studies on the fi-
eld of Computer Vision are made to develop techniques and systems to perform automatic
detection of several diseases. Among the existing tests that enable the diagnosis and the
application of computational system together, there is the Computed Tomography (CT),
which allows the visualization of internal organs, such as the lung and its structures.
Image analysis techniques applied to CT scans are able to extract important information
to segment and recognize details on regions of interest on these images. This work focuses
its efforts on the stage of lungs segmentation through CT images, using techniques based
on Active Contour Method (ACM), also known as snake. This method consists in tracing
an initial curve, around or inside the object of interest, wich deform itself according to
forces that act over the same, shifting to the object edge. This process is performed by
successive iterations of minimization of a given energy, associated to the curve. In this
context, this work proposes a new aproach for lung segmentation of chest CT images,
which is called Adaptative Crisp Active Contour Method. This ACM is an improvement
the previous developed Crisp ACM. The purpose of this new ACM is to increase accu-
racy, decrease analysis time and reduce segmentation subjectivity in the manual analysis
of specialized doctors. This method is proposed to isolated images segmentation or the
complete exam, being first in 2D, then expanding to 3D. The 2D Adaptative Crisp ACM
is compared to ACMs THRMulti, THRMod, GVF, VFC, Crisp and also with the system
SISDEP, being this evaluation performed by using a set of 36 manually segmented images
by one pulmonologist. The 3D Adaptative Crisp ACM is applied on lung segmentation
in CT exams and compared with the 3D Region Growing method, which segmentation
results were evaluated by two pulmonologists. The obtained results shows that the propo-
sed methods are superior to the other methods on lung segmentation in chest CT images,
both as in one image by 2D Adaptative Crisp ACM as in full exam by the 3D Adaptative
Crisp ACM. Thus, it is possible to conclude that these method can integrate systems to

aid medical diagnosis in the field of pulmonology.
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Palavras-chaves: active contour methods, Chest CT images, lungs segmentation.
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Capitulo 1
Introducao

O desenvolvimento de sistemas computacionais combinado ao conhecimento médico,
tem possibilitado a construcao de equipamentos importantes para o diagnéstico de doengas
e acompanhamento de seus tratamentos. Dentre as areas promissoras para este fim,
destaca-se o uso do Processamento Digital de Imagens aplicado na anélise de imagens

médicas (CAVALCANTE, 2010; FELIX, 2011; RIBEIRO, 2013).

Atualmente, o processo de representagao de imagens médicas é utilizado nas diver-
sas areas da Medicina, sendo aplicado na aquisicao de imagens pulmonares, cardiacas,
cerebrais, arteriais, 6sseas, dentre outras. Dentre os equipamentos de aquisicao destas

imagens ressalta-se a Tomografia Computadorizada (TC) (HERMAN, 2009).

A TC consiste em se obter um mapeamento adequado do coeficiente de atenuacao dos
raios-X que atravessa o corpo em analise e, a partir destes dados, reconstruir um modelo
deste corpo que represente a forma anatomica mais préoxima do real. O tomoégrafo, equi-
pamento que realiza a TC, foi desenvolvido por Godfrey Hounsfield, permitindo computar
imagens em secoes cruzadas de alta qualidade, possibilitando processar um niimero muito
grande de medidas com operacoes matematicas bastante complexas, e ainda adquirir um

resultado com grande exatiddo (KALENDER, 2006).

A imagem obtida a partir de uma TC édigital, em que o valor de cada voxel cor-
responde ao coeficiente de atenuacao da intensidade dos raios-X, expresso em Unidades
Hounsfield (UH). Este coeficiente de atenuagao possui valores especificos para cada tecido
ou estrutura do corpo humano, por exemplo, o tecido ésseo esta entre 600 e 2000 UH

(GEVENOIS; YERNAULT, 1995; FORTALEZA, 2006; KALENDER, 2006).

As informacGes obtidas a partir de imagens médicas sao provenientes de processos
computacionais, realizado através de Processamento Digital de Imagem (PDI), Reconhe-

cimento de Padroes (RP), Inteligéncia Artificial (IA), entre outros. Com o advento das
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ferramentas computacionais, é possivel melhorar a qualidade na visualizacao de detalhes
e no processamento dos dados, promovendo assim uma grande utilizacao de sistemas de
Visao Computacional (VC) para aplicagdes como detecgao, reconhecimento e classificagao
de objetos, estimativa de parametros, anélise de formas e descrigao de cenas (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

Desse modo, o tomografo é capaz de adquirir imagens de érgaos e suas estruturas
internas para que o médico possa realizar a deteccao, bem como o acompanhamento
de doencas. Além disso, sistemas de VC, em geral, reduzem o tempo de andlise de
exames médicos por imagem e, ao mesmo tempo, aumenta-se a acuracia no diagnostico,
auxiliando o médico especialista em suas interpretagoes (SILVA, 2004; LI; LIU; FOX, 2005;
FELIX; CORTEZ; HOLANDA, 2010).

Sistemas de VC utilizam varias técnicas com a finalidade de segmentar, reconhecer e
identificar detalhes de regioes de interesse na imagem. Estes sistemas sao divididos basica-
mente em cinco etapas consecutivas: aquisi¢ao, pré-processamento, segmentagao, as vezes
pos-processsamento,extragdo de atributos, reconhecimento e interpretacdo (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

A etapa de aquisi¢do consiste no processo de captura da imagem. Geralmente sao
utilizados, na aquisicao de imagens médicas, equipamentos de raios-X, Doppler colo-
rido, tomografos, ultrassonografia, dentre outros. A afericao e ajuste dos dispositivos de

aquisigao sao de fundamental importancia nesta etapa (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2008).

O pré-processamento é necessario para condicionar a imagem para etapa de seg-
mentacao e, normalmente, sao utilizadas técnicas de PDI para extrair ruidos e efetuar

operagoes de restauragao ou realce (ALEXANDRIA, 2005; GONZALEZ; WOODS, 2010).

A segmentacao é a etapa responsavel por dividir a imagem em regioes de interesse,
tendo fundamental importancia em um sistema de VC, em que o desempenho destes sis-
temas depende essencialmente da qualidade desta etapa. Em seguida, a etapa de extragao
de atributos, identifica informagcoes que caracterizam os objetos segmentados previamente

(NIXON; AGUADO, 2002).

Por fim, a etapa de reconhecimento e interpretacao classifica os objetos utilizando
normalmente técnicas de RP e TA, que empregam os atributos extraidos previamente

(SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2008).

Esta tese centraliza seus esforcos na etapa de segmentacao de pulmoes em imagens de
TC. Neste sentido, técnicas de segmentacao dos pulmoes sao propostas e analisadas para

acelerar e melhorar a anélise dos pulmoes em imagens de TC. Esta etapa é primordial em
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um sistema de VC na area da Pneumologia, visto que, uma vez realizada a segmentagao
dos pulmoes, é importante que esta seja precisa, com minimos erros possiveis, seja por

adicao de regides que nao fazem parte dos pulmoes, ou por remocao de partes destes.

Erros na etapa de segmentacao dos pulmoes podem alterar a andlise do médico es-
pecialista, resultando em um diagnodstico impreciso. Atualmente, este processo é manual
e subjetivo, envolvendo uma grande variabilidade intra e interindividual por parte dos
médicos pneumologistas. Além disto, esta segmentacdo manual demanda muito tempo,

visto que exames completos do pulmao podem chegar até a 1000 imagens.

Uma maneira de acelerar este processo é utilizar algumas ferramentas que podem ser
instaladas na workstation do tomoégrafo ou em estagoes comuns de consultorios. Estas
ferramentas podem ser utilizadas por especialistas para obter a segmentacao dos pulmoes
em imagens de TC do térax. Em geral, este processo é realizado de forma manual utili-
zando técnicas simples de PDI, como filtros e segmentacao por Crescimento de Regioes,
na qual o especialista segmenta de forma manual os objetos de interesse, selecionando os
pontos iniciais e delimitando as regioes em que os objetos poderao ser detectados. Esta
operacao ¢ realizada para selecionar os objetos que devem permanecer na imagem, e, as
vezes, € aplicada a mesma operacao para excluir os objetos indesejados. Este processo
¢ demorado e torna-se mais complexo quando os pulmoes apresentam alguma doenca ou

anomalia morfoldgica.

Com a finalidade de atenuar os problemas citados, é importante desenvolver um
método que possibilite uma segmentacao correta, automatica e precisa dos pulmoes em
imagens de TC, considerando apenas uma imagem ou o exame completo. Isto se faz
necessario para que a analise dos pulmoes, de suas estruturas internas e de suas doencas
seja realizada com sucesso, reduzindo o tempo de avaliagao dos exames e aumentando sua

acuracia, bem como auxiliando o médico pneumologista em suas interpretacoes.

Além disto, faz-se necessario transferir este processo da workstation, pois este equipa-

mento possui valor elevado e nao esta presente no consultério do médico especialista.

1.1 Motivacao

Dentre as doencas que afetam a populagao mundial, grande parte acontece nos pulmoes.
Deste modo, as pesquisas na area de Pneumologia tem grande importancia na saide, em
que destaca-se a preocupacao com a asma, bronquiecstasia e a Doenga Pulmonar Obstru-

tiva Cronica (WINKELER, 2006; FORTALEZA, 2006).
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A Organizacao Mundial de Saide (OMS) estima que existam 300 milhdes de pessoas
que sofrem de asma, e que esta doenca causa cerca de 250 mil mortes por ano em todo
mundo (CAMPOS; LEMOS, 2009). Além disto, a OMS estima que 210 milhdes de pessoas
tinham DPOC em todo o mundo, causando a morte de mais de 300 milhdes de pessoas
em 2005 (OMS, 2008). Estudos recentes revelam que a DPOC estd presente no grupo
etario de 20 a 45 anos, embora caracterize-se por ser uma doenca de pessoas com idade
superior a 50 anos. Neste sentido, a OMS estima que o nimero de mortes por DPOC
deve aumentar 30% até 2015, e que em 2030 a DPOC seja a terceira causa de morte em

todo o mundo (MARCO et al., 2004).

No perfodo de 1992 até 2006, 15% de todas as hospitalizagoes financiadas pelo Sistema
Unico de Satide no Brasil foram causadas por doencas respiratorias, em que a asma e a

DPOC somadas geraram 562.016 hospitaliza¢oes (CAMPOS; LEMOS, 2009).

Neste contexto, é de fundamental importancia para satide ptblica realizar e determinar
diagnosticos precoces e corretos para detectar os estagios reais das doencas pulmonares.
O auxilio ao diagndstico mostra-se importante tanto do ponto de vista clinico quanto em
pesquisa. Dentre os fatores que contribuem para isto, pode-se citar o aumento da precisao
do diagnostico do médico especialista a medida que aumenta o niimero de informagoes so-
bre o estado do paciente. Deste modo, certas doencas podem ser detectadas precocemente,
inclusive salvando vidas em alguns casos. Além disto, algumas técnicas desenvolvidas per-
mitem que o quadro clinico evolutivo da doenga seja devidamente acompanhado (FELIX

et al., 2007a; LIANG et al., 2008).

Considerando um sistema de VC na drea de Pneumologia, constata-se que a etapa de
segmentacao ¢ essencial para o auxilio ao diagnostico médico correto e preciso, visto que
esta etapa delimita a area dos pulmoes em imagens de TC do térax que deve ser analisada

pelo sistema ou pelo médico especialista.

Neste sentido, o Apéndice A apresenta alguns exemplos de auxilio ao diagndstico
médico na area da Pneumologia a partir da segmentacao dos pulmoes, bem como de suas

estruturas internas e doencas.

A segmentacao de objetos ou estruturas em imagens médicas é um processo que, em
geral, ¢ mais complexo se comparado com a segmentacao de outros tipos de imagens.
Isto ocorre devido a variabilidade das formas de estruturas e/ou érgaos internos, depen-
dendo inclusive do plano de visualizagao destas imagens. Além disso, ha a possibilidade
de doencas afetarem estes érgaos, contribuindo para aumentar a dificuldade no desen-
volvimento de técnicas eficientes de segmentagao de imagens médicas (FELIX, 2011). O

Apéndice B apresenta uma introducao a anatomia do pulmao apresentada em imagens de
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TC do torax, inclusive apresentando os planos e as posicoes de corte usadas nesta tese.

Neste contexto, a solucao proposta nesta tese é um novo MCA denominado Método
de Contorno Ativo Crisp Adaptativo. Este MCA é o aperfeicoamento do MCA Crisp
desenvolvido previamente pelo autor REBOUCAS FILHO (2010). O MCA proposto nesta
tese visa aumentar a acuracia, diminuir o tempo de analise e reduzir a subjetividade na
segmentacao e analise dos pulmoes em imagens médicas nos exames de TC do torax pelos
médicos especialistas. Este método é proposto para a segmentagao apenas de uma imagem
ou do exame completo, devido este ser proposto primeiramente em 2D para segmentacao
dos pulmoes em apenas uma imagem de TC, e expandido para 3D, em seguida, visando

segmentar os pulmoes em um exame completo de TC do térax.

1.2 Estado da arte

Uma imagem de TC dos pulmoes representa uma fatia da caixa toracica onde encontra-
se diversas estruturas, como vasos, artérias, vias aéreas, pleura e parénquima pulmonar,
possuindo cada uma, informacoes especificas. Assim, para a andlise e o auxilio ao di-
agnostico de doencas pulmonares, é necessaria a segmentacao dos pulmoes como ponto

de partida.

Neste sentido, técnicas de segmentacao dos pulmoes sao desenvolvidas buscando oti-
mizar esta etapa. Dentre estas, Sluimer, Prokop e Ginneken (2005) e Felix et al. (2007a)

obtém a segmentacao dos pulmoes em imagens de TC através de crescimento de regiao.

Ja Felix et al. (2007b), Hu, Hoffman e Reinhardt (2001), Silva et al. (2006) combinam
morfologia matematica, crescimento de regiao, limiarizacao e deteccao de bordas para

obter resultados mais precisos.

Silva (2005) e Itai, Kim e Ishikawa (2007) utilizam técnicas de MCA Tradicionais para
segmentar os pulmoes, enquanto Shojaii, Alirezaie e Babyn (2005) utilizam transformada

watershed para obter a segmentacao dos pulmoes.

Os métodos tradicionais de segmentacao baseados em Limiarizagao, Crescimento de
Regioes, deteccao de bordas, Watershed nao costumam apresentar resultados consistentes
em imagens de TC do térax (REBOUCAS FILHO, 2010; FELIX, 2011). Isto acontece, no
primeiro caso, pela imprecisao na deteccao das bordas dos pulmoes geradas pelas estru-
turas internas, como veias, artérias e vias dreas (CAVALCANTE, 2010). J& no segundo
caso, doencas pulmonares ou ruidos podem distorcer as densidades radiolégicas expressas

em UH dos pulmées (FELIX, 2011). Além disso, técnicas de segmentagao que utilizam as
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informagoes de bordas ou caracteristicas de regioes separadamente, em geral, apresentam
resultados insuficientes e sao adequados somente para casos especificos (FELIX, 2011).
Este fato ocorre, devido a estas técnicas incluirem estruturas que nao fazem parte do
tecido pulmonar, o qual se deseja analisar, tais como: a traquéia, o hilo e parte da cavi-
dade do térax (HU; HOFFMAN; REINHARDT, 2001; SILVA et al., 2001, 2006; FELIX; CORTEZ;
HOLANDA, 2008).

Com o objetivo de contornar restricoes de técnicas anteriormente mencionadas, destacam-
se as técnicas de segmentacao desenvolvida no Sistema de Deteccao de Enfisema Pulmonar
(SISDEP) (FELIX, 2007), o Método de Contorno Ativo Crisp (REBOUGAS FILHO, 2010) e
os métodos de Contornos Ativos Hilbert 2D (FELIX, 2011). O sistema SISDEP faz a seg-
mentacao automatica dos pulmoes através da técnica de Crescimento de Regiao associadas

com as operagoes morfoldgicas de fechamento e erosao (FELIX, 2007).

Os MCAs tem sido amplamente aplicados na segmentagao de estruturas ou objetos
em diversos tipos de imagens médicas, como por exemplo, em imagens de ressonancia
magnética do coragao e do cérebro (PLUEMPITIWIRIYAWEJ; SOTTHIVIRAT, 2005; LIANG;
DING; WU, 2008; SOUZA, 2003), em imagens de ecocardiografia (TAUBER; BATATIA; AYA-
CHE, 2005; SILVA JUNIOR et al., 2010) e em imagens de TC de abdomens e térax (SHEN;
KASSIM, 2007; ITAI; KIM; ISHIKAWA, 2007; REBOUCAS FILHO, 2010; CAVALCANTE et al.,
2010), dentre outras.

O MCA Crisp é um método automatico de segmentagao especificamente dos pulmoes
em imagens de TC do térax. Este método é baseado nos MCAs Tradicionais e nas
densidades radiolégicas dos pulmoes, obtendo resultados promissores na segmentacao dos
pulmoes. Entretanto, este método possui algumas falhas na distingao de bordas do pulmao
das bordas de suas estruturas internas, bem como apresenta erros na segmentacao de

regides concavas (REBOUCAS FILHO, 2010).

Um conceito de Modelo de Contorno Ativo 3D é proposto por Shen et al. (2009), em
que este modelo é considerado um sélido elastico, sendo chamado de Modelo de Volume
Ativo. Este modelo deforma-se através de um sistema linear auxiliado por algoritmos
genéticos para codificar uma regiao de interesse de forma binaria. Este método é aplicado
na segmentacao de imagens médicas de forma genérica, e nao soluciona os problemas
encontrados na segmentacao dos pulmoes que sao as doencas e anatomias diferentes, além

de necessitar uma inicializa¢do manual préxima ao objeto de interesse (SHEN; LI; HUANG,
2011).

Entretanto, Shang et al. (2011) propde um MCA 3D denominado Contorno Ativo

Vascular, tendo sua aplicacao voltada para segmentacao dos vasos pulmonares. Este



Capitulo 1: Introducao 7

método aplica Crescimento de Regioes 3D para encontrar os cilindros grossos da arvore
de vasos, em seguida cria um campo vetorial que parte do centro destes vasos grossos para
os vasos finos utilizando a matriz Hessiana da imagem. Entretanto, este MCA 3D nao

aplica-se na segmentacao dos pulmoes visto que sua forma nao é tubular como os vasos.

Outra metodologia adotada na segmentagao dos pulmoes é o Crescimento de Regioes
3D, sendo aplicado na segmentacao dos pulmoes e de suas estruturas internas, como, por
exemplo, o0s vasos e vias aéreas (BORN et al., 2009; IRVING; TAYLOR; TODD-POKROPEK,
2009; TSCHIRREN; YAVARNA; REINHARDT, 2009; MATSUOKA et al., 2010). Este método
funciona semelhante ao Crescimento de Regioes em 2D, sendo sua regiao inicializada por
uma semente, e esta se expande pelos seus vizinhos, obedecendo uma regra de agregacao.
Dentre as causas dos problemas deste método na segmentacao dos pulmoes, ressalta-se
as estruturas internas e as doencgas pulmonares, pois estas causam erros na inicializacao

e na adesao de regioes a regiao de interesse.

Neste sentido, esta tese propoe o MCA Crisp Adaptativo 2D visando reduzir os erros e
o tempo de processamento na segmentacao dos pulmoes em imagens de TC. Este método
é avaliado e comparado com os MCAs Tradicionais, Crisp e os baseados na transformada
de Hilbert quanto a qualidade e eficiéncia na segmentacao dos pulmoes em imagens de
TC do torax. Esta tese também expande este método para trés dimensoes, propondo o
MCA Crisp Adaptativo 3D para segmentar os pulmoes em exames completos de TC do
torax. Este método é avaliado e comparado com o Crescimento de Regides 3D quanto a

qualidade da segmentacao dos pulmoes em exames de TC do térax.

1.3 Objetivos

O principal objetivo desta tese é desenvolver novos Métodos de Contornos Ativos
baseados em Redes Neurais Artificiais e nas densidades radioldgicas dos pulmoes para
segmentar automaticamente os pulmoes em imagens de TC do térax em duas (2D) e trés
dimensdes (3D).

1.3.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos que devem ser alcancados neste trabalho sao:

e propor um novo método de inicializacao automatica de contornos ativos;

e aplicar e avaliar o novo MCA Crisp Adaptativo 2D na segmentacao dos pulmoes em
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imagens de TC do térax, comparando-o com o sistema SISDEP e com os métodos
de segmentacao Crisp, GVF, VFC e os MCAs baseados na transformada de Hilbert

quanto a qualidade, precisao e velocidade de segmentagcao;

e comparar a exatidao dos algoritmos na segmentacao das imagens de TC dos pulmoes

em relacao a um padrao-ouro obtido junto a especialistas médicos;

e aplicar e avaliar o novo MCA Crisp Adaptativo 3D em exames de TC dos pulmoes
e comparar com o Crescimento de Regides 3D de forma qualitativa junto a especia-

listas médicos;
e implementar a visualizacao 3D dos pulmoes;

e produzir trabalhos cientificos e/ou tecnolégicos.

1.4 Contribuicoes

As principais contribuicoes desta tese sao:

e método de inicializacao automatica de contornos ativos 2D;

e método de inicializacao automatica de contornos ativos 3D;

e energia interna para Métodos de Contornos Ativos 2D para segmentacao dos pulmoes;
e energia externa para Métodos de Contornos Ativos 2D para segmentacao dos pulmoes;
e métodos de adicao e remocao de pontos para MCAs 2D;

e MCA 2D para segmentacao dos pulmoes em imagens de TC;

e energia interna para Métodos de Contornos Ativos 3D para segmentacao dos pulmoes;
e energia externa para Métodos de Contornos Ativos 3D para segmentacao dos pulmoes;
e métodos de adicao e remocao de pontos para MCAs 3D;

e MCA 3D para segmentacao dos pulmoes em exames de TC do térax; e

e método de visualizacao dos pulmoes em 3D.
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1.5 Producao Cientifica

As produgoes cientificas realizadas no periodo de desenvolvimento desta pesquisa.

e depodsito de patentes:

CORTEZ, P.C.; REBOUCAS FILHO, P.P.; FELIX, J.H.S.; HOLANDA, M.A.; CA-
VALCANTE, T.S. PATENTE SOB SIGILO - PROTOCOLO 013090001002, 2009.

e artigos publicados em revistas:

REBOUCAS FILHO, P.P; CORTEZ, P.C.; HOLANDA, M.A. Modelo de Contorno
Ativo Crisp: nova técnica de segmentagao dos pulmoes em imagens de TC. Revista

Brasileira de Engenharia Biomédica, vol. 27, pags. 259-272, 2011.
Produgoes com co-autorias na area de segmentagao de imagens médicas:

e artigos publicados em congressos:

CAVALCANTE, T.S.; CORTEZ, P.C.; REBOUCAS FILHO, P.P; FELIX, J.H.S.;
HOLANDA, M.A. ; MAIA FILHO, J.H. ADP e MLP como Métodos de Deteccao
Automatica de Vias Aéreas em Imagens 2D de Tomografia Computadorizada do
Térax. In: V CLAIB 2011 - V Congresso Latino-Americano de Engenharia Biomédica,
Havana- Cuba, 2011.

FELIX, J.H.S.; CORTEZ, P.C.; CAVALCANTE, T.S.; ALEXANDRIA, A.R.; REBOUCAS
FILHO, P.P; HOLANDA, M.A. Method of Automatic Initialization of Active Con-
tours Applied to Lungs in Computed Tomography Images. In: V CLAIB 2011 - V

Congresso Latino-Americano de Engenharia Biomédica, Havana- Cuba, 2011.

FELIX, J.H.S.; CORTEZ, P.C.; ALEXANDRIA, A.R.; REBOUCAS FILHO, P.P;
CAVALCANTE, T.S.; HOLANDA, M.A. Novo Método de Contornos Ativo Base-
ado na Transforma de Hilbert Radial. In: V CLAIB 2011 - V Congresso Latino-

Americano de Engenharia Biomédica, Havana- Cuba, 2011.

ALEXANDRIA, A.R.; CORTEZ, P.C.; FELIX, J.H.S.; CAVALCANTE, T.S.; REBOUCAS
FILHO, P.P.; SILVA JUNIOR, J.A.C. Hilbertian Energy: a method for external
energy calculation on radial active contours. In: TWSSIP 2010 - 17th International

Conference on Systems, Signals and Image Processing, Rio de Janeiro, 2010.

CAVALCANTE, T.S.; CORTEZ, P.C.; REBOUCAS FILHO, P.P; FELIX, J.H.S.;
ALEXANDRIA, A.R.; HOLANDA, M.A. Comparative analysis of segmentation
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techniques of airways on images of chest computed tomography. In: IWSSIP 2010
- 17th International Conference on Systems, Signals and Image Processing, Rio de

Janeiro, 2010.

CAVALCANTE, T.S.; CORTEZ, P.C.; REBOUCAS FILHO, P.P; ALMEIDA, T.M.;
FELIX, J.H.S.; HOLANDA, M.A. Segmentacao de Vias Aéreas em Imagens de To-
mografia Computadorizada Por Métodos de Contornos Ativos. In: XXII Congresso

Brasileiro de Engenharia Biomédica, Tiradentes, MG, 2010.

e depdsito de patentes:

CORTEZ, P.C.; FELIX, J.H.S.; HOLANDA, M.A.; ALEXANDRIA, A.R.; REBOUCAS
FILHO, P.P.,; CAVALCANTE, T.S. PATENTE SOB SIGILO - PROTOCOLO
013100000235, 2010.

CORTEZ, P.C.; FELIX, J.H.S.; HOLANDA, M.A.; ALEXANDRIA, A.R.; REBOUCAS
FILHO, P.P.; CAVALCANTE, T.S. PATENTE SOB SIGILO - PROTOCOLO
013090000954, 2009.

ALEXANDRIA, A.R.; CORTEZ, P.C.; FELIX, J.H.S.; REBOUCAS FILHO, P.P.;
CAVALCANTE, T.S.; SILVA JUNIOR, J.C. PATENTE SOB SIGILO - PROTO-
COLO 220907267030, 2009.

1.6 Organizacao da tese

Esta tese estd organizada em 5 Capitulos. Uma revisao bibliografica sobre técnicas de
PDI, métodos de contornos ativos, medidas de avaliacao de segmentacao e Rede Neural
Artificial é apresentada no Capitulo 2. No Capitulo 3, por sua vez, sao abordadas as
contribuigoes deste trabalho: métodos de contornos ativos 2D e 3D baseados nas densi-
dades radiologicas e em Redes Neurais, além de suas generalizacoes para segmentacao de
objetos em imagens digitais diversas. No Capitulo 4 sao mostrados os resultados obtidos
e realizadas as suas discussoes. No Capitulo 5, por fim, sao apresentadas as conclusoes e

contribuicoes desta tese.



Capitulo 2
Fundamentacao tedrica

Neste Capitulo primeiramente é apresentado com detalhes o conceito e os tipos de
segmentacao de objetos em imagens digitais, bem como a teoria dos MCAs, suas vantagens
e limitagoes. Em seguida, a teoria de Redes Neurais Artificiais utilizada nesta tese é posta.

Por fim, as métricas de avaliacao de segmentacao adotadas sao apresentadas.

2.1 Segmentacao

A segmentacao de imagens é um dos principais processos constituintes de um sistema
de Visao Computacional, cujo objetivo é separar as regioes que compoem uma imagem
para que seja possivel a extragao de atributos das mesmas. Deste modo, regides disjuntas
podem ser caracterizadas individualmente como areas com semelhanca de niveis de cinza,
textura ou outra caracteristica de interesse para aplicagao. Portanto, a segmentagao
consiste em atribuir um rétulo a cada pizel da imagem, identificando a qual regiao este

pertence, de acordo com suas propriedades (GONZALEZ; WOODS, 2010).

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), as técnicas de segmentacdo de imagens
geralmente sao baseadas em duas propriedades basicas: similaridade e descontinuidade.
A primeira categoria baseia-se na divisao da imagem em regioes similares, cujo o critério
de semelhanca é estabelecido previamente. A limiarizacao e o crescimento de regioes
sao exemplos de segmentacao por similaridade. J4 a segmentacao por descontinuidade,
separa as regioes de uma imagem baseada em mudancas bruscas nas caracteristicas de

pizels vizinhos, como a deteccao de pontos, linhas e bordas na imagem.

11
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2.1.1 Segmentacao por similaridade

Segmentacao por similaridade baseia-se na separagao de objetos por possuirem valores
proximos de uma dada caracteristicas pré-estabelecida. Dentre os métodos que integram

este tipo de segmentacao, destacam-se a Limiarizacao e o Crescimento de Regioes.

Limiarizacao

A técnica de segmentacao baseada na limiarizacao tem como principio basico determi-
nar um valor como limiar, geralmente em tom de cinza, que esteja dentro do intervalo de
tonalidades da imagem. Por exemplo, em uma imagem com resolucao de 8 bits, o limiar
pode estar entre 0 e 255. Ap0s estabelecer os limiares de cada regiao da imagem, é possivel
rotular cada pizel, associando-o a faixa de valores estabelecido em cada regiao. Quando
sO existem duas regioes para a classificagao, uma destas regioes recebe rétulo 0 e a outra
regiao recebe réotulo 1, sendo esta técnica, neste caso, denominada de binarizacao. Deste
modo, a operacao que resulta em uma imagem binarizada B por um limiar fixo L em
uma imagem [ é definida em cada pixel de coordenadas (z,y) pela equacdo (GONZALEZ;
WOODS, 2010)

B(%y):{ 1, se I(z,y)>L o)

0, caso contrario.

Em uma mesma imagem pode ser estabelecido mais de um limiar, técnica esta de-
nominada de multi-limiarizacdo (PAPAMARKOS; STROUTHOPOULOS; ANDREADIS, 2000;
ZAHARA; FAN; TSAI, 2005). Esta técnica subdivide a imagem em mais de duas regides,
estabelecendo os limites inferior e superior de cada regiao de interesse. Um exemplo de

aplicagao desta técnica, utilizando trés regioes é

0, para 0 < I(zr,y) < 86
R(x,y) = 1, para 86 < I(x,y) < 171 (2.2)
2, para 171 < I(z,y) < 256

em que R(z,y) classifica cada pizel da imagem por um indice ¢, determinado pelos limiares
inferior e superior de cada regiao, assumindo valor 0 para intensidades de tom de cinza
na faixa 0-85, 1 para a faixa 86-170 e 2 para a faixa 171-255.

As técnicas de limiarizacao possuem a limitacao de ser dependente do valor de li-
miar definido, gerando resultados insatisfatorios quando as imagens possuem ruidos, im-

perfeicoes ou mudancas na tonalidade dos objetos de interesse. Neste sentido, diversos
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trabalhos propoem técnicas para encontrar valores étimos de limiar (BERNSEN, 1986;
COCQUEREZ; PHILLIP, 1995; JOHANNSEN; BILLE, 1982), porém estes obtém resultados
satisfatorios apenas em aplicacoes especificas. Além disto, ao aplicar esta técnica em
uma imagem que possui mais de um objeto de interesse, faz-se necessario o uso de ou-
tras técnicas para identifica-los, pois o uso exclusivo da técnica de limiarizacao nao faz

distingao entre tais objetos.

Crescimento de Regiao

O Crescimento de Regiao (CR) é uma técnica de segmentacao de imagens usadas para
unir as regioes de interesse. Esta técnica realiza o agrupamento de subgrupos ou grupos
de pizels em uma regiao desejada. Isto é possivel através da expansao de uma dada
regiao que é inicializada por um pizel, denominado semente. Esta expansao ocorre pela
agregacao de pixels a regiao por iteracoes sucessivas de analise da vizinhan¢a de uma dada

regido (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Nesta técnica, para um pizel ser agregado a regiao é necessario que este esteja na
vizinhanga da mesma e que obedega a um critério pré-estabelecido. Este, geralmente,
baseia-se em parametros pré-definidos, como intensidade de tom de cinza, média de tom

de cinza na regiao, entre outros.

Um exemplo de aplicacao desta técnica é apresentado na Figura 2.1, em que a semente
é mostrada em vermelho na Figura 2.1(a) e a regra de agrupamento é que a tonalidade de

cinza seja igual a tonalidade da semente escolhida, resultando na segmentacao apresentada

na Figura 2.1(b).

(a) (b)

Figura 2.1: exemplo de aplicagdo da técnica de CR: a) imagem original com a semente em
vermelho; b) resultado da segmentacao em vermelho.
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A eficiacia desse método depende diretamente da escolha da semente e da regra de
agrupamento. Caso estas escolhas nao sejam adequadas, a segmentacao deve apresentar
falhas. Essa técnica pode ser expandida para 3D, adotando a vizinhanga de cada elemento
a ser analisada considerando planos vizinhos. Essa técnica é comum na segmentacao de
objetos e imagens médicas, principalmente em imagens de TC, visto que as imagens
provenientes deste exame obedecem o padrao citado, em que o conjunto de imagens de
TC sao ordenadas em uma sequéncia pré-definida (MATSUOKA et al., 2010; BORN et al.,
2009). Nestes casos, o menor elemento é o vozel e a vizinhanga passa a ser analisada nos

eixos x, y e z. Um exemplo da evolucao deste método é apresentado na Figura 2.2.

(a) (b) ()

Figura 2.2: ilustragdo da aplicacdo do Crescimento de Regides 3D. a) determinacao do wozel
semente em destaque vermelho, b) primeira iteracdo do Crescimento de Regides
3D analisando a vizinhanga do voxel semente e c) resultado final da segmentagao
(RIBEIRO, 2013).

2.1.2 Segmentacao por descontinuidade

As técnicas de segmentacao de imagens, baseadas na deteccdo de mudancas bruscas
entre pizels vizinhos na imagem, sao responsaveis pela detecgao de: pontos, linhas e
bordas. O resultado V' da deteccao de cada um destes métodos pode ser obtido por uma

convolucao bidimensional dada por
V= Msy3 * Ijxc, (2~3)

em que [;». é a imagem analisada com [ linhas e ¢ colunas determinadas em ntmeros de

pizels, x é o operador convolucao e M3y 3 é uma matriz com dimensao 3 x 3. A deteccao de
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pontos, linhas e bordas possui méascaras especificas para convolu¢ao (GONZALEZ; WOODS,

2010).

Outro modo de detectar pontos, linhas e bordas é a utilizagao de operadores gradiente
na imagem, sendo os principais os operadores de Roberts, Prewitt e Sobel, considera-
dos variagdes do operador gradiente (SIEGWART; NOURBAKHSH, 2004). Essas técnicas de
detecgao de bordas sao muitas vezes agregadas a outras, gerando novos métodos de seg-
mentacao de imagens baseados nos critérios de descontinuidade. Dentre estes, destaca-se

o Método de Contorno Ativo.

2.2 Meétodos de Contornos Ativos (MCAs)

Diversos estudos sao realizados sobre segmentacao em imagens digitais, buscando su-
perar as limitacoes de cada método em aplicacoes especificas. Deste modo, técnicas exis-

tentes sao aperfeigoadas, resultando no desenvolvimento de novos métodos.

Neste contexto, o MCA, também chamado de snake, foi introduzido em 1987 por Kass,
Witkin e Terzopoulos (1987). Este método permite realizar a segmentacao de objetos em
imagens digitais por meio da deteccao de bordas obtidas por informacoes da imagem,
como exemplo, a intensidade dos niveis de cinza, superando as técnicas tradicionais, até

entao desenvolvidas.

Inicialmente este método foi aplicado na deteccao de objetos em geral, principalmente
nas aplicacoes de segmentacao de bordas, deteccao de movimento e utilizagao em visao
estéreo (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987; TERZOUPOULOS et al., 1987). Posterior-
mente, é aplicado para resolver diversos problemas de Visao Computacional, abrangendo
areas como: Rastreamento (BARROS, 2010), Materiais para Constru¢do Mecanica (AL-
BUQUERQUE; TAVARES; Rebougas Filho, 2008; REBOUCAS FILHO et al., 2009), auxilio ao
diagndstico médico (ALEXANDRIA, 2005; ITAT; KIM; ISHIKAWA, 2007; CAVALCANTE et al.,
2010a; FELIX, 2011), Reconhecimento de Padroes (CHEN et al., 2006), entre outros.

O MCA consiste em tragar uma curva inicial em torno ou dentro de um objeto de
interesse. Esta curva se deforma, conforme algumas forcas que atuam sobre a mesma,
deslocando-a até as bordas do objeto. Este processo é realizado por iteragoes sucessivas
de minimizacao de uma dada energia, associada a curva. De acordo com Souza Junior
(2006), a curva se comporta como uma fita eldstica que, uma vez solta em volta de um

objeto, molda sua forma para melhor se adaptar a este.

Segundo Pichumani (1997), as vantagens da utilizacdo de MCA para a segmentagao
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de imagens digitais sao:

e facilidade de manipulacao, pois, as forcas externas se comportam de uma forma

intuitiva;
e autonomia e auto-adaptacao na busca pelo estado de menor energia;

e baixa sensibilidade ao ruido.

Dentre os MCAs, primeiramente é analisado nesta tese o método Tradicional, deta-

lhando suas forgas internas e externas, discutindo sobre suas vantagens e limitacoes.

2.2.1 MCA Tradicional

Os contornos ativos sao baseados em métodos variacionais, considerados modelos de-
forméveis, em que os pontos da curva sao atualizados a cada nova iteragdo (BOUHOURS,
2006). Este modelo é chamado deforméavel porque esté descrito por uma fungao de energia

E definida por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987)

N
E =% (Einc(s)] 4 Eeatlc(s)])
s=0
em que o termo FEj,; representa as energias internas da curva, F.,; o termo da energia
associado com as energias externas e ¢ a curva, cuja parametrizacao geométrica 2D é dada

por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987)

c(s) = [2(s),y(s)]; (2.4)

no qual a posigao de cada ponto ¢(s) na imagem é determinada pelas coordenadas z(s) e
y(s). Uma discretizacao da equagao 2.4 permite definir a energia de cada ponto da curva

Ele(s)] = Eintlc(s)] + Eea[c(s)], (2.5)

em que F;,; e F.. sdo as energias interna e externa do ponto [¢(s)] da curva, respectiva-

mente.

O objetivo do MCA ¢é minimizar uma funcao que representa a energia E da curva,
que é realizado atraindo ou repelindo a curva, deslocando-a até as bordas do objeto. Este
processo ¢ realizado por iteragoes sucessivas e, a cada iteracao, a curva ¢é atualizada ponto-
a-ponto, através de uma minimizagao local de energia. Isto é possivel analisando a vizi-

nhanga de cada ponto, calculando as energias envolvidas e movendo-o para a coordenada
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que possuir a menor energia total £ na vizinhanga do ponto ¢(s) (AMINI; WEYMOUTH;
JAIN, 1990).

Neste sentido, tem-se que quanto maior a vizinhanca analisada, maior a quantidade
de solugoes possiveis, porém maior a complexidade do algoritmo e seu tempo de processa-
mento. Um exemplo de vizinhanga ¢ ilustrado na Figura 2.3, em que ¢ mostrada a analise

dos 8 vizinhos de um ponto c(s).

Figura 2.3: exemplo dos vizinhos considerados no cdlculo da energia.

Quanto as energias envolvidas, tém-se que a energia interna é proveniente das forcas
internas da curva, relativa apenas a sua geometria, relacionada com sua forma e a posicao
de seus pontos (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987; ITAI et al., 2005). J& a energia ex-
terna é proveniente das caracteristicas da imagem e esta associada as informagoes obtidas
a partir desta (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987).

No modelo Tradicional (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987), o termo E;,,; da equagao

2.4, é dividido em dois termos, conhecidos como forgas internas, conforme

2

+ B(s)

2

L (2.6)

Einilc(s)] = als) 722¢(8)

%0(5)

em que «a(s) e 5(s) determinam a relevancia de cada parcela da energia interna do ponto

d

c(s) (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987). O primeiro termo, |-

c(s){ desta equagao, é a
forca ligada a elasticidade da curva ou resisténcia ao se esticar, denominada de Forga de
Elasticidade ou de Forca de Continuidade. Esta forca define a capacidade de um ponto
da curva se distanciar ou se aproximar dos pontos vizinhos, atuando na curva deixando-o

uniformemente espagados (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987).
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O segundo termo, da equagao 2.6, é a Forca de Curvatura. Esta é baseada nos

dc(s)

angulos internos da curva e tende a deixa-la continua para manté-la suave, em detrimento

de trechos irregulares e pontiagudos (NIXON; AGUADO, 2002). Deste modo, favorecendo
o coeficiente ((s) durante a fase de minimizacao da energia da curva, esta é forcada a

perder a sua curvatura, minimizando sua area interna.

Por outro lado, a energia externa é totalmente obtida a partir de informacoes da
imagem, possuindo diversas formas para sua definicao. Alguns autores consideram as
informacoes referentes aos niveis de cinza dos pizels, outros consideram as bordas dos

objetos da imagem, entre outros.

Para extrair falhas, imperfei¢oes ou ruidos, técnicas de pré-processamento podem ser
aplicadas antes do célculo da energia externa (BOUHOURS, 2006; FELIX et al., 2011). Um
exemplo disso é a utilizagao do filtro gaussiano que produz uma imagem suavizada J a

partir de uma imagem I da forma

J=Gyx*1 (2.7)
em que G, é uma gaussiana e x é o operador convolucao.

Segundo Sonka, Hlavac e Boyle (2008) e Nixon e Aguado (2002) a energia externa é

composta por

Eea:terna[c(3>] — wlmeEline[C<S)] + wgradEgrad[c(S>] + wte'rmEterm[C(s)]7 (28)

em que a energia Ej,. considera a energia proveniente das linhas, Fg.q considera o
gradiente da imagem e Ej.., ¢ a energia relativa as terminacoes. Os termos wWine, Worad
€ Wierm SA0 08 pesos que determinam a importancia de cada energia na energia externa

total.

Para Nixon e Aguado (NIXON; AGUADO, 2002), o resultado de um operador gradiente,
como o operador Sobel, na imagem ja extrai informacoes de linhas, terminacoes e bordas
dos objetos, podendo este ser utilizado como energia externa. Deste modo, o cédlculo da
energia externa é otimizado, sendo calculado apenas uma componente que ja possui as

trés informacoes necessarias.

MCA Tradicional - método Greedy

O algoritmo MCA Greedy utiliza a definigao de Kass, Witkin e Terzopoulos (1987)
para implementar o MCA Tradicional, inserindo a equacao 2.6 na equagao 2.4, resultando

em
2

+ B(s)

2

dcls) T (5) Eantle(5)), (2.9)

ds

d*c(s)

Fle(s)] = as) -
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em que a(s), B(s) e y(s) sdo os pesos relativos de cada uma das componentes da energia

de(s)

7> ¢ deno-

total E(s). A primeira derivada desta equagao, representada pelo termo

minada de Forca de Continuidade F,,;. A implementacao desta forca é realizada pela

aproximagao desenvolvida por Euler-Langrage. Assim, assumindo que F,,; é determinada

por d‘;—? e aplicando a aproximacao de Euler-Langrage, tem-se (KASS; WITKIN; TERZO-

POULOS, 1987)

de(s)|?
ds

~ Je(s) = e(s = 1" = [a(s) — 2(s = )" + [y(s) — y(s = DI, (2.10)

em que x(s) e y(s) sdo as coordenadas de cada ponto da curva ¢ (NIXON; AGUADO,
2002). Sendo assim, pode-se descrever F,,,; como a diferenga espacial entre dois pontos

consecutivos da curva ¢, associando-a a distancia euclidiana entre dois pontos da curva

Feont = \/[1?(8) — (s = 1] + [y(s) —y(s = D" (2.11)

Neste contexto, a forca associada a distancia surge para manter o espacamento entre
os pontos da curva uniformes. A distancia média DM, entre os pontos da curva, deve ser
considerada para calcular esta forca, visto que esta tende a espagar igualmente os pontos.

Deste modo, DM pode ser calculado por

Z \/ i — im1)? + (Y — yie1)?
N )

DM = (2.12)

em que N é a quantidade maxima de pontos e ¢ é o indice de ordenacao do ponto na

curva. Entao, inserindo DM no célculo de F,,;, tem-se

Fums = DM = fle) =2l = DF + b0 —ys - D). 1y

Esta outra formulagao tende a deixar a curva igualmente espagada, aproximando os pon-
tos afastados e distanciando os pontos proximos, tendendo a deixar os pontos o mais

equidistante possivel.

A segunda derivada da equacao 2.9 para calculo das energias internas, representada

c(s)
d27

pelo termo 2 denominada de Forca de Curvatura F,,,,, pode ser aproximado analo-

gamente através da aproximagao de Euler-Langrage por (NIXON; AGUADO, 2002)

2

e(s) ~ |e(s — 1) — 2¢(s) +c(s + 1)|*, (2.14)

ds?

resultando em

Feuro = V/a(s = 1) = 22(s) —a(s + DP + [y(s — 1) — 2y(s) —y(s + D> (2.15)
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Percebe-se que, para o calculo desta energia, sao usados os seus dois vizinhos imediatos,
c(s—1) ec(s+1). Deste modo, é possivel calcular uma estimativa de curvatura do ponto
c(s) e de sua vizinhanga, no qual esta energia tende a minimizar a curvatura entre trés

pontos consecutivos c¢(s — 1), ¢(s) e ¢(s + 1) (NIXON; AGUADO, 2002).

Por fim, a energia externa FE,.,; é determinada pelo gradiente da imagem, geralmente
utilizando o operador Sobel, visto que este é simétrico e muito empregado na literatura,

obtendo resultados satisfatérios em diversas aplicagoes (NIXON; AGUADO, 2002).

Limitacoes do MCA Tradicional

Os MCAs sao projetados para serem modelos iterativos, em que a imagem se altera
ao longo do tempo (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987). Em aplicagoes nao iterativas
(imagens estéticas), a curva deve ser inicializada em local préximo a estrutura de interesse
para garantir um bom desempenho (COHEN, 1991; SOUZA, 2003; LV; GAO; ZOU, 2008;
FELIX et al., 2011). Isto acontece devido o gradiente ser nulo em regides homogéneas e
quando o contorno ¢ inicializado longe das bordas, o contorno sofre influéncia apenas da
energia interna, que tende a deixa-lo mais uniforme e a minimizar sua area, resultando

em seu colapso em um tnico ponto apés iteragoes sucessivas (CAVALCANTE et al., 2010b).

Além disso, a parametrizacao inadequada da energia interna do MCA Tradicional pode
limitar sua flexibilidade, impedindo a representacao de formas tubulares, de saliéncias e
bifurcagoes (MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1996; BOUHOURS, 2006; CAVALCANTE, 2010).
Outro ponto a ser ressaltado é que a topologia da estrutura de interesse deve ser previ-
amente conhecida, pois, este modelo, é incapaz de executar alteragoes em sua topologia

sem processamento adicional (MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1996).

Para superar tais limitacoes, algumas técnicas de PDI sao adicionados ao MCA Tra-
dicional, gerando outros métodos. Este trabalho se concentra nos MCAs Balao, Gradient
Vector Flow (GVF), Crisp, Vector Field Convolution (VFC) e nos MCAs baseados na
Transformada de Hilbert (THR e THRG).

2.2.2 MCA Balao

Para solucionar a restrigdo de inicializagdo da curva afastada da borda, Cohen (1991)
define uma forca interna denominada For¢a Balao. Nesta abordagem, a energia externa se
mantém igual ao MCA Tradicional, enquanto que a energia interna é definida como sendo

a soma da Forga de Continuidade e da For¢a Balao. A energia interna é entao definida
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por
Eint[c(8)] = Weont Front[¢(8)] + Woar Fpar[c(8)]- (2.16)

em que Fyone[c(s)] é a mesma For¢a de Continuidade utilizada no MCA Tradicional,
Fyalc(s)] é a Forca Baldo e os parametros ween: € wpa s40 pesos. Estes pesos sao uti-
lizados para ajustar a importancia de cada um dos seus respectivos termos no calculo da

energia interna FEj;,;.

A Forca Balao age expandindo o contorno e é de fundamental importancia para a
curva quando esta se encontra em regioes homogéneas da imagem, pois, a forca externa
¢ nula e as unicas forcas que interferem na curva sao as forcas internas. Deste modo,
a forca balao deforma o contorno para que este se aproxime das bordas. Assim, por
iteragoes sucessivas, as forcas internas deslocam o contorno até que alguma forca externa
seja detectada. Entao, com um correta parametrizagao, este método atinge as bordas do
objeto (CAVALCANTE, 2010; FELIX, 2011).

Dentre as formas de implementagao da Forga Balao Fj,, Mackiewich (1995) sugere
uma que se baseia no centrdoide da curva. Considerando este centrdéide como o ponto
central da curva, calculado por meio da média das coordenadas x e y de todos os pontos,
a Forga Balao atua como uma forca elastica, afastando a curva do centréide. Na Figura
2.4 é ilustrada a Forga Balao atuando no ponto c¢(s) repulsando-o em dire¢do oposta ao

centroéide T.

Figura 2.4: exemplo da atuagao da for¢a balao repulsando um ponto ¢(s) em diregao contraria
do baricentro T'(z¢, y).

Numericamente, a for¢a balao é determinada por (MACKIEWICH, 1995)

Frale(s)] = \/E2 + E2, (2.17)

em que as componentes £, e E, sao definidas por

E, = |z(s) — x4, (2.18)
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By, = ly(s) — il , (2.19)

em que z(s) e y(s) sdo as coordenadas do ponto c(s) onde Fy, estd sendo calculada, x;
e 1; sao as coordenada do centréide T'. Neste caso, a forca balao atua atraindo a curva.
Caso deseje-se expandir a curva, deve-se inverter o sinal da forca. Um mapa tipico da
forca balao de um curva, para uma imagem, no sentido de expansao ¢ ilustrado na Figura

2.5.

Figura 2.5: mapa tipico da forca baldao agindo sobre a curva (em vermelho) no sentido de ex-
pansao (CAVALCANTE, 2010).

Para analisar os resultados do MCA Balao sao utilizadas duas inicializacoes dentro
do objeto de interesse: uma centralizada e outra descentralizada. Na inicializacao cen-
tralizada, obtém-se resultados satisfatorios de segmentacgao, conforme pode ser visto na

Figura 2.6, em que a inicializagao é mostrada na Figura 2.6(a).

(a) (b) (©) (@

Figura 2.6: resultado do MCA Balao com a curva em vermelho, a) inicializagdo da curva; b) e
c) sao resultados das iteragoes intermedidrias; e d) resultado final da segmentagao
pelo MCA Balao (REBOUCAS FILHO, 2010).
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Ja quando a inicializacao é descentralizada em imagens com concavidades, conforme
é apresentado na Figura 2.7(a), obtém-se resultados inadequados de segmentagao, de-
monstrado por um retangulo azul, na Figura 2.7(d). Sabendo que a curva se expande
utilizando uma dire¢ao baseada entre o ponto e o centréide, é constatado que nas regioes
com concavidade, os pontos que se direcionam para a regiao nao segmentada, param na

barreira gerada pela concavidade, logo a curva nao atinge esta regiao.

(a) (b) (©) (@

Figura 2.7: aplicagado do MCA Balao, desde a) inicializagdo da curva, b) e c) iteragoes inter-
medidrias d) resultado final da segmentagdo (REBOUCAS FILHO, 2010).

Analisando as Figuras 2.6 e 2.7, conclui-se que este método elimina diversas limitacoes
do método Tradicional, porém dependendo da inicializacao, o problema da segmentacao

das concavidades continua.

2.2.3 MCA Gradient Vector Flow

Os principais problemas no uso do gradiente da imagem como uma forca externa no

MCA sao (XU; PRINCE, 1997):

e o fluxo de gradiente é presente somente nas bordas, sendo nulo em regioes uniformes,

conforme Figura 2.8(b);

e cm regides concavas, ao calcular o gradiente, as bordas da concavidade se anulam,
propiciando uma auséncia de fluxo de gradiente nestas regioes, impossibilitando a

segmentagao destas, conforme é mostrado na Figura 2.8(a).

De acordo com Xu e Prince (1997), o MCA Gradient Vector Flow (GVF), soluciona os
problemas de inicializacao e da segmentacao de concavidades, baseando-se na expansao
do fluxo gradiente de uma imagem. Neste método, é construido um campo de vetores

que direciona o gradiente para as bordas da imagem, conduzindo a curva até as bordas
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Figura 2.8: a) convergéncia do snake, b) campo de vetores gradiente, ¢) ampliagdo da concavi-
dade do campo de gradiente (Xu and Price, 1997).

do objeto. Isto resolve os problemas de inicializacao e de convergéncia inadequada nas

concavidades.

Deste modo, o MCA GVF utiliza a energia interna do método tradicional combinado

a uma nova energia externa. Esta energia externa F, ¢é definida por um fluxo de

rlovE

vetores gradiente w de acordo com (XU; PRINCE, 1997) como

Ee(EtGVF - w(x7y)7 (220)

sendo
w(z,y) = u(z,y),v(z, y), (2.21)

em que u(z,y) e v(z,y) sdo fungdes que calculam o valor de derivadas parciais para compor
w(z,y). Esta energia externa é uma expansao do mapa das bordas da imagem determi-
nada por um operador gradiente. Esta expansao é feita de forma iterativa, minimizando
a energia funcional ¢ definida por (XU; PRINCE, 1997) como
ou?  ou® ow?r  ow?
€= — 4+ — 4+ — +— )+ |VfPlw — V| }dxdy, 2.22
| G + 5 45 + 5 )+ VI = ViPydndy, (222

em que V f é a funcao de um operador gradiente, g—;‘, g—Z e %, g—; sao as derivadas parciais
de u e v em relacao a x e y, respectivamente. Neste caso, o parametro y permite ajustar

o equilibrio entre os dois termos da integral.

E observado que, quando V f é pequeno na equacgao 2.22; i.e, em regioes homogeéneas,
a energia obtida provém das derivadas parciais do fluxo de vetores, resultando em um
campo com pequenas variagoes. Por outro lado, quando |V f| é grande comparado ao

primeiro termo, a minimizagao resulta em w = V f. Assim, obtém-se o efeito esperado
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para o campo, que ¢ de manter o valor do gradiente nas bordas, e de ser pouco variavel

em regioes homogéneas.

Outro aspecto importante é que o campo de fluxo gradiente em uma imagem depende
diretamente da parametrizacao do fator p da equagao 2.22 e do nimero de iteragoes da
aplicacao desta mesma equacao na imagem. Um valor do fator pu sugerido por Bouhours
(BOUHOURS, 2006) é 0,1. Sendo assim, aplicando a equagao 2.22 em uma imagem com
100, 200 e 400 iteragoes, conforme ilustrado na Figura 2.9, constata-se que a area ocupada

pelo fluxo de vetores gradiente aumenta proporcionalmente ao ntimero de iteragoes.

(a) (b) () (d)

Figura 2.9: fluxo Gradiente obtido com a) 100 iteragoes, b) 200 iteragoes, e ¢) 400 iteragoes.

A MCA GVF ¢ avaliado nesta tese inicializando-o fora do objeto com concavidades,
dentro do objeto afastado das bordas e dentro do objeto descentralizado.

A primeira limitacao do MCA Tradicional, corrigida pelo MCA GVF, é a inicializagao
fora do objeto com concavidades, conforme é mostrado na Figura 2.10(a). As Figuras

2.10(b) e 2.10(c) demonstram iteragoes sucessivas e o resultado da segmentagao obtido

pelo MCA GVF que é apresentado na Figura 2.10(d).

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

Figura 2.10: primeira limitagdo do MCA Tradicional superada pelo MCA GVF, a) inicializagao
da curva; b) e c) iteragoes intermedidrias; d) resultado final da segmentagao.
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Analisando o resultado da segmentacao mostrada na Figura 2.10, percebe-se que o
MCA GVF ¢ eficaz na segmentagao de objetos com concavidades quando inicializado fora

do objeto.
Aplicando o MCA GVF visando superar a segunda limitagao encontrada pelo MCA

Tradicional, obtida quando a inicializacao da curva é realizada dentro do objeto e afastada
de suas bordas, conforme estd mostrado na Figura 2.11(a), obtém-se as iteragdes inter-
medidrias, apresentadas nas Figuras 2.11(b) e 2.11(c), e o resultado final demonstrado na

Figura 2.11(d).

(a) (b) () (d)

Figura 2.11: segunda limitagdo do MCA Tradicional, corrigida pelo MCA GVF, a) inicializagao
da curva; b) e c) iteragoes intermedidrias; d) resultado final da segmentagao pelo
MCA GVF.

Com base no resultado da segmentacao mostrada na Figura 2.11, percebe-se que este
método é eficaz na segmentacao de objetos com concavidades cuja inicializagao ocorre

dentro do objeto de forma centralizada.

Ja considerando a limitacao do método Balao para aplicar o MCA GVF, tém-se a
inicializacao da curva dentro do objeto, afastada das bordas e descentralizada, conforme é
ilustrado na Figura 2.12(a). As iteragoes intermediarias obtidas a partir do MCA GVF sao
ilustrados nas Figuras 2.12(b) e 2.12(c), e o resultado final da segmentagao é apresentado

na Figura 2.12(d).

Analisando os resultados obtidos na Figura 2.12(d), observa-se que a propagagao do
gradiente da imagem nao garante que os pontos da curva detectem o objeto de interesse
completo, mas apenas garante que a curva se desloca para a borda mais préxima de cada

ponto da curva.

Deste modo, conclui-se que o MCA GVF resolve os problemas de inicializacao afastada
das bordas e da segmentacao de regioes concavas, mas somente quando inicializado fora
do objeto. Ja quando inicializado dentro do objeto, o resultado depende diretamente

da inicializacao da curva, principalmente em regioes concavas. Além disto, constata-se
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(a) (b) () (d)

Figura 2.12: limitagdo dos MCAs Tradicional, Balao e GVF, a) inicializagao da curva; b) e c)
iteragoes intermedidrias; e d) resultado final da segmentagao pelo método GVF.

também que outra limitacao do GVF ocorre em aplicacoes em tempo real, devido ao
fato deste método ser aproximadamente 30 vezes mais lento, em relacao aos métodos
Tradicional e Balao (WILLIAMS; SHAM, 1992; MACKIEWICH, 1995; BOUHOURS, 2006).
Isto ocorre por causa das iteracoes sucessivas realizadas para gerar o fluxo de vetores

gradiente, que sao custosas computacionalmente.

2.2.4 MCA Vector Field Convolution (VFC)

De forma andloga aos outros MCAs descritos, Li e Acton (2007) propoem o MCA
VFC utilizando as energias internas do MCA Tradicional, combinando uma nova energia
externa. Esta nova energia externa E,r.(z,y) = [uyfe(T, y), vose(x, y)] é obtida fazendo a
convolugao (*) do nicleo do campo de vetores k, f.(z,y) = [ug(x,y), vp(x, y)] com o mapa

de bordas f,.(z,y) gerado da imagem I(z,y), sendo dada por (LI; ACTON, 2006, 2007)

Evfc(x7 y) - fvfc(ma y) * kaC('ra y)

(2.23)
- [fvfc(xyy) * Uk(l’,y), fyfc(-flf,y) * Uk(x7y)] .

O mapa de borda f,s.(x,y) = —VE’,, com i = 1,2,3 ou 4 e o ntcleo do campo de
vetores kyr.(z,y) = [ux(z,y), ve(x,y)], em que todos os vetores apontam para a origem

do nicleo, é dado por (LI; ACTON, 2007)

kype(r,y) = mi(z, y)ni (2, y), (2.24)

nos quais mg(x,y) é a magnitude do vetor na posicao (x,y) e ng(x,y) é um vetor unitario

para a origem do ntcleo. Este vetor do nicleo é dado por

n,(z,y) = [~z/r,—y/r], (2.25)

em que r = /22 + y? é a distancia da origem (raio do nicleo), exceto quando ng(0,0) =
[0,0] na origem (LI; ACTON, 2006, 2007).
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O MCA VFC tem forte dependéncia da magnitude mg(z,y). Por isto, este tem duas
fungoes de magnitude, definidas por (LI; ACTON, 2007)

mei(x,y) = (r+¢)77, (2.26a)
ma(, ) = exp(—1/C?), (2.26b)

em que vy e ( sao parametros positivos para controlar o decrescimento e € é uma constante
positiva pequena para evitar divises por zero. As funcoes de magnitude myi(x,y) e
my2(x,y) sdo inspiradas na lei de gravitacao universal de Newton e em uma fungdo com

forma de Gaussiana, respectivamente (LI; ACTON, 2007).

O MCA VFC tem como principal vantagem a reducao do custo computacional, se
comparado com o MCA GVF, bem como apresenta uma ampla faixa de captura, reducgao
de sensibilidade na posicao de inicializacao do contorno e correta deformagao na presenca
de ruido impulsivo e gaussiano (LI; ACTON, 2007). Entretanto, o MCA VFC possui
uma limitagao que ocorre quando a imagem com ruido apresenta dois objetos que estao
proximos. Um com bordas de baixa intensidade e o outro com bordas de alta intensidade.
Isto faz com que a curva do referido MCA ultrapasse o objeto de interesse, que é o de
bordas com baixa intensidade, e localize o objeto errado, com bordas de alta intensidade

(LI; ACTON, 2006, 2007).

2.2.5 MCAs baseados na Transformada de Hilbert Radial (THR)

As informagoes de bordas, em geral, sdo muito utilizadas nos MCAs como a forga
externa obtida a partir de uma imagem, representada usualmente pela magnitude do
operador gradiente desta imagem (PARK; SCHOEPFLIN; KIM, 2001). Entretanto, a de-
teccao de bordas por meio de técnicas tradicionais como os operadores gradiente, Roberts,
Prewitt, Sobel e LoG, bem como o gradiente morfologico classico, apresentam sensibili-
dade a imagens ruidosas, comprometendo a detecgdo de bordas em tais imagens (SOILLE,

2004; SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2008; GONZALEZ; WOODS, 2010).

Por outro lado, a Transformada de Hilbert (TH) 2D supera esta limitagao, pois apre-
senta a caracteristica de espalhamento gradual da borda, semelhante a um processo de
difusao da borda. Este fato é importante, pois permite que a curva do MCA seja inicia-

lizada sem tocar a borda do objeto desejado.

A TH tem sido pouco explorada na drea de Processamento Digital de Imagens sendo
aplicada de forma mais efetiva somente nas ultimas duas décadas, apresentando evolugoes

significativas na detecgao de bordas e filtragem de imagens (KOHLMANN, 1996; DAVIS;
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LINYING; SHARP, 1999; PEI; YEH, 2000; PEL; DING, 2003; PEI et al., 2008; GUANLEI; XIAO-
TONG; XIAOGANG, 2009; FELIX, 2011; ALEXANDRIA, 2011).

Utilizando a TH, Davis et al. (2000) propoem a Transformada de Hilbert Radial
(THR), sendo esta definida por

THR(x,y) = TFIp{exp(j-n-0) - TFyplg(z,y)]}, (2.27)

12y e s sdo varidveis no dominio da

em que 0 = cos Hw/r) = sin"(s/r),r = (w? + 5?)
frequéncia, j € Cen € Z. TF e TFI sao as Transformada de Fourier e a Transformadas

de Fourier Inversa, respectivamente.

Aplicando este principio, FELIX (2011) propoe 6 MCAs utilizando energia externas
baseadas na THR. Dentre estes destacam-se os MCAs THR bidirecional, o multidirecional
e o médulo multidirecional. Todos estes MCAs utilizam a energia interna do MCA Tradi-
cional. Entao, o primeiro MCA, denominado de MCA THR bidirecional (MCA THRDbi)
é determinado por (FELIX, 2011)

vi(s,t) = av”(s,t)] — B (s,t)] + Erurv(s, t)], (2.28)

em que s é substituido por (x,y). A energia externa Erygr(z,y) = THR(x,y) é obtida
pela aplicacao direta da equagao 2.27 na imagem [(z,y), gerando a energia externa THR
bidirecional. Este MCA THR é chamado de bidirecional pelo fato de seu calculo utilizar
duas direcoes: 0 = 0° e § = 90°.

O segundo MCA THR, denominado de multidirecional (MCA THRmult), realiza o
calculo da energia externa em quatro diregoes para 6, assumindo os valores iguais a
0% 60° 90° e 120°. A utilizacao destas quatro direcdes permite a captura de regioes

concavas.

O terceiro contorno ativo é baseado no MCA THR multidirecional. Este é chamado
de MCA THR médulo multidirecional (MCA THRmod), cuja energia externa é dada por
(FELIX, 2011)

Erpr(x,y) = [|[THR(x,y)[] * G, (z,y). (2.29)

A Eryr(z,y) calculada desta forma possibilita que a energia externa amplie a informagao
de bordas, aumentando o espaco de captura deste MCA. Porém, a intensificacao da energia
externa causa o aparecimento de vetores ruidosos que podem conduzir a uma convergéncia
errada de sua curva. Isto é minimizado aplicando o filtro G, (x, y) para reduzir a influéncia

de tais vetores (FELIX, 2011).
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2.2.6 MCA Crisp

Os MCAs tradicional, balao e GVF sao ineficientes na segmentacao pulmonar, pois
utilizam no céalculo de suas energias externas algum tipo de gradiente tradicional. Este
fato ocorre porque as energias externas destes métodos detectam todas as bordas presentes
na imagem de TC dos pulmées, sem distinguir estruturas internas (vasos e vias aéreas)
das paredes pulmonares, gerando falsas bordas que conduzem a erros de localizacao dos

pulmdes (REBOUCAS FILHO, 2010).

Analogamente, esse fato pode ser estendido para os MCAs GVF e VFC, que também
utilizam a expansao do gradiente da imagem, seja por um processo de difusao para o GVF

ou de convolucao com um nucleo de vetores como no caso do VFC.

A segmentagao dos pulmoes em imagens de TC possui outras restrigoes, tais como:
problemas com a inicializacao da curva devido a forma dos pulmoes e os diferentes niveis de
cortes tomograficos, dificultando a localizacao da curva inicial proxima a borda. Existe
também, a presenca de ar dentro e fora dos pulmodes, conduzindo a uma identificacao
inadequada das densidades radiolégicas das regides internas dos pulmoes (REBOUCAS

FILHO, 2010).

Além disso, quando a curva nao ¢ inicializada préximo as bordas dos pulmées, os vasos
fazem o papel de ruido, dificultado o deslocamento da curva até as bordas pulmonares.
Porém, realizar uma inicializacao manual nas imagens de TC dos pulmodes pode ser um
processo lento, devido ao grande ntimero de cortes, e portanto de imagens geradas, para

um unico exame de TC.

Por exemplo, numa Tomografia Computadorizada de Alta Resolugao (TCAR) obtida
com tomografo de multiplos detectores, podem ser geradas entre 300 a 600 imagens,
com espessuras de cortes de 1,0 mm e 0,5 mm, respectivamente, para um pulmao de

comprimento médio estimado em 30 cm (KALENDER, 2006).

As imagens podem ser obtidas por uma TCAR nos seguintes niveis de cortes: nivel
de 4pice, nivel de hilo e nivel de base!. Em cada um destes niveis os pulmoes apresentam

diferentes formatos, conforme é apresentado na Figura 2.13

O MCA Crisp proposto por Rebougas Filho (2010) visa superar as limitagoes obser-
vadas na aplicacao dos MCAs tradicional, balao e GVF na segmentacao dos pulmoes em

imagens de TC. O MCA Crisp é baseado nas faixas de densidade pulmonar, que sao: areas

! As imagens de TC dos pulmdes sdo adquiridas da parte superior para a inferior do térax de pacientes.
Por isso, o nivel de dpice corresponde a parte superior dos pulmoes, o hilo e a base representam as partes
médio e inferior dos pulmoes, respectivamente.
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(a) (b) (¢)

Figura 2.13: imagens dos pulmdes em TCAR de um voluntério sadio, (a) corte em nivel de dpice;
(b) corte em nivel de hilo; e (c) corte em nivel de base.

hiperaeradas, -1000 a -950 UH, normalmente aeradas, -950 a -500 UH, pouco aeradas, -
500 a -100 UH, nao aeradas, -100 a 100 UH, e regiao dssea, 600 a 2000 UH (GEVENOIS;
YERNAULT, 1995; VIEIRA et al., 1998; FELIX, 2007).

O MCA Crisp incorpora a sua energia externa E.,;;, a0 MCA balao desenvolvido por
Mackiewich (1995). A E..;s, ¢é estabelecida por uma funcao para calcular os percentuais
de cada umas das regioes presentes na imagem. A definicao destas regioes é realizada de
forma andloga a técnica de multilimiarizacao. Com base nas faixas de densidade hiperae-
radas, normalmente aeradas, pouco aeradas, nao aeradas, dssea e areas nao classificadas,

sao definidas 6 classes u;, em que 7 varia de 0 a 5 (REBOUCAS FILHO, 2010).

A partir da definigdo destas classes, uma matriz de densidades pulmonares D(x,y) é
considerada, em que (z,y) sao as coordenadas nas quais a vizinhanga 9 x 9 é analisada.
Assim, a funcao que determina a quantidade de pontos com densidades presente em cada
classe u; é determinada por (REBOUCAS FILHO, 2010)

4 4

fleyw) =Y > Rlx—ly—m), (2.30)

l=—4m=—4

no qual

L, liminp(u;) < D(z,y) < limgy,(u;),

R(x,y) = { (2.31)

0, caso contrario,
em que [im,f(u;) € limg,,(u;) sdo os limites inferior e superior da faixa de densidade, em
UH, para a classe u;. A partir destes dados é possivel calcular o percentual P; de cada

classe i por (REBOUCAS FILHO, 2010)
f(x7 Y, uz)

P= .
;)f(l’,y,u»

(2.32)
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A classe 5 ¢ desconsiderada, pois esta representa areas nao classificadas. A E,,;s, ¢ dada
por (REBOUCAS FILHO, 2010)
0, para P3<0,2e Py <0,15,
Ecrisp(xv y) = { (233)

S(z,y), caso contrario,

em que S(x,y) é o operador Sobel e os limiares 0,2 e 0,15 s@o determinados de forma

empirica. Um resultado do célculo com a energia Crisp € ilustrado na Figura 2.14.

(a) (b) ()

Figura 2.14: imagens de TCAR dos pulmdes, (a) original, (b) gradiente de Sobel e (c) energia
Crisp (REBOUCAS FILHO, 2010).

O MCA Crisp utiliza uma inicializagao automatica, denominada nesta tese de Crispipiciar,
baseada nas faixas de densidade hiperaeradas e normalmente aeradas. Para isto, a imagem
de TC dos pulmoes é dividida em quatro regioes: esquerda, direita, superior e inferior. As
regioes superior e inferior sao desconsideradas, pois podem confundir o método de inicia-
lizacao, devido a semelhanca das densidades radiolégicas destas regidoes com os pulmoes.

Isto ocorre porque, em tais regioes, ha presencga de ar, como também nos pulmoes.

As regides esquerda e direita estdo compreendidas no intervalo [LIX, LSX] no eixo
das abscissas e [LIY, LSY] no eixo das ordenadas, em que LIX e LIY sao os limites
inferiores nos eixos = e y, respectivamente, e LSX e LSY sao os limites superiores nos
eixos = e y, respectivamente. Apds testes exaustivos, os valores sao obtidos de forma
empirica sendo a regiao esquerda [0,256] e a direita [256,512] no eixo das abscissas e
ambas possuem [180, 360] no eixo das ordenadas. Deste modo, a localizagao automética
do MCA Crisp é dada por

Crispinicial(v) = Z p(y) . ply) =

Lsx 1, —1000 UH < I(z,y) < —500 UH,
(2.34)

0, caso contrario,
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e
LSY
, 1, =1000 UH < I(x,y) < —500 UH,
CTZSPiniCial(Z/) = Z p(il?) p(x) - { /- (235)
e LIY 0, caso contrario,

em que os valores de entrada y da funcao Crispiicia(y) estd no intervalo [LIY, LSY] e
os de z da fungdo Crispinicia(z) estd no intervao [LIX, LSX] e I(x,y) é uma imagem de
TC dos pulmoes, com dimensées 512 x 512 (REBOUCAS FILHO, 2010). As coordenadas
de inicializacao x e y sao as saidas que obtiverem maior valor nas equagoes 2.34 e 2.35,

respectivamente, sendo um ponto de inicializagao (z,y) para cada regiao.

A regiao analisada considerando esses parametros esta ilustrada Figura 2.15, em ver-
melho, assim como os pontos de inicializagao, encontrados a partir das equagoes 2.34 e
2.35, em amarelo. Estes pontos sao utilizados como baricentro de um poligono regular,
cuja a distancia de cada ponto para o baricentro é configurada no algoritmo de inicia-
lizacao, juntamente com a quantidade de vértices do poligono. Nesta Figura é apresentada
uma curva com uma distancia de 10 pixels entre cada ponto e o baricentro, e um total de

20 vértices, conforme é apresentado, em azul, na Figura 2.15.

Figura 2.15: demonstracao das regioes, em vermelho, utilizadas para encontrar os pontos para
as inicializacoes, em amarelo, dos contornos dos pulmoes esquerdo e direito, em

azul (REBOUCAS FILHO, 2010).

O MCA Crisp possui uma restricao, que é a sua aplicacao somente em imagens de
TC dos pulmoes em pacientes com Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPOC) e

voluntarios sadios. Além disso, o MCA Crisp apresenta segmentagao imprecisa em regioes
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concavas quando a sua curva é inicializada internamente de forma descentralizada, devido

este ser baseado no MCA balao (REBOUCAS FILHO, 2010).

2.3 Medidas de avaliacao da segmentacao

A segmentacao ¢é tida como o principal processo dentro de um sistema de visao com-
putacional, pois os resultados posteriores dependem diretamente do eventual sucesso ou
fracasso desta etapa. Diante disto, inimeras técnicas de segmentacao sao propostas para
diversas aplicagoes. Entretanto estas técnicas devem ser avaliadas e/ou validadas por

meio de técnicas de avaliacao de forma distinta para cada aplicacao.

Os métodos de avaliagao de segmentagao tém sido propostos ao longo dos anos, vi-
sando avaliar algoritmos de segmentacao aplicados em diversos tipos de imagens, tais
como: imagens de radares de abertura sintética SAR (DELVES et al., 1992; ZHANG, 1996;
CAVES; QUEGAN; WHITE, 1998; DLUGOSZ et al., 2009; CARVALHO et al., 2010), imagens
de angiografia do ventriculo esquerdo (BARRETT; CLAYTON; WARNER, 1980; POPE et al.,
1985; LILLY; JENKINS; BOURDILLON, 1989), imagens de ressonancia magnética cardiaca
(GOSHTASBY; TURNER, 1995; THEDENS; SKORTON; FLEAGLE, 1995), imagens de eco-
cardiograma do ventriculo esquerdo (ADAM; HAREUVENI; SIDEMAN, 1987; TARATORIN;
SIDEMAN, 1993; COPPINI; POLI; VALLI, 1995) e imagens de tomografia computadorizada
dos pulmoes (SANTOS et al., 2004; EZHIL et al., 2008).

A avaliacao qualitativa é realizada por meio de uma inspecao visual por um especia-
lista, o qual verifica informacoes relacionadas com a presenca, auséncia ou acréscimo de
regioes, bordas ou pontos, estruturas diversas que estao em desacordo com a segmentacao
desejada. Esta avaliacao estd sujeita as limitacoes inerentes a subjetividade e a variabili-
dade intra e interobservadores (COXSON et al., 1999; FELIX et al., 2009; FELIX, 2011). J4 a
avaliacao quantitativa utiliza informacgoes obtidas diretamente de regioes ou imagens seg-
mentadas, tais como: médias das intensidades da regiao, area, perimetro, caracteristicas

de complexidade da regiao, dentre outras.

Deste modo, esta tese adota avaliacoes com métricas qualitativas, quantitativas e

medidas de subjetividade intra e interobservador.
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2.3.1 Medidas de avaliacao quantitativa de ajuste

Os métodos de avaliagdo quantitativa de segmentagao adotados nesta tese utilizam
uma regiao como referéncia denominada padrao-ouro. Deste modo, esta avaliacao é re-
alizada por meio da comparacao entre a imagem de referéncia e a imagem segmentada.
Para uma comparacao com imagem sintética, esta é tida como imagem de referéncia. Na
comparacao com uma imagem digital real, a imagem de referéncia é adquirida por uma
segmentagao manual, obtida por especialistas (ZHANG, 1996; LUCCA, 1998). Dentre as
maneiras de quantificar a regiao segmentada com o padrao-ouro, destacam-se as medidas

de ajuste.

As medidas de ajuste F'it sao baseadas nas simetrias entre as regioes da imagem de
referéncia Ay = {k1, ko, ..., k,} e regides da imagem segmentada A, = {l,l2,...,l,}, ou
seja, o quanto uma regiao k é simétrica ou ajustada a outra [ quando estao sobrepostas,
em que k e [ possuem dimensao n e m, respectivamente. As medidas de ajuste definidas
por Delves et al. (1992) s@o ajustes de: posigao, intensidade, tamanho e forma.

Ajuste de posigao - o ajuste de posicao F'it,, mede a precisao do ajuste entre Ay e
A;, baseando-se nas diferencas das médias das abscissas xd e das ordenadas yd entre os

centros geométricos de cada regiao, definido por (DELVES et al., 1992)

d+ yd
Fity, =1— % (2.36)
em que zd e yd sao definidas, respectivamente por
xd = —‘xA’“ — T4 e yd = —’yA'“ — Jal (2.37)

M N ’

em que Ta,,T4,,Y4, € Ya, indicam as médias das abscissas x e das ordenadas y das regioes

A e Ay, respectivamente; M e N representam as dimensoes da imagem.

Ajuste de intensidade - o ajuste de intensidade F'it; é definido como a razao da
varia¢ao da média de intensidade dos niveis de cinza das regioes k, e l,,, dado por (DELVES
et al., 1992) - -

Fit;=1— M, (2.38)

Iy, + 14,
em que [ A, € I 4, sao as médias dos valores de intensidade das regioes Ay e A;, respectiva-
mente. O valor obtido com F'it; varia entre [0, 1], quando este valor tende a 1 indica que
houve uma pequena variacao de intensidade e tendendo a zero, em caso de ocorrer uma

grande variagao.

Ajuste de tamanho - o ajuste de tamanho F'it,,, é definido como a razao da diferenca
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entre as dreas de Ay e A; e a soma das mesmas, dado por (DELVES et al., 1992)

L A=A

Fit,,, = .
A+ A

(2.39)

O valor do F'it,,, também varia entre [0, 1]. Se este valor tende a 1, indica que as éreas

sao semelhantes e quando tende a zero, ha um aumento de diferenca entre as areas.

Ajuste de forma - o ajuste de forma F'it; ¢ definido como a razao da interseccao e

uniao das dreas de Ay e A;, dada por (DELVES et al., 1992)

mw:%%%%% (2.40)

Da mesma forma que as demais medidas de ajuste, esta medida varia no intervalo [0, 1].
Quando o valor de F'it; tende para zero, indica a auséncia ou discordancia na sobreposicao
entre as areas de Ay e A;. Caso contrario, quanto este valor tende para 1, a sobreposi¢ao

entre as areas de Ay e A; é concordante.

2.3.2 Medidas de avaliacao qualitativa

A avaliacao adotada nesta tese baseia-se na avaliacao qualitativa de segmentacgao des-
crita por Gonzales e Woods (GONZALEZ; WOODS, 2010). Deste modo, no critério de
avaliacao qualitativa adotado sao consideradas 5 notas: étimo, aceitéavel, razoavel, ruim

e péssimo. Esta classificagdo e sua respectiva nota esta descrita na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: critério de avaliacdo qualitativa de segmentacdo de imagens.

Nota | Classificagao Descrigao
5 Otimo altissima qualidade, tao bom quanto se poderia desejar
4 Aceitavel qualidade boa, com a presenca de pequenos erros
3 Razoavel média qualidade, com a presenca de erros grosseiros
2 Ruim possui apenas uma pequena parcela do objeto de interesse
1 Péssimo nao encontra parte nenhuma do objeto de interesse

Esta avaliacao, apresentada na Tabela 2.1, é utilizada também por REBOUCAS FI-
LHO (2010) na avaliagdo da segmentagdo dos pulmdes em imagens de TC. Além disto,
Cavalcante (2010) também realiza a avaliacdo da segmentacao das vias dreas por este

método.

Cada uma das classificagoes apresentadas na Tabela 2.1 é exemplificada na Figura 2.16
de acordo com REBOUCAS FILHO (2010). Deste modo, na Figura 2.16(a) é mostrada
uma imagem de TC dos pulmoes obtida na posicao supina no nivel de apice, na Figura

2.16(b) estd ilustrada uma segmentagao 6tima, em que o pulmao a esquerda é segmentado
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sem falhas, seja por excesso ou por falta de regides pulmonares. Na Figuras 2.16(c) é
ilustrada uma segmentacao aceitavel, com pequenas falhas, em que parte do pulmao esta
fora da segmentagao. Ja na Figura 2.16(d) se encontra uma segmentacao razoavel, com
erros grosseiros, em que uma parte consideravel do pulmao esta fora da regiao segmentada.
Na Figura 2.16(e) é mostrada uma segmentacao ruim, identificando apenas uma parte das
paredes pulmonares, faltando grande parte do pulmao. Na Figura 2.16(f) é visualizada
uma segmentacao classificada como péssima, totalmente errada, sem identificar o pulmao
corretamente. Vale ressaltar que o Apéndice B apresenta mais detalhes das estruturas e

posigoes de visualizagao de uma imagem de TC do toérax.

(d) () (f)

Figura 2.16: exemplo de avaliacao qualitativa de segmentacao dos pulmoes em imagens de
TC:a)imagem original, b) segmentacdo 6tima, c) segmentagao aceitavel, d) seg-
mentacao razoavel, e) segmentacao ruim e f) segmentagdo péssima (REBOUCAS
FILHO, 2010).
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2.3.3 Medidas de avaliacao inter e intra observador

O indice de concordancia intra e inter-observadores constitui uma medida utilizada
para analisar o acordo entre dois intervalos de observagao (intraobservadores) e entre

avaliadores (entre-observadores) na atribuicao de categorias para uma determinada.

A medida estatistica de concordancia utilizada nesta tese é o indice Kappa de Cohen.
Este indice é uma medida de concordancia intra e entre-observador e mede o grau de
concordancia entre dois observadores e varia de 0 até 1, em que 1 significa a maior con-
cordancia e 0 sugere que a concordancia é atribuida ao acaso (CONGALTON; GREEN, 1999).
O indice Kappa ¢ calculado a partir de uma matriz de confusao, sendo um exemplo de

representacao desta apresentado na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: representa¢ao matemdtica de uma matriz de confusio (Adaptada de Figueiredo e
Vieira (2007)).

Classificagao 1 2 ¢ Total nas linhas n;
1 11 T12  Tic T14
2 21 T2 Tac Lot
C Lel L2 Lee chr
Total nas colunas ny; 41 xi9 Ty, n

A analise de Kappa é uma técnica multivariada discreta usada na avaliagao da precisao
temdtica e utiliza todos os elementos da matriz de confusao. O coeficiente Kappa (K)
¢ uma medida da concordancia real, indicado pelos elementos diagonais da matriz de
confusao, menos a concordancia por chance, indicado pelo produto total da linha e coluna,
que nao inclui entradas nao reconhecidas, ou seja, ¢ uma medida do quanto a classificacao
esta de acordo com os dados de referéncia. O indice Kappa K pode ser calculado através

da equagao (FIGUEIREDO; VIEIRA, 2007)

(& C
K — nzi:1 Lij — Zi:l Tit g
o 2 _ ¢ . .
n? = i) Tit T

(2.41)

em que K é uma estimativa do indice Kappa, z;; é o valor na linha ¢ e coluna j, z;; ¢
a soma da linha i e z,; é a soma da coluna ¢ da matriz de confusao, n é o nimero total
de amostras e ¢ o numero total de classes. Embora o coeficiente Kappa K seja muito
utilizado na avaliacao da exatidao de mapeamento, nao existe uma fundamentacao tedrica
para recomendar quais os niveis minimos aceitaveis deste coeficiente numa classificagao
(FIGUEIREDO; VIEIRA, 2007). Entretanto, a Tabela 2.3 apresenta niveis de desempenho da
classificacao para o valor do indice Kappa obtido, normalmente aceitos pela comunidade

cientifica.
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Tabela 2.3: indice Kappa e o correspondente desempenho da classificagio (CONGALTON;
GREEN, 1999).

Indice Kappa (K) | Desempenho

0 Pobre
0 a 0,20 Ligeira
0,21 a 0,40 Consideravel
0,41 a 0,60 Moderada
0,61 a 0,80 Substancial
0,81 al Excelente

Atualmente, o indice Kappa é amplamente utilizado para cdlculo do grau de con-
cordancia entre observadores em diversas aplicacoes, podendo ser citadas classificacao e
analise de imagens SAR (ZHANG et al., 2010), classificacdo de moléculas subcelulares (CAN;
BELLO; GERDES, 2010), classificagao de lesdo de mama (DUNDAR et al., 2011) e avaliagao
da qualidade multimidia (ENGELKE; PITREY; CALLET, 2011).

2.4 Rede Neural Artificial

A Rede Neural Artificial (RNA) surgiu com o objetivo de modelar o sistema nervoso
bioldgico para obter solugoes de problemas computacionais complexos. A técnica da com-
putacao neural corresponde a estabelecer procedimentos similares aos usados na solucao
de problemas pelo cérebro humano e aplica-los em sistemas computacionais. Assim como
no cérebro humano, uma das caracteristicas principais das Redes Neurais consiste na ca-
pacidade de aprender padroes através de exemplos e reconheceé-los apds este aprendizado

(HAYKIN, 1999).

2.4.1 Perceptron Simples

Das diversas topologias existentes para as RNAs, uma bastante popular é a rede
Perceptron, proposta por ROSEMBLATT (1958). A rede Perceptron possui multiplas
entradas totalmente conectadas a uma tnica camada, cujos neurdnios determinam a saida

da rede. Esta configuragio recebe o nome de Perceptron Simples (PS).

O Perceptron ou neuronio artificial ¢ um modelo de neuronio bioldgico e a forma mais
basica de uma rede neural. Este neurdnio artificial consiste de um conjunto de n entradas
(z;) associadas a n pesos (w;), uma funcao de ativacao f, e uma saida y conforme ilustrado

na Figura 2.17.
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Figura 2.17: representagao de um perceptron.

A saida ou resposta de um neuronio depende das entradas e de seus pesos associados,

sendo calculada por (HAYKIN, 1999)

=f (Z 9€iwz‘) : (2.42)

i=0
Para a funcao de ativacao f é possivel adotar diversas fungoes. Dentre as mais comuns

estao a funcao degrau, funcao pseudolinear, sigmoéide e a funcao gaussiana.

A rede PS possui duas fases de operagoes distintas, a fase de treinamento e a de
execucao. Na fase de treinamento, os pesos w; sao adequadamente calculados para que a
rede possa aprender o padrao e apresentar saidas corretas. Em redes PS, o treinamento
é supervisionado, ou seja, é apresentado um conjunto de dados com resposta do sistema
conhecida e em seguida a resposta da rede é comparada com a saida desejada. Caso algum
erro seja detectado, os pesos w; sao atualizados para que a saida seja a esperada. Geral-
mente, esta fase se encerra quando o erro obtido é menor do que um valor de tolerancia
pré-estabelecido. Dentre os algoritmos aplicados para esse tipo de treinamento, o mais

comum ¢ a regra delta (ALEXANDRIA, 2005; CAVALCANTE et al., 2010a).

J& na fase de execugao é apresentado um conjunto de dados cuja resposta é desco-
nhecida e a rede previamente treinada deve reconhecer o padrao apresentado. A rede PS
¢é aplicavel somente a problemas de classificacao considerados linearmente separaveis. O
exemplo classico desta limitagao é a funcao Ou-Exclusivo que nao pode ser implementada
por este tipo de rede (HAYKIN, 1999). Para estes e outros casos mais complexos, outras

topologias de RNA sao mais adequadas, dentre estas destaca-se a rede MLP.
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2.4.2 Rede Neural Perceptron Multicamada - MLP

A rede MLP surgiu com o intuito de superar algumas limitagoes do PS, resolvendo
problemas cujos padroes nao sao separaveis linearmente. Além disso, revela-se uma fer-
ramenta eficaz de mapeamentos tipo entrada-saida para aproximacao de funcoes e classi-
ficacao de padroes. Este tipo de rede é especialmente indicado para modelagem caixa-preta
de mapeamentos nao-lineares a partir de treinamento supervisionado, tornando-se atrativa
para aplicagoes que possuem modelos analiticos ou dedutivos complexos (ALEXANDRIA,

2005; CAVALCANTE et al., 2010a).

Basicamente uma rede MLP é constituida por um conjunto de unidades de entrada
(que recebem os sinais), uma ou mais camadas ocultas (ou escondidas) compostas por
neuronios nao-lineares, e uma camada de saida composta por um ou mais neuronios
que podem ser lineares ou nao-lineares. Os neurdnios das camadas intermediarias sao
chamados de neuronios ocultos ou escondidos pelo fato de nao se conectarem diretamente

a saida da rede (HAYKIN, 1999).

Figura 2.18: representacao de uma rede MLP com uma camada oculta.

As camadas ocultas sao aquelas que nao fazem parte da entrada e nem da saida, mas
que tornam a rede capaz de extrair caracteristicas mais representativas do sistema, possi-
bilitando a resolucao de problemas nao separaveis linearmente. Observando a Figura 2.18,
vale ressaltar que a rede MLP apresenta interligacbes entre os neuronios das diferentes
camadas e em cada ligacao é associado um valor numérico chamado de peso sindptico

(HAYKIN, 1999).

O vetor de pesos associado ao j-ésimo neurdnio da camada intermediaria e da camada

de saida s@o dados respectivamente por (HAYKIN, 1999)
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Wo; Mok
w; = : emy = : ) (2.43)

Wy Mg
Assim, da mesma forma que como as redes perceptron, a MLP também possui as fases
de treinamento e execucao. Apesar da fase de treinamento ser também supervisionada,
esta fase é bastante diferente do treinamento de uma rede perceptron simples. Pelo fato da
MLP possuir camadas intermediarias, na fase de treinamento nao é possivel utilizar a regra
delta, pois, esta regra nao permite a corre¢ao do erro nas camadas intermedidrias e na
entrada. As regras de aprendizado utilizadas sdo mais complexas, sendo que o algoritmo
do gradiente descendente de retropropagagao do erro (backpropagation) se apresenta como
uma das alternativas de maior simplicidade, tornando-se o mais popular (ALEXANDRIA,

2005; MEDEIROS, 2008; SANTOS, 2010).

Inicialmente o treinamento da MLP, realizado através do algoritmo de retropropagacao
do erro, envolve o calculo das saidas de todos os neurdnios das camadas escondidas e de
todos os neuronios da camada de saida. Assim, ao se apresentar um vetor de entradas x

a rede MLP, calcula-se as ativacoes dos neurdonios u; da camada oculta na iteracao ¢ por

u;(t) = Zwij(t)xi(t), i=1,..n, (2.44)

tal que w;; ¢ uma conexao sinaptica entre a i-ésima entrada e o j-ésimo neuronio da
camada oculta, ¢ é niimero de neuronios na camada oculta, e n é o nimero de neuronios
da camada de entrada. A partir das ativacoes da camada de entrada, sao calculadas as

saidas dos respectivos neuronios por

zi(t) = pi(ui(t)), (2.45)

em que @; é a fungao de ativagao e geralmente, consiste na tagente hiperbdlica ou sigméide
logistica (HAYKIN, 1999).

Caso a rede MLP possua mais de uma camada oculta, as saidas z; de cada neuronio
sao apresentadas na camada seguinte como entradas x;, refletindo-se este processo para

todas as outras camadas.

Em seguida, é realizado o calculo do erro, gradientes locais e o ajuste dos pesos dos
neuronios das camadas ocultas e da camada de saida. Nessa etapa, o fluxo de informacoes
da-se da camada de saida para a entrada (sentido inverso). Inicialmente calcula-se o erro

de cada neurénio da camada de saida por (HAYKIN, 1999)

er(t) = di(t) — yi(t), (2.46)
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em que eg(t) é o erro entre a saida desejada dj(t) para o neurdnio da camada de saida k
e a saida gerada por ele y,(t). A partir deste erro, calcula-se os gradientes da camada de

saidas, dados por (HAYKIN, 1999)

0k(t) = ex(t) @' (ur(t)), (2.47)

em que ¢ (ug(t)) é a derivada da fungao de ativagao adotada. Em seguida, é possivel

calcular o gradiente de cada neuronio das camadas ocultas por
0;(t) = i(uq(t Z M0k (t) (2.48)

Por fim, resta apenas atualizar os pesos da rede MLP. Assim, para atualizacao dos

pesos de cada camada oculta tem-se (HAYKIN, 1999)

em que « é um parametro de ponderacao da atualizagao dos pesos, conhecido como taxa

de aprendizagem.

Para validar a rede treinada, deve-se testar sua saida para dados diferentes daqueles
usados durante o treinamento. O conjunto de dados usados para testes deve possuir saida

desejada, assim como o conjunto de dados utilizados no treinamento.

Geralmente, apenas uma fracao entre 70 e 90% do conjunto de dados com a saida
desejada ¢é selecionada aleatoriamente para que o restante possa ser usado para testar o
desempenho da rede. O valor do erro calculado com os dados de teste é denominado erro
de generalizacao da rede. E importante ressaltar que, geralmente, o erro de generalizagao é

maior do que o erro de treinamento, pois trata-se de um novo conjunto de dados (HAYKIN,
1999).

2.5 Conclusao do Capitulo

Neste Capitulo sao fundamentados os métodos de contornos ativos, desde sua pro-
posicao, com o MCA tradicional, até os modelos mais recentes, tais como: GVF, VFC,
THRMod, THRMulti e Crisp. As vantagens e desvantagens destes MCAs também sao
discutidas, com a intencao de estabelecer um espago para a inser¢ao do método pro-
posto e as variagoes. Também, neste Capitulo, sao descritas as medidas de avaliacao da

segmentacao adotadas, bem como as Redes Neurais Artificiais, enfatizando a MLP.



Capitulo 3
Metodologia

Neste Capitulo é descrito a forma de aquisicao de imagens digitais através de Tomogra-
fia Computadorizada e, posteriormente, novos métodos de contornos ativos sao propostos
buscando suprir as limitacoes dos MCAs analisados. O primeiro MCA proposto é o MCA
Crisp Adaptativo 2D para segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax. Em
seguida, este MCA é expandido para 3 Dimensoes (3D), gerando o MCA Crisp Adaptativo

3D, que ¢ especifico para segmentacao dos pulmoes em exames de TC do térax.

3.1 Aquisicao de Imagens Médicas

Antes da aquisicao das imagens, o tomografo é calibrado para a densidade de ar
—1000 UH. A calibragao é realizada em periodo inferior a trés meses da realizacao dos
exames, conforme especificagdo técnica recomendada pelo fabricante (TOSHIBA, 1997).
Ainda é realizado, antes da aquisicao, um corte tomografico com o phantom de agua, cuja
densidade j& é conhecida para andlise e controle de parametro pelo sistema (FORTALEZA,
2006; WINKELER, 2006). As imagens sao quantificadas em 16 bits e armazenadas no

padrao DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine).

Para a leitura destas imagens, que estao no formato DICOM, ¢ utilizada a biblioteca
livie DCMTK (Dicom ToolKit) fornecida pela OFFIS. Esta biblioteca é compativel com

a linguagem de programagao C++, a mesma utilizada no desenvolvimento desta tese.

Na Figura 3.1(a) é ilustrado um exemplo de imagem obtida utilizando TC com mul-
tidetectores. Esta imagem baseia-se no principio de que cada estrutura interna do corpo
humano possui um determinado valor de densidade radiolégica, expresso em Unidades
Hounsfield. Portanto, as faixas de densidade pulmonar adotadas neste trabalho sao:

areas hiperaeradas ou hiperinsufladas (—1000 a —950 UH), normalmente aerada (—950 a

44
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—500 UH), pouco aerada (—500 a —100 UH), ndo aerada (—100 a 100 UH) e regiao ossea
(600 a 2000 UH) (GEVENOIS; YERNAULT, 1995; VIEIRA et al., 1998; FELIX, 2007).

A distribuigao destas faixas de densidade é mostrada na Figura 3.1(b), em que a cor
vermelho representa regioes hiperaeradas, azul escuro normalmente aerada, azul claro
representa as areas pouco aeradas, preto nao aerada, verde regiao dssea, e branco areas

nao classificadas.

(a) (b)

Figura 3.1: imagem de TC dos pulmoes obtida na posi¢ao axial, a) obtida com TC multidetec-

tora; b) representagao das faixas de densidades (REBOUCAS FILHO, 2010).

3.2 MCA Crisp Adaptativo 2D

Esta nova técnica de segmentacao em imagens € intitulada MCA Crisp Adaptativo 2D,
e surge visando superar as limitagoes observadas na aplicacao do MCA Crisp, proposto
por REBOUCAS FILHO (2010), na segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do

torax.

Neste sentido, este novo método baseia-se no funcionamento do MCA Crisp, porém
substituindo a forga Balao proposta por Mackiewich (1995) por uma nova forca Balao
Adaptativa proposta, além de substituir a energia Crisp proposta por REBOUCAS FI-
LHO (2010) por uma nova energia externa denominada energia Crisp Adaptativa (Forap).

A jungao destas duas novas energias, propostas nesta tese, gera um MCA denominado
MCA Crisp Adaptativo (MCA CRAD), visando identificar as bordas pulmonares, além
de nao possuir limitagoes quanto a segmentacao de objetos com concavidades, saliéncias

ou bifurcagoes. Neste sentido, a energia total de um ponto ¢(s) do MCA CRAD ¢ dado
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por
Ecraplc(s)] = Bint o, |€(5)] + Eeatcpap ()], (3.1)

em que Ej;,; . ¢é a energia interna adaptativa e F, é a energia externa Crisp Adap-

adap TtCRAD

tativa. Estas energias sao detalhadas a seguir.

3.2.1 Energia interna adaptativa 2D

Esta nova energia interna proposta no MCA Crisp Adaptativo 2D surge visando su-
perar as limitacoes observadas na aplicagao da energia interna proposta no MCA Balao

na segmentacao de objetos em imagens digitais.

O MCA Balao apresenta resultados promissores na segmentacao de imagens em es-
tudos anteriores quanto ao tempo de processamento, porém este método possui algu-
mas limitagoes quanto a qualidade da segmentacao de alguns objetos. Dentre as res-
tricoes encontradas pelo MCA Balao, pode-se destacar a dependéncia da inicializagao
adequada para cada objeto de interesse, além de mostrar-se ineficaz na segmentacao de
algumas regioes com formas tubulares, com saliéncias e bifurcagoes (CAVALCANTE, 2010;

REBOUCAS FILHO, 2010).

Neste sentido, o MCA Crisp Adaptativo 2D propoe uma nova energia interna dada
por

Eintadap [c(8)] = Weont Feont[c()] + Wadap Fadap|c(8)]- (3.2)

em que Fion[c(s)] é a mesma Forga de Continuidade utilizada no MCA Tradicional pro-
posto por Kass, Witkin e Terzopoulos (1987), Fuuap[c(s)] é a nova forca Balao Adaptativa
€ 0S parametros Weont € Wydap SA0 pesos associados a cada forga para ajustar a importancia

de cada um dos seus respectivos termos no calculo da energia interna Fi,,, -

A forca Balao Adaptativa utiliza informagcoes da topologia da curva para expandir o
contorno. Estas informagoes sao especificas para cada ponto, e partem do principio que
a curva possui formatos distintos ao longo de sua topologia. Deste modo, a for¢ca Balao
Adaptativa desloca cada ponto da curva de maneira distinta em direcao as bordas do

objeto de interesse, adaptando-se a topologia em que estd inserido.

No célculo dessa nova forca interna, as informacoes utilizadas sobre a topologia de
cada ponto sao geradas a partir de duas informacgoes. A primeira é obtida com base nas

coordenadas de seus vizinhos imediatos e a segunda se baseia na forma geral da curva.

A primeira informacao da topologia utiliza as coordenadas dos vizinhos imediatos

do ponto de interesse para o cédlculo da F,4,,. Estas coordenadas sao utilizadas para
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determinar o ponto médio dos vizinhos, em que este ponto usa como referéncia para

determinar a direcao da Fpgqp.

Ja a segunda informagao da topologia para o cdlculo de Fig4, ¢ determinada pela
forma geral da curva. Isto é possivel analisando se o ponto médio dos vizinhos imediatos,
calculado anteriormente, esta dentro do poligono gerado pela curva considerando todos os
seus pontos. Dentre as solugoes possiveis deste problema, utiliza-se a solucao sugerida por
BERG et al. (1975), visto que este método apresentou-se adequado quanto a velocidade

e desempenho (FIGUEIREDO; CARVALHO, 1991; LASZLO, 1996).

O método desenvolvido por BERG et al. (1975), também conhecido por Teorema da
Curva de Jordan, determina se um ponto é interno ou externo a um poligono, tragando
uma semi-reta deste ponto até um ponto externo do poligono. A partir disto, conta-se
as interseccoes desta semi-reta com o poligono. Caso a quantidade de intersecgoes seja

impar, o ponto estd dentro do poligono. Caso contrério, o ponto esta fora do poligono.

Apés encontrar as duas informacoes da topologia da curva para célculo da Fiqq), tém-se

Fraaplc(s)] = /B2 + E2, (3.3)

em que as componentes I, e E, sao definidas por

que a mesma é dada por

E, =|z(s) £ xnl, (3.4)

Ey = 1y(s) £ yml, (3.5)

em que z(s) e y(s) sao as coordenadas do ponto ¢(s) onde Fiq,, estd sendo calculada,
Tm € Ym s@0 as coordenadas do ponto médio dos vizinhos. A segunda informacao da
topologia determina o sinal utilizado nas equacoes 3.4 e 3.5, sendo negativo quando o

ponto é externo a curva e positivo quando o ponto esta interno.

Mostra-se na Figura 3.2 uma curva para exemplificar a aplicagao da Fj4,, em duas si-
tuagoes distintas, analisando os casos do ponto médio dos vizinhos esta interno ou externo

a curva, considerando os pontos A e F, respectivamente.

Analisando o ponto A da Figura 3.2, constata-se que este possui como vizinhos ime-
diatos os pontos O e B, em que a média de suas coordenadas resulta no ponto Mpg. Ja
o ponto F', possui como vizinhos imediatos os pontos F e (G, e a média das coordenadas
destes pontos geram o ponto Mpgg. Considerando os pontos Mgg e Mpp e aplicando a
solucdo descrita por BERG et al. (1975), tém-se que o ponto Mpp é considerado dentro

da curva, enquanto Mpgq é dito como ponto externo.
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Figura 3.2: exemplos de calculo da forca Balao Adaptativa.

Desse modo, sabendo as informacoes da topologia em que os pontos A e F' estao
inseridos, tém-se que o resultado da equacao 3.3 nestes pontos deve expandir a curva
na direcdo e sentido demonstradas, respectivamente, pelas for¢as Fuuep(A) € Fogap(F),

conforme demonstrado em azul na Figura 3.2.

A partir dos argumentos expostos, tém-se que a For¢ca Adaptativa é de fundamental
importancia por expandir a curva, principalmente quando esta se encontra em regioes
homogéneas da imagem, pois a forca externa ¢é nula e as unicas forgas que interferem na
curva sao as forcas internas. Neste caso, a Forca Adaptativa deforma o contorno para que

este se aproxime das bordas apos iteragoes sucessivas do método.

Para exemplificar a acao da Fj44, nos pontos de uma curva completa, a Figura 3.3
demonstra a for¢a baldo de duas curvas com formas distintas, sendo a Figura 3.3(a) uma
forma quadrada e a Figura 3.3(b) uma forma composta por partes concavas e partes
convexas. Nesta Figura, os pontos estao em azul, o contorno em vermelho e o vetor da

Fldqp de cada ponto ¢ apresentado em verde.

Analisando as forcas apresentadas na Figura 3.3, conclui-se que os pontos da curva sao
impulsionados para todas diregoes, nao possuindo limitagoes quanto a forma dos objetos
de interesse. Deste modo, esta nova for¢a interna é chamada Adaptativa devido seu
comportamento de adaptar-se ao formato da curva, impulsionando os pontos da curva em

diversas direcoes distintas para fora do contorno.
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(a) (b)

Figura 3.3: demonstracdo da Forca Baldo Adaptativa, em verde, dos pontos, em azul, de curvas

nas formas: a)quadrada; e b)convexos/concavos.

Um exemplo do passo-a-passo da evolugao desta nova energia interna ¢é apresentada na
Figura 3.4, desde a sua inicializacao, apresentada na Figura 3.4(a) até sua estabilizagdo
no resultado final mostrado na Figura 3.4(i), ressaltando que a energia externa utilizada
neste exemplo é a Tradicional. Nesta Figura, os pontos sao apresentados em azul, suas
conexoes em vermelho formando a curva e a direcao da energia interna Balao Adaptativa
é apresentada em verde. Esta energia parte de cada ponto e aponta para direcao onde

esta energia é minima para topologia apresentada em sua vizinhanga.

Analisando cada direcao gerada pela minimizagao da energia interna de cada ponto
em todas as imagens apresentadas na Figura 3.4, podem-se listar trés motivos para esta
energia interna obter resultados superiores aos demais MCAs estudados. Primeiramente,
tem-se que cada uma destas direcoes possui uma direcao distinta em todas as imagens.
Em segundo lugar, nenhuma desta direcoes aponta para dentro do objeto de interesse,
acelerando a convergéncia dos pontos para as bordas do objetos de interesse, além de
evitar possiveis falhas de segmentacao. Por tltimo, ressalta-se que em regioes homogéneas
e distantes das bordas do objetos, a direcao sempre aponta para uma borda do objeto de

interesse.

Estes motivos, em conjunto, explicam a velocidade de convergéncia gerada pela energia
interna proposta, ja que cada ponto é direcionado para um local distinto. Além disso,
explica sua adaptabilidade as diferentes topologias do objeto de interesse, visto que sempre
existe, pelo menos um ponto na direcao do restante do objeto que ainda nao faz parte do

interior do contorno ja obtido.
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() (h) (i)

Figura 3.4: exemplo da segmentacao obtida pelo MCA Balao Adaptativo 2D, em que os pontos
sdo apresentados em azul, o contorno em vermelho e a direcao da forca Baldo Adap-
tativa 2D de cada ponto é apresentada em verde, a) inicializagdo; b) até h) passo a

passo do método; e i) resultado da segmentacao.
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3.2.2 Energia externa Crisp Adaptativa 2D

O MCA Crisp, proposto em um estudo anterior, insere uma energia externa, denomi-
nada energia Crisp (E¢yisp), baseada nas faixas de densidade pulmonar e é estabelecida
por uma funcgao para calcular os percentuais de cada uma das faixas de densidade pulmo-
nar presentes na vizinhanca de um determinado pixel. Esta analise determina a origem
das bordas encontradas por um operador Sobel, em que apenas as bordas do pulméao
sao consideradas, e as demais apagadas da energia externa deste MCA. Um exemplo da

classificagao gerada por esta energia externa é apresentada na Figura 3.5.

(a) (b) (c)

Figura 3.5: imagem de TC dos pulmdes, a) original; b) gradiente Sobel; e ¢) resultado da clas-

sificagdo gerada pela forga externa do MCA Crisp (REBOUCAS FILHO, 2010).

Esta energia externa apresentou resultados promissores quando integrada a um MCA
na segmentacao dos pulmées em imagens de TC do térax em estudos anteriores (CAVAL-
CANTE, 2010; REBOUCAS FILHO, 2010). Entretanto, este método possui limitagdes na
segmentacao da regiao do hilo e dos vasos internos, em algumas imagens, considerando-os
como pulmoes. Isto ocorre devido este método distinguir as paredes pulmonares das de-
mais apenas por uma regra geral. Isto acarreta falhas na distin¢gao da origem das bordas
encontradas porque os pulmoes possuem diversos formatos, em que a posi¢ao, tamanho e
espessura das estruturas internas sao variadas. Além disso, os pulmdes podem ter alguma

anomalia ou doenca que gerem alteracoes nas densidades radiologicas dos mesmos.

Desse modo, algumas falhas da energia externa Crisp proposta por REBOUCAS FI-
LHO (2010) sao apresentadas na Figura 3.6, em que as falhas 1 e 3 sdo causadas pelo
fato de a Fi,;s, determinar que dois vasos, que estao dentro dos pulmoes, sao rotulados
como borda do pulmao, enquanto a falha 2 é o inverso, onde uma borda do pulmao ¢é

rotulada como nao sendo uma borda do pulmao. Este ultimo erro é comum em imagens
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que contém o hilo proximo ao pulmao.

Figura 3.6: demonstracao de falhas da forca Crisp proposta por REBOUCAS FILHO (2010) na

deteccao das bordas pulmonares em imagens de TC do térax.

A nova energia E.y.,,, proposta utiliza o conceito de Andlise das Densidades Pul-
monares (ADP) de uma vizinhanga aplicado no MCA Crisp (REBOUCAS FILHO, 2010).
Isto é possivel aplicando a equagcao 2.30 para obter os percentuais das 6 classes u;, em que

¢ varia de 0 a 5, sendo estas:

e 1 - hiperaeradas (—1000 a —950 UH) ;

e u; - normalmente aeradas (—950 a —500 UH);
e uy - pouco aeradas (—500 a —100 UH);

e u3 - nao aeradas (—100 a 100 UH);

e uy - 0sso (600 a 2000 UH);

e ujy - reas nao classificadas (densidades que nao se enquadram nas demais).

Para contornar as restricoes da energia externa Crisp, esta nova energia incorpora
uma RNA MLP para determinar a origem de cada borda encontrada em imagens de TC
do térax. As entradas desta MLP sao os 6 percentuais das classes u; encontradas pelo

método ADP utilizando a equacao 2.30. Enquanto isto, existe apenas uma saida para
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indicar se as bordas encontradas em imagens de TC do térax sao ou nao das paredes

pulmonares.

Neste método é utilizada apenas uma camada oculta na topologia da MLP, em que esta
camada é a responsavel pela resolucao de problemas nao separaveis linearmente. Neste
sentido, para determinar a quantidade de neuronios na camada oculta HN é utilizada a
solugao descrita por YIN, LIU e HAN (2005)

2 x max (M, My)

HN ,
3

(3.6)

em que M; e M, sao as quantidades de neuronios na entrada e na saida, respectivamente.

O resultado da equacao 3.6 utilizando M; sendo os 6 percentuais das classes u; e
M, sendo apenas a unica saida para determinar se a borda é do pulmao ou nao, tem-
se que esta aplicagdo obtém uma topologia 6/4/1, ou seja, 6 neurdnios na entrada, 4
neuronios na camada oculta e 1 neuronio na saida. A topologia especificada é verificada
pelo método da validagao cruzada (HAYKIN, 1999), em que um conjunto de exemplos é
separado aleatoriamente, sendo um conjunto utilizado para o treinamento da rede neural

e o outro para experimento, visando a validacao do classificador.

O conjunto de dados utilizados neste treinamento é extraido de imagens de pacientes
com DPOC, fibrose e de voluntarios sadios nas posicoes de dpice, hilo e base dos pulmoes

em imagens de TC do térax, obtidas conforme descrito na Secao 4.1.

Para a fase de treinamento, os dados sao selecionados manualmente, buscando ob-
ter uma maior representagao possivel das estruturas do pulmao. Em média, 150 pixels
sao adicionados por imagem, indicando se a origem das bordas encontradas através do
operador Sobel sao das paredes pulmonares, e quais nao sao, estando neste conjunto as
bordas dos ossos, vasos, vias aéreas, ar e outras estruturas que nao sejam os pulmoes. Sao

utilizados nesta etapa 500 imagens de diferentes exames, doencas e niveis de corte.

Cada dado do conjunto de entrada é obtido a partir de um pizel P(x,,y,), em que z, e
Yy, sdo as coordenadas do pixel utilizada na funcao f(x,,y,, s;) da equacdo 2.30 para obter
todos os percentuais u; usados como entrada da MLP. O treinamento da rede Neural é

efetuado e testado de acordo com a validagao cruzada (HAYKIN, 1999).

Utilizando a rede neural MLP, previamente treinada, tem-se que em sua fase de

execucao a saida desta é dada pela funcao

(3.7)

(1) 1, quando a borda detectada constituir a parede pulmonar,
l =
" 0, caso contrario.

Utilizando f,,;, para determinar a origem das bordas encontradas em imagens de TC
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do torax, tem-se que a energia externa F, definida na equagao 3.1, é dada por

TLCRAD?

S(x,y), para fmlp(u> - 17

1, caso contrario,

Eertonap (1‘, y) = { (3'8)
em que S(z,y) é o operador Sobel, e u é o vetor de percentuais do método ADP obtidos
pela equagao 2.30, utilizando as coordenadas (x,y) do pizel analisado.

Para exemplificar as diferencas obtidas pela energia externa Feg.,,, € a energia pro-

posta no MCA Crisp (REBOUCAS FILHO, 2010), a Figura 3.7 exemplifica algumas dife-

rencas na analise destas energias aplicadas em uma mesma imagem.

() (b)

Figura 3.7: resultados da andlise da origem das bordas em uma imagem de TC do térax através
dos métodos, a) Crisp; e b) Crisp Adaptativo, com as diferengas apresentadas por

regides, em que o Crisp Adaptativo apresenta os resultados corretos.

Analisando os resultados apresentados na Figura 3.7, conclui-se-se que a energia ex-
terna do MCA Crisp acerta a maior parte da origem das bordas presentes em imagens
de TC do térax, entretanto apresenta alguns erros pontuais, demonstrados por quadrado
pretos na Figura 3.7(a). J4 a energia proposta nesta tese utilizando uma RNA MLP, com
o resultado apresentado na Figura 3.7(b), obtém éxito na identificacao até mesmo destes
pontos em que a energia Crisp apresenta falhas.

A energia externa desse método é capaz de identificar a origem das bordas de pulmoes
com fibrose, enfisema e sadios. Isto porque a RNA MLP é treinada para reconhecer

estes padroes, visto que sao os casos de maior incidéncia nos pulmoes em imagens de TC
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do torax. Para exemplificar este funcionamento, a Figura 3.8 apresenta as etapas para

obtencao da energia externa Crisp Adaptativa.

(i) () (k) M

Figura 3.8: etapas para obtencao da energia externa Crisp Adaptativa, a), e) e i) imagens ori-
ginais de pacientes com DPOC, Fibrose e voluntéarios Sadios, respectivamente; b),
f) e g) reepresentacao da energia externa Tradicional em uma imagem; c), g) e k)
classificagdo da MLP para determinar origem das bordas; e d), h) e 1) representagao

da energia externa Crisp Adaptativa em uma imagem.
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3.2.3 Inicializacao automatica do MCA Crisp Adaptativo 2D

O algoritmo de inicializagao do contorno tem como objetivo encontrar as coordenadas
iniciais para este. No caso de imagens de TC dos pulmoes, tem-se dois objetos de interesse,
os pulmoes direito e esquerdo. Assim, é necessario um ponto de inicializacao para cada

pulmao.

Analisando varias imagens de TC dos pulmoes, observa-se que os objetos de interesse
estao centralizados em duas regioes, esquerda e direita, conforme ¢ ilustrado nas imagens
de TC na Figura 3.9. As regioes inferior e superior ilustradas nesta Figura sao descartadas
da andélise, devido a existéncia de ar nestas regioes, tornando-se semelhantes ao interior do
pulmao que também contem ar, que pode confundir o método de inicializacao, em alguns

Ccasos.

(a) (b) ()

Figura 3.9: regices utilizadas para encontrar os pontos para as inicializagoes da curva nos

pulmdes esquerdo e direito, nas posicoes, a) apice; b) hilo; e c¢) base.

Apo6s analisar o desempenho do algoritmo de inicializacao, utilizando apenas as regioes
esquerda e direita apresentadas na Figura, conclui-se que a taxa de acerto do método
aumenta, enquanto o tempo de processamento diminuiu, visto que uma regiao menor é

analisada.

Considerando as regioes esquerda e direita, tem-se que no eixo das abscissas, o limite
inferior e o superior s@ao denominados LIX e LSX, respectivamente. J& no eixo das
ordenadas, o limite inferior e superior sao denominados LIY e LSY. Ressalta-se que,
cada uma das regioes esquerda e direita, possui seus préprios limites LIX, LSX, LIY e
LSY .
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Deste modo, considerando a matriz de pizels de uma imagem de TC [(z,y) de di-

mensao 512 x 512, calcula-se as coordenadas de inicializacao no eixo das abscissas através

da fungao
LSY
1, para fp;,(u) =0,
clx)=> pl) . p) :{ e (3.9)
y=L1Y 0, caso contrario,
e
LSX
1, para f,(u) =0,
)= Y »la) - p(:v)Z{ e (3.10)
e LIX 0, caso contrario,

em que u é o vetor de percentuais do método ADP, obtidos pela equagao 2.30 utilizando
as coordenadas (z,y) do pixel analisado, e f,;, ¢ a fun¢do que determina se uma borda

do pulmao ¢ falsa ou verdadeira, conforme equacao 3.7.

A posigao = que obtiver o maior valor de saida da fungao ¢(z) é dita como a coluna de
inicializacao da curva, ou seja, a coordenada x de inicializacao, x. para regiao Esquerda
e x4 para regiao Direita. Analogamente, a linha que obtiver a maior saida na funcao I(y)
¢ dita como coordenada de inicializagao do eixo y para a regiao analisada, sendo ¥, para
a regiao esquerda e gy, para regiao direita.

Apés determinar os pontos de inicializacao esquerdo e direito, entao estes sao usados
como centréide de um poligono regular, em que este poligono ¢ a inicializagao da curva
referente a cada ponto. A distancia de cada ponto para o baricentro é configurada no

algoritmo de inicializacao, juntamente com a quantidade de vértices do poligono.

Sao apresentados na Figura 3.10 trés exemplos de inicializacao das curvas esquerda e
direita com raio igual a 30 pizels e 30 pontos em cada curva, em que os pontos da curva

sao apresentados em azul e a curva em vermelho.

(a) (b) ()

Figura 3.10: inicializagao automética da curva nos pulmoes esquerdo e direito, em que as ima-

gens estao na posicao, a) dpice; b) hilo; e ¢) base.
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O método de inicializacao proposto no MCA Crisp Adaptativo é uma otimizacao do
proposto pelo MCA Crisp, em que este método possui a mesma eficiéncia, mas possuindo
uma maior velocidade, possuindo em média 25% do tempo do MCA Crisp. Isto acontece
porque o MCA Crisp analisa todos os pontos da regiao analisada nos célculos implemen-
tados, enquanto o método proposto nesta tese analisa somente as bordas que estao dentro
do pulmao, diminuindo a quantidade de dados processados, aumentando a velocidade do

método de inicializagao quando comparado com o método de inicializagao proposto pelo

MCA Crisp REBOUCAS FILHO (2010).

3.2.4 Adicao e Remocao de pontos do MCA Crisp Adaptativo
2D

A inclusao e exclusao de pontos também sao elementos importantes na dinamica do
MCA Crisp Adaptativo 2D. A inclusao permite um maior refinamento do resultado e,
portanto, maior acuracia na segmentacao dos pulmoes. A exclusao elimina pontos do
contorno que estavam em discrepancia com os seus vizinhos e elimina pontos vizinhos
que possuem as mesmas coordenadas. A priori, pontos vizinhos nao devem estar em uma
mesma coordenadas, sobrepondo-se um ao outro. Entretanto, isto pode acontecer quando

os pontos movimentam-se, entao um dos pontos deve ser apagado.

O método de remogao de pontos se baseia em dois critérios. O primeiro consiste
em apagar o ponto quando suas coordenadas sao iguais as coordenadas de um ponto
consecutivo. Ja o segundo critério baseia-se na remocao de pontos que possuem variagao
brusca de coordenadas em relacao aos seus vizinhos. Esta variacao é detectada a partir

do angulo formado entre o ponto analisado e seus vizinhos. Este angulo a é determinado

a?4b2—¢2

e ) , em que os termos utilizados

utilizando a lei dos cossenos dados por o = arccos <

sao demonstrados na Figura 3.11.
Quando um angulo entre um ponto e seus vizinhos é inferior ao valor minimo pré-

estabelecido na parametrizacao deste método, entao este ponto é apagado e o contorno é

reajustado, conforme ilustrado na Figura 3.12 apagando o ponto I.
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Figura 3.11: modelo para cédlculo do angulo entre um ponto e seus vizinhos.

Figura 3.12: demonstracao da reordenacao dos pontos apagando o ponto I.

O método de adicao de pontos se baseia na distancia Euclidiana entre dois pontos
consecutivos do contorno, igualmente o descrito pelo MCA Crisp (REBOUCAS FILHO,
2010), em que um ponto é adicionado quando a distancia entre dois pontos consecutivos
¢ maior que uma distancia maxima configurada previamente. Entretanto, este método de
adicao calcula o ponto médio entre os pontos consecutivos para ser adicionado na curva,
mas s6 o adiciona se 0 mesmo for rotulado como dentro do pulmao. Para isto, sao usadas
as faixas de densidades radiolégicas que sao exclusivas ao interior do pulmao, que sao
as regioes hiperaeradas (—1000 a —950 UH) e normalmente aeradas (—950 a —500 UH).
Deste modo, o ponto s6 é adicionado se o valor do seu pixel em Unidades Hounsfield

estiver entre —1000 a —500 UH.

Caso este ponto médio nao esteja na faixa de UH pré-definida, para solucionar este
problema este método denominado de Adicao Adaptativa deve deslocar este ponto para

dentro do pulmao. Para isto, este método segue os seguintes passos:

1. encontrar o ponto médio dos vizinhos, que possuem distancia maior que a permitida
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na configuracao;

2. determinar o angulo « de inclinacao formado pela semi-reta dos vizinhos na etapa

L;

3. encontrar duas direcoes que partem do ponto médio dos vizinhos, uma com o angulo

a + 7, e a segunda com o angulo « - 7;
4. determinar qual dire¢ao, das duas descritas na etapa 3, resulta dentro da curva ja

existente;

5. encontrar o primeiro ponto que parte do ponto médio dos vizinhos na dire¢ao encon-

trada na etapa 4 esta dentro dos pulmoes, e adicionar o ponto naquela coordenada.

Considerando que dois pontos vizinhos com distancia maior que a maxima configurada
sejam os pontos Vi e V3, compostos pelas coordenadas (xv,, y1,) e (Zv,, Yy,), respectiva-
mente. Tem-se que a conexao entre V; e V5 forma uma semi-reta. Deste modo, seguindo

os passos descritos, tem-se que o ponto médio M (xy, yys) desta semi-reta é dado por

g = AT 'QHM (3.11)
e
Tap = w’ (3.12)
2
Ja o angulo « desta semi-reta em relacao a linha horizontal é dado por
o = arctan (—yvl — v > ) (3.13)
Ty, — Ty

Para determinar a direcao citada no passo 4 ¢é necessario considerar dois pontos
Pi(x1,11) e Py(x2,y2), sendo P; utilizando o angulo (a + g) e P, utilizando o angulo

(a — g) Deste modo, o ponto P; é determinado por

v =y +dxsin(a+7) (3.14)
e
T
x1 = xp +d X cos <a+§>, (3.15)
J& o ponto P, é dado por
Y2 = ym + d X sin <a — g) (3.16)

To = xpr +d X oS (a—%) : (3.17)
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em que d é uma distancia configuravel utilizada apenas para determinar uma amostra de
ponto em cada diregao. Os pontos P; e P, sao analisados pelo método desenvolvido por
BERG et al. (1975) para verificar qual dos mesmos estd dentro do poligono formado pela

curva.

O passo 5 descrito é possivel utilizando um angulo «a,, em que este é (a + g) caso P;
esteja dentro do contorno e (a — g) caso P, esteja dentro do contorno. O ponto A(xa,ya)

que é adicionado entre os dois vizinhos, determinado por

Yya = ynm + d x sin (o) (3.18)

xa =1y +dxcos(ay,), (3.19)

em que a distancia d varia de 1 a 50, e o primeiro ponto (z4,y4) que estiver dentro do
pulmao é adotado como o ponto a ser adicionado entre os dois vizinhos com distancia
maior do que a distancia maxima configurada. Caso a distancia d ultrapasse o valor 50 e

um ponto dentro do pulmao nao seja encontrado, entao o ponto sera adicionado.

Para descrever este método, a Figura 3.13 apresenta dois vizinhos com distancia su-
perior a maxima permitida previamente, em que o primeiro ponto deve ser adicionado no

ponto médio de AB, e o segundo no ponto médio de EF.

Figura 3.13: demonstracao do método de adicdo de pontos do MCA Crisp Adaptativo.
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Seguindo os passos descritos por este método, primeiramente sao encontrados os pontos
médios dos vizinhos para cada distancia. Em seguida, o angulo « é determinado para cada

caso, conforme equagao 3.13.

Utilizando o ponto médio dos vizinhos e o angulo «, aplicam-se as equacoes 3.14 e

us

5, sendo estes Ppa, para o segmento AB

3.15 para descobrir os pontos defasados em +

™

e Ppp, para o segmento E'F. Para determinar os pontos defasados em —7 aplicam-se as

equacoes 3.16 e 3.17, sendo estes Ppy4, para o segmento AB e Prr, para o segmento EF.

Ap6s encontrar os pontos Ppa, € Ppa, referentes as dire¢oes do segmento AB, observa-
se que a direcao utilizada para adicionar o ponto é Pp4,. Ja para o segmento EF', a direcao
utilizada é Pgp,, descartando Pgrp,. Neste sentido, analisando a Figura 3.13, conclui-se

s

que a diregao utilizada para adicionar o ponto estd defasada em 7 e apontando para

dentro do contorno.

Um exemplo de aplicacao da Adicao Adaptativa de pontos dentro dos pulmoes é
mostrado na Figura 3.14, em que o contorno encontra-se na topologia apresentada pelos
pontos em azul, as conexoes destes em vermelho e os pontos que devem ser adicionados
pelo método de Adicao Adaptativa estao em verde. Os pontos para adigdo a priori sao
os pontos médios das semi-retas, porém quando estes possuem densidade radioldgica fora
das densidades especificas de dentro dos pulmoes (—500 a —1000 UH), entao estes sao

deslocados para dentro do pulmao, mostrado em branco na Figura 3.14.

Figura 3.14: demonstracao do método de adi¢do de pontos do MCA Crisp Adaptativo atuando

em imagens de TC do térax.
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3.2.5 Segmentacao automatica dos pulmoes em imagens de TC

do torax através do MCA Crisp Adaptativo 2D

A segmentacao automatica dos pulmoes em imagens de TC do térax utiliza os métodos
inicializacao automaética da curva, os métodos de adicao e remocao de pontos e o MCA
Crisp Adaptativo descritos anteriormente. Estes métodos sao executados seguindo o flu-
xograma apresentado na Figura 3.15, em que exemplos de cada etapa sao apresentados
ao lado de sua representacao no fluxograma. Nas imagens que contém a curva, os pontos

sao apresentados em azul e suas conexoes em vermelho.

O primeiro passo para segmentar os pulmoes de forma automatica em imagens de TC
¢ abrir a imagem DICOM. Para isto, é utilizada a biblioteca livte DCMTK. Em seguida,
a forca externa da imagem é calculada utilizando o método ADP e uma RNA MLP
para detectar a origem das bordas obtidas pelo operador Sobel. As bordas do operador
detectadas dentro do pulmao sao excluidas da forga externa, e também sao utilizadas para

inicializacao da curva.

A curva é inicializada utilizando o método proposto, em que as bordas falsas do pulmao
determinam o ponto de inicializacao dentro do pulmao. Este ponto é o centrdide de um

poligono regular utilizado como inicializacao da curva.

Esta curva move-se por iteragoes sucessivas da sequéncia de trés métodos: MCA Crisp
Adaptativo minimizando sua energia movimentando os pontos da curva, remoc¢ao de pon-
tos baseada no angulo e Adi¢ao Adaptativa de pontos na curva. No fluxograma esta
sequencia de métodos é chamada de ciclos, e a letra n indica a ordem de resultados

obtidos em cada ciclo n.

A curva é rotulada estavel quando o perimetro nao aumenta apds duas iteragoes con-
secutivas. Quando isto acontece, a segmentacao do pulmao esta concluida, e o poligono

gerado pela curva é dito como o resultado da segmentacao do objeto de interesse.

Sao apresentados exemplos de evolucao de duas curvas, uma em cada pulmao, apli-
cando o MCA Crisp Adaptativo na segmentacao dos pulméoes em imagens de TC do torax,

em que os pontos estao apresentados em azul e suas conexoes em vermelho.
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Figura 3.15: demonstragao do fluxograma de execucdao do método MCA Crisp Adaptativo 2D.
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(d) (e) (f)

Figura 3.16: exemplo de evolucao de duas curvas aplicando o MCA Crisp Adaptativo na seg-
mentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax, a) inicializagao; b) até e)

evolu¢ao do movimento da curva; e f) resultado da segmentacao.

3.3 MCA Crisp Adaptativo 3D

Nesta secao é descrita uma nova técnica de segmentacao de imagens baseada nos
Métodos de Contornos Ativos em trés dimensoes (3D), denominada de MCA Crisp Adap-
tativo 3D. Esta é uma expansao da técnica proposta na Secao 3.2 e deve ser aplicada
exclusivamente em exames de TC do térax, visando a segmentacao dos pulmoes. Esta
secao também apresenta os métodos em trés dimensoes de inicializacao automatica, adigao
e remocao de pontos. Além disto, propoe um método de visualizacao 3D destes objetos

para a visualizagao da execucao destes métodos e dos seus resultados.

O MCA Crisp Adaptativo 2D, descrito na Secao 3.2, propoe uma nova energia externa
baseada na deteccao da origem das bordas presentes em imagens de TC do térax e uma

energia interna Balao Adaptativa, gerando um novo método de segmentacao dos pulmoes
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em imagens de TC do térax. Seguindo o mesmo principio, o MCA Crisp Adaptativo 3D
propoe novas energias interna e externa 3D, que combinadas sao capazes de segmentar os
pulmoes em trés dimensoes, ou seja, capaz de segmentar os pulmoes utilizando o exame

completo de TC, segmentando os pulmoes em todas as imagens deste exame.

Neste sentido, o novo método ¢ intitulado MCA Crisp Adaptativo 3D surge, a par-
tir da expansao do MCA Crisp Adaptativo 2D para trés dimensoes, visando segmentar
os pulmoes em um exame completo de TC do térax. Neste sentido, um ponto m(s)
movimenta-se minimizando a energia do MCA Crisp Adaptativo 3D E¢g,,, em que esta

energia ¢ dada por

ECASD [m(s)] - EintadapSD [m(s)] + EextCRAD3D [m(s)], (320)

nas quais Eing,,,, [m(s)] é a energia interna Adaptaiva 3D e Eeyiep,p,, [m(s)] € a energia
externa Crisp Adaptativa 3D, ambas propostas neste método. Um ponto m do modelo
3D possui como coordenada uma curva ¢ em uma camada i do eixo z. Assim, [m(s)] =
[e(s), 2;), em que [¢(s)] é composto pelas coordenadas [z(s),y(s)], bem como no método

2D, e z; é o plano a qual pertence a curva ¢, ou seja, a posi¢ado do ponto ¢(s) no eixo z.

3.3.1 Energia interna Adaptativa 3D

A energia interna Adaptativa 3D expande a energia interna Adaptativa 2D utilizando
informagoes das camadas imediatamente superior e inferior, gerando uma energia interna

definida por

Bty [M(5)] = Weont Feonts, [M(5)] + Wadap Fadaps p [M(5)], (3.21)

em que Fion,,[m(s)] é a mesma Forca de Continuidade utilizada no MCA Tradicional
Kass, Witkin e Terzopoulos (1987) € Fiaap,, [m(s)] é a Forca Adaptativa, ambas expandi-
das para 3D. Os parametros Wepnt € Wadap 530 pesos associados a cada forga para ajustar
a importancia de cada um dos seus respectivos termos no célculo da energia interna

intadapg)D .

Forca de continuidade 3D

A Forca de continuidade 2D calculada a partir dos pontos de uma curva, descrita na
Secao 2.2.1, é associada a distancia e atua mantendo o espagamento entre os pontos da
curva uniforme, aumentando a distancia entre pontos proximos e aproximando pontos

distantes.
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A expansao desta forca para 3D consiste em inserir informacoes das camadas vizinhas
em seu calculo. Esta formulagao tende a deixar a curva igualmente espacada, tendendo
a deixar os pontos o mais equidistante possivel, considerando a distancia entre os pontos

vizinhos de uma mesma camada e os mais proximos de camadas vizinhas.

Para o cédlculo desta forca, utiliza-se a distancia dzp entre dois pontos considerando

os eixos x, y e z, dada por

dsp = \/AIQ + Ay® + A% (3.22)

em que Az, Ay e Az correspondem as diferencas dos pontos nos eixos x, y e z, respecti-

vamente.

Neste sentido, a Forga de Continuidade 3D F.,,,, ¢ dada por

Feontyp [2(5),y(8), 2] = Feontap., [2(5), Y(s), zil+Feontsp., , [2(5),y(s), zil+Feontsp..,, [2(5),y(s), 2],
(3.23)
em que Feont, . Fcomwz,_l e FCO"tSDz-+1 sao as parcelas provenientes das camadas 7, ¢ — 1

e i + 1, respectivamente. Sendo estas parcelas determinadas por

Fanto 099,21 = [ DA = Vo). = ot = 1T+ o) — (s = 1)
#|PAr = la(o) = (s 4 0.+ o) = w5+ 1. (320

Funto 80,9000, = DA = fleo). = a4 9. = P a] 29

Fanto 61,9000, = | DA = fleo)e =ty T4 10 0) = e, P 2. 20

em que DM é a distancia média entre pontos do modelo 3D, [z(s),y(s), z;] sdo as co-
ordenadas do ponto [z(s),y(s)] da camada z;, onde esta sendo calculada a forga Fpp,,, -
Os pontos [y, ,Yp.. ] € [Tp., |+ Yp.,, | s80 0s pontos mais préximos de [z(s), y(s)] nas
camadas 7 — 1 e 7 + 1, respectivamente, e d, é a distancia entre as camadas no eixo z, ou
espacamento entre as imagens, sendo esta constante para cada aplicagao. Vale ressaltar
que [z(s—1),y(s—1)] e [z(s+1),y(s+1)] sdo os vizinhos do ponto [z(s), y(s)] na camada

z;, sendo assim a parcela Fion,,. nao possui dz no cdlculo.
K

Mostra-se na Figura 3.17 um exemplo dos pontos e distancias envolvidas no calculo

das parcelas da forca Fyqqp,, descrita na equacao 3.23 tomando como referéncia um ponto
Ci.
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Figura 3.17: demonstracao das distancias utilizadas no céalculo da Forca de Continuidade 3D,

sendo as verdes as utilizadas em Feont,,,, € as vermelhas em Fy e F,

ont3p;_1 ont3p;y1

em que ¢ é a posicao da curva no eixo z.

Sao demonstradas na Figura 3.17, em verde, as distancias utilizadas na equagao 3.24,
que calcula a parcela proveniente dos vizinhos da camada ¢ a qual o ponto C; pertence. Ja
as distancias do ponto C; para os mais préximos nas camadas vizinhas sao apresentadas
em vermelho, sendo estas utilizadas nas equacoes 3.25 e 3.26, que calculam as parcelas

provenientes das camadas vizinhas ¢ — 1 e 7 + 1, respectivamente.

A resultante de cada uma das parcelas de Fi,,,, utiliza a distancia média entre
pontos do modelo, inserido em cada parcela utilizando o parametro DM . Este parametro
¢ utilizado como alvo das distancias demonstradas, gerando forcas que aumentam as
distancias menores do que DM e diminuem as distancias maiores do que DM. Deste
modo, a Forca de Continuidade 3D tende a deixar as ligagoes do modelo igualmente
espacadas, considerando até mesmo as camadas vizinhas. A distancia média DM deve
ser atualizada a cada iteragao, visto que ao mover os pontos do modelo, as distancias

entre os pontos sao alteradas.

Forca Balao Adaptativa 3D

A Forga Balao Adaptativa 2D proposta na Secao 3.2 é chamada adaptativa devido seu

comportamento de adaptar-se ao formato da curva, impulsionando os pontos da curva
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em diversas direcoes distintas para fora do contorno. Esta forca expande a area da curva
impulsionando cada ponto em uma direcao distinta, nao possuindo limitagoes quanto a
forma dos objetos de interesse. Esta forca interna deforma o modelo para que este se
aproxime das bordas apds iteracgoes sucessivas do método, funcionando até mesmo em
regioes homogéneas da imagem, situacao onde é mais importante, ja que a forca externa

é nula e as unicas forcas que interferem na curva sao as forcas internas.

Sabendo que a Forca Balao Adaptativa 2D utiliza a topologia de cada ponto para mo-
vimenta-lo, entao expandir esta curva para 3D ¢ inserir informagoes das camadas vizinhas
no calculo desta forga. Deste modo, esta forca deve utilizar a topologia de 3 curvas para
movimentar cada ponto, aumentando a convergéncia do mesmo em dire¢ao ao objeto de
interesse, visto que as informacoes do objeto de interesse aumentam quando trés curvas
consecutivas sao analisadas, sendo estas ¢, 2 — 1 e 7 + 1, em que ¢ corresponde a camada

onde esta o ponto analisado.

Neste sentido, a Forga de Continuidade 3D Fg4p,, em um determinado ponto [c(s)]

pertencente a camada z;, cujas coordenadas sao [z($).,, y($).,], é dada por

FadapsD [C(S)’ Zl] - FadapsDzi [C(S), Zl] + F’adapsDzi_1 [C(S), Zl] + }{_’lldajospzﬂ_1 [C<3)> Zi]a (327)

em que Fadapapzzn Fadap3Dzi,1 e Fadap:iDZi+1 utilizam o ponto mais proximo de c¢(s) nas

camadas 7, ¢ — 1 e 7 4+ 1, respectivamente. Estas parcelas sao determinadas por

2 2
Fuapsr [0€5), 5] = \/[(5)zs & 2o, | + (9520 £ 9, | (3.28)
2 2
Fadasziil [C<S)7 ZZ] = ‘CL’(S)% + Lpay 4 + ‘y(3>2i * Ypzy 1| > (329)
e
2 2
Fatapup.[o(5) 2] = \|a()e £ [+ 00 £, | (3.30)

em que 0 ponto [y, , Ym. | € o ponto médio dos vizinhos do ponto ¢(s) na camada i do eixo
1 k2
z, visto que sdo da mesma camada, enquanto os pontos [z, . ¥yp., ] € [zp, ,Yp., ] sd0
os pontos mais préoximos da camada ¢ — 1 e da camada ¢ + 1 do eixo z, respectivamente.
Os pontos [z, . ¥p., ] € [T, ¥p., ] sd0 os mesmos utilizados no célculo da Forca
de Continuidade 3D descritos na equacao 3.23. Os sinais da equacao 3.28 sao positivos
quando o ponto médio [Z,,, ,Ym. | é interno & curva ¢ da camada z, e negativo, caso
1 1
contrario. Ja os sinais das equagoes 3.29 e 3.30 s@o definidos pelos pontos [z, Y, 1] e
i— i—
[Q:Z,ZH1 , ypzﬁl], respectivamente. Deste modo, os sinais sao positivos quando estes pontos

estao internos a curva ¢ da camada i e negativos, caso contrario.

O principio da Forca Adaptativa 3D é o mesmo do utilizado em 2D, em que a curva

se expande baseada em duas informacoes para o cédlculo da energia de cada ponto. A
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primeira é determinada pelos pontos mais proximos da curva quando se trata das camadas
vizinhas, i + 1 e ¢ — 1, e determinada pelo ponto médio dos vizinhos quando se trata da
mesma camada i do eixo z. Estes pontos sao analisados expulsando ou atraindo este ponto
de acordo com a anélise destes, utilizando a solugao sugerida por BERG et al. (1975),

definindo se este ponto esta dentro ou fora da curva.

Figura 3.18: demonstracao das parcelas da For¢a Balao Adaptativa 3D Fu, ., Fo,_, e Fg,y,
provenientes das camadas i, ¢ — 1 e 7 + 1, respectivamente, em que ¢ é a posi¢ao da

curva no eixo z

Um exemplo de atuacao das parcelas da forca Fjqq,, atuando sobre um determinado
ponto C;, descrita na equagao 3.27, é apresentado na Figura 3.18. Nesta Figura, tem-se
que a primeira parcela definida na equacao 3.28 utiliza o ponto médio dos seus vizinhos
Mgp,p,, apresentado em vermelho na Figura, obtido através da média de seus pontos
vizinhos B; e D;. Analisando este ponto através do Teorema da Curva de Jordan (BERG
et al., 1975), tem-se que este é dito como ponto interno da camada 7, resultando na forga

Fry, o, mostrada em amarelo na Figura 3.18.

A segunda e a terceira parcela da forga Fig,p,, sao obtidas a partir dos pontos mais
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proximos das camadas vizinhas, utilizando as equacoes 3.29 e 3.30. A equacao 3.29 define
a parcela proveniente da camada ¢ — 1, utilizando o ponto mais préoximo do ponto Cj
definido na Figura 3.18 sendo o ponto C;_;. Este ponto é analisado através do Teorema
da Curva de Jordan (BERG et al., 1975), alterando o sinal da equagao 3.29 para positivo,
empurrando o ponto Cj, conforme apresenta a for¢a Fi, , mostrada em verde, ja que o
mesmo esta interno a curva da camada ¢. Analogamente, a equacao 3.30 utiliza o ponto
Cis1 nos célculos visto que este é o mais proximo de C; na camada ¢ + 1. Na Figura
3.18 este ponto esta interno a curva da camada ¢, alterando o sinal da equacao 3.30 para
positivo, o que faz com que a forca Fg,, ,, visualizada em azul na Figura 3.18, empurre o

ponto C;.

3.3.2 Energia Externa Crisp Adaptativa 3D

A energia externa Crisp Adaptativa 3D expande a energia externa Crisp Adaptativa
2D para trés dimensoes, utilizando informagoes das camadas imediatamente superior e
inferior. Assim como a energia externa em 2D, esta nova energia 3D ¢é baseada na Analise
das Densidades Pulmonares da vizinhanga de um pizel juntamente com uma RNA MLP

que determina a origem das bordas encontradas na energia externa Tradicional.

Neste sentido, a energia externa Tradicional é expandida para 3D e, poteriormente, a
energia externa Crisp Adaptativa 3D é descrita utilizando esta energia externa Tradicional
3D.

Energia Externa Tradicional 3D

A energia externa dos métodos de contornos ativos corresponde as informagoes prove-
nientes da imagem, e é comum a utilizacao do operador Sobel para calcular esta energia.
Isto se deve ao conjunto de informacoes geradas sobre os objetos presentes na imagem,
em que este operador quantifica pontos, linhas e bordas de objetos utilizando pouco pro-

cessamento ja que emprega-se uma convolucao 2D na imagem.

Nesta tese, ¢ adotada a formulagao matematica de uma mascara por
Moy 1 Mo-1 Mi1

M_1o Moy Myip |- (3.31)
M_ 11 Moy Mii

M

em que o elemento de referéncia é My, presente na segunda linha e segunda coluna

da mascara, em que todos os outros elementos utilizam este para definir seus indices de



Capitulo 3: METODOLOGIA 72

posicao dentro da mascara. Utilizando esta formulacao, o resultado R da aplicacao de

uma mascara M em um pizel de coordenadas (z,y) de uma imagem I é dado por

Y=Y I(z+iy+j)xM(,j). (3.32)

i=—1j=—1
A aplicacao desta expressao método em todos os pizels da imagem I gera a convolugao
2D da maéscara M na imagem I. Neste sentido, o operador gradiente Sobel utiliza duas

maéscaras para aproximar seu calculo, sendo estas (GONZALEZ; WOODS, 2010)

-1 -2 -1 -1 0 1
s,=1 0 0 0 e sy=| -2 0 2|, (3.33)
1 2 1 -1 0 1

em que sy, e s, detectam objetos ou transicoes na horizontal e na vertical, respectivamente.
Adotando a formulacao apresentada na equacgao 3.31, tem-se, por exemplo, que o elemento
M_y_1 ¢ —1 em s, e s, enquanto My _; ¢ =2 ¢ 0 em s;, e s,, respectivamente. Deste
modo, aplicando a mdscara s, sobre um pizel de coordenadas (z,y) de uma imagem [

tem o resultado Ry, (x,y) dado por

R, (x,y) ZZ (x 41,y +7) x s(i,7), (3.34)

i=—17=-1
enquanto aplicando a mascara s, tem-se o resultado R, (x,y) dado por
R, () Z Z 40,y + ) X spi, ) (3.35)
i=—1j=-1

Utilizando os elementos R, (z,y) e Rs, (x,y), o resultado do operador gradiente Sobel

G(z,y) em um pizel de coordenadas (z,y) em uma imagem I é dado por

G(w,9) = \/Bay (,9)2 + Ro, (2,9)? (3.36)

Deste modo, quando um MCA utiliza o gradiente Sobel como energia externa tradici-

onal 2D E.,,, , entao esta ¢ dada por

Eeatop [2(5), y(s), 2:(s)] = G2, y), (3.37)

em que z; corresponde ao plano a qual as coordenadas x e y pertencem, ou seja, é a camada
a qual o pizel I(z,y) pertence. Esta inser¢ao do termo z; neste momento é apenas para
identificar a qual camada do exame esta imagem corresponde, sendo este valor constante
para cada imagem. Esta notacao é importante para fundamentagao matematica da energia

externa 3D, posteriormente.
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Neste sentido, a expansao da energia externa Tradicional para 3D consiste em inserir
informacoes das camadas vizinhas em seu cédlculo. Esta formulacao tende a aumentar a
relevancia de um objeto que esta presente em todas as camadas analisadas, e a dimi-
nuir a importancia daqueles que estao presentes em apenas uma camada, podendo ser
caracterizado por ruido. Esta andlise 3D aumenta a convergéncia da curva de um MCA
em direcao ao objeto ja que diminui a importancia de objetos que nao sao relevantes em

varias camadas.

Neste sentido, a energia externa 3D E,,,,, de um ponto m(s) de coordenadas [z(s), y(s), 2]

é dada por

Eewty [2(5),Y(8), 2i] = Eeaty, [1(5),Y(8), zica]+Eewty [2(5), Y(8), 2il+Eewtyp [2(5), Y(5), 2ita],

(3.38)
em que Eept, [2(5),Y(8), zic1], Featyp [2(8), y(8), 2i] € Eextyp[2(8), y(8), 2i+1] s80 as energias
externas correspondentes a anélise das bordas presentes na vizinhanga do ponto [z(s), y(s)]
nas camadas i — 1, 7 e i + 1, respectivamente. A vizinhanca analisada para compor a forca

Eeyty, [m(s)] € ilustrada na Figura 3.19, em que o ponto m(s) é apresentado em vermelho.

Figura 3.19: vizinhanca de um ponto central analisada para compor a energia externa 3D de um

ponto m(s), apresentado em vermelho.

Analisando a Figura 3.19, conclui-se que a energia externa 3D proposta nesta tese
analisa as mesmas posicoes x e y em camadas ¢ distintas no eixo z, gerando uma analise

em trés dimensoes.

Energia Externa Crisp Adaptativa 3D

A energia externa Crisp Adaptativa 3D (CRAD 3D) detecta a origem das bordas dos
pulmoes, expandindo a energia externa Crisp Adaptativa 2D, descrita na equagao 3.8, para

trés dimensoes. Esta energia em 2D é baseada na Analise das Densidades Pulmonares
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da vizinhanca de um pizel juntamente com uma RNA MLP que determina a origem das

bordas encontradas na energia externa tradicional.

Analogamente, a energia externa Crisp Adaptativa 3D verifica a vizinhanga de um
vozel juntamente com uma RNA MLP para determinar a origem das bordas encontradas
na energia externa tradicional 3D. Primeiramente sao calculados os percentuais de 6
classes v; em uma vizinhanca 3D, em que ¢ varia de 0 a 5, sendo estas: hiperaeradas
(—1000 a —950 UH), normalmente aeradas (—950 a —500 UH), pouco aeradas (—500 a
—100 UH), nao aeradas (—100 a 100 UH), osso (600 a 2000 UH) e dreas nao classificadas,

que sao as densidades que nao se enquadram nas demais.

A partir da definigao destas classes, um exame T" de TC do torax é considerado, em que
este ¢ um conjunto de imagens sobrepostas em sequéncia. Este exame T' possui dimensoes

[ X ¢ x a, sendo [ X ¢ as dimensoes de uma imagem e a a quantidade de imagens.

Considerando um wvozel de coordenadas (z,y, z), tem-se que a fungao que determina

a quantidade de pontos com densidades presente em cada classe v; é determinada por

flzyy, z,v;) = Z Z Z R(z —l,y —m,z — o), (3.39)

l=—n m=—no=—n

em que 1 é o nimero que define a vizinhanca analisada e R(z,y, z) é dado por

L, limins(v;) < T(x,y, 2) < limgu,(vs),

R(z,y,z) = { (3.40)

0, caso contrario,

08 quais (1M, (v;) € limg,,(v;) sdo os limites inferior e superior da faixa de densidade, em

UH, para a classe v;.

Utilizando a equacao 3.39, torna-se possivel calcular o percentual P, , de cada classe

13D
1 por
f(x> Y, z, /Ui)

Pip(@,9,2) = (3.41)

1 .
f(x7 Y, z, /Ui)
=0

j
A classe 5 é desconsiderada, pois esta representa areas nao classificadas, assim como no

método 2D.

Um exemplo de vizinhanga é mostrado na Figura 3.19, em que uma vizinhanca com
n igual a 3 é definida, gerando um cubo 3 x 3 X 3, em que o wvozel central, apresentado

em vermelho, possui as coordenadas (z,y, z) sendo este analisado pela equacao 3.39.

Apos testes exaustivos, conclui-se que, a medida que n aumenta, a qualidade da de-
teccao também aumenta, visto que o tamanho da vizinhanca é proporcional a n. En-
tretanto, observa-se que um valor acima de 7 aumenta o tempo de processamento, sem

melhoras significativas no resultado, sendo este o valor de n adotado nesta tese.
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De forma analoga ao método 2D, esta nova energia externa 3D incorpora uma RNA
MLP para determinar a origem de cada borda encontrada em exames de TC do térax.
As entradas desta MLP sao os 6 percentuais das classes s; encontradas pelo método ADP
utilizando a equagao 3.39, possuindo uma camada oculta com 4 neuronios e uma saida.

Deste modo, a topologia gerada é 6/4/1, conforme determina a equagao 3.6.

A saida da rede MLP indica se uma borda encontrada em imagens de TC do torax
é ou nao ¢é parede pulmonar. Neste sentido, uma base de dados é construida a partir de
percentuais extraidos de vozels de exames de pacientes com DPOC, fibrose e de voluntarios

sadios nas posicoes de apice, hilo e base dos pulmoes em imagens de TC do térax.

O conjunto de dados é construido manualmente, buscando obter uma maior repre-
sentacao possivel das estruturas do pulmao. Nesta etapa, sao usados 10 exames completos
de TC do torax, totalizando aproximadamente 5.000 imagens. Sao extraidos os percen-

tuais P;,,, de aproximadamente 500 vozxels de cada imagem. Cada conjunto de entrada

3D
destes percentuais é rotulado, indicando qual das bordas encontradas na energia externa
Tradicional 3D sao de paredes pulmonares e quais nao sao. Ressaltando que a energia
externa Tradicional 3D é calculada utilizando o operador Sobel através de uma analise
3D. Assim como o método 2D, este conjunto de dados é validado pelo método de validagao

cruzada (HAYKIN, 1999).

Apos treinar a rede MLP, tem-se que em sua fase de execucao a saida desta é dada

pela funcao

1, quando a borda detectada constituir a parede pulmonar,

fmlp3D (U) = { (342)

0, caso contrario.

em que v é composto pelos 6 percentuais P, , em que ¢ varia de 0 a 5.

3D?
Utilizando fyp,, para determinar a origem das bordas encontradas em imagens de

TC do térax, tem-se que a energia externa F, definida na equacgao 3.20, dada

ZLCRAD3 D
por
x,Y, 2)7 para fmlpgD(v) = 17

1, caso contrario,

Eext (
EextCRADsD (l‘, Y, Z) - { v (343)

em que Eey,,(2,y,2) é a energia externa Tradicional 3D, demonstrada anteriormente, e
v é o vetor de percentuais do método ADP 3D obtidos pela equacao 3.39 utilizando as

coordenadas (z,vy, z) do vozel analisado.

Aplicando a equacao 3.43, a RNA MLP determina as paredes que sao bordas pulmo-
nares retornando valor 1 através da funcao fip,,. J&4 quando esta fungao retorna valor

0, indica que nao é uma borda pulmonar, entao esta regiao recebe o valor maximo da
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energia Crisp Adaptativa para que o ponto saia desta regiao ao minimizar esta energia.
Ressalta-se que esta energia é proveniente da andlise de camadas consecutivas, diminuindo

a importancia de pequenos objetos que estejam presentes em apenas uma camada.

3.3.3 Visualizacao 3D

O sistema de visualizagao gréafica utilizado nesta tese utiliza a API Open Graphics
Library (OpenGL). Esta API é uma especificacao aberta e multiplataforma de uma bibli-
oteca de rotinas graficas e de modelagem, ou API (Application Programming Interface),
utilizada para o desenvolvimento de aplicacoes de Computacao Grafica, tais como jogos

e sistemas de visualizagdo (ASTLE; HAWKINS, 2009).

A OpenGL é extremamente eficiente, uma vez que muitos dos seus algoritmos sao
implementados em hardware nas placas gréaficas mais modernas (ASTLE; HAWKINS, 2005).
Seu funcionamento é semelhante ao de uma biblioteca C, uma vez que fornece uma série de
funcionalidades. Normalmente se diz que um programa ¢ baseado em OpenGL ou ¢ uma
aplicacao OpenGL, o que significa que é escrito em alguma linguagem de programacgao
que faz chamadas a uma ou mais bibliotecas OpenGL. As aplicacbes OpenGL variam
de ferramentas CAD a programas de modelagem usados para criar personagens para o

cinema, tal como um dinossauro (ASTLE; HAWKINS, 2005).

Além do desenho de primitivas graficas, tais como linhas e poligonos, OpenGL d&
suporte a iluminagao, colorizacao, mapeamento de textura, transparéncia, animacao, en-
tre muitos outros efeitos especiais. Atualmente, OpenGL é reconhecida e aceita como
um padrao API para desenvolvimento de aplicagoes gréficas 3D em tempo real (COHEN;

MANSSOUR, 2006).

Esta tese utiliza duas bibliotecas que constituem a OpenGL, a GLU e a GLUT, ambas
open source. A GLU ( OpenGL Utility Library) contém varias rotinas que utilizam
os comandos OpenGL de baixo nivel para executar tarefas como, por exemplo, definir
as matrizes para projecao e orientacao da visualizacao, e fazer a renderizacao de uma
superficie (COHEN; MANSSOUR, 2006). Ja a GLUT (OpenGL Utility Toolkit) é um toolkit
independente de plataforma, que inclui alguns elementos de interface grafica (ASTLE;

HAWKINS, 2005).

Neste sentido, as rotinas utilizadas no desenvolvimento do sistema de visualizagao 3D
desta tese sao desenvolvidas em Linguagem C/C++, e fazem chamadas as rotinas da
biblioteca OpenGL. A biblioteca GLU é chamada para renderizar objetos, configurar sua

aparéncia e sua iluminagao. Ja a biblioteca GLUT ¢é usada para criar janelas e receber os
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comandos do usuario, em que este sistema de visualizagao é multiplataforma.

Para modelar os objetos em 3D esta tese assumiu a estrutura destes dados sendo um
bloco de dados 2D empilhados. Considerando que os dados 2D sao imagens, tém-se que os
dados em 3D sao blocos de imagens empilhadas. Estas imagens possuem um espacamento

entre as mesmas, e este depende de cada aplicacao.

No caso especifico das imagens de TC, o espacamento entre imagens, ou entre planos,
¢ uma das propriedades armazenadas no padrao DICOM, definido pela propriedade Slice
Thickness. O tamanho de um pixel também ¢é especifico em cada aplicagao quando estas
imagens sao modeladas em 3D, e no padrao DICOM este é determinado pela propriedade
Pizel Spacing. Utilizando estes dois parametros é possivel reconstruir o exame de TC na

mesma escala que foi gerado.

Considerando que cada plano representa uma imagem, entao cada um dos planos pode
ter uma curva, representado por um determinado poligono. Como ja visto anteriormente,
estas curvas sao formadas por pontos e por conexdes destes com seus vizinhos. Neste
sentido, a Figura 3.20 ilustra a estrutura de dados adotada neste modelo, em que cada
plano possui uma curva composta por pontos interligados. Nesta Figura, os pontos sao

apresentados em vermelho, e as conexoes entre os mesmos estao em verde.

Figura 3.20: demonstragao da base da estrutura de dados em 3D, em que cada plano possui uma

curva, apresentada em verde, gerada a partir de pontos, mostrados em vermelho.

Para renderizar os objetos em 3D, faz-se necessario que pontos pertencentes a cada
plano conecte-se as outras camadas, e nao somente aos pontos vizinhos de sua camada de
origem, conforme utilizado na estrutura de dados do método 2D. Deste modo, cada ponto
de uma camada conecta-se aos dois pontos mais proximos na camada imediatamente
superior. Esta operacao gera uma malha ligando todas as camadas através de linhas
tragadas entre as mesmas. A Figura 3.21 apresenta um exemplo destas conexdes, em

que as linhas entre pontos de uma mesma camada é impressa em verde, e as as linhas
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formadas a partir de pontos de camadas distintas estao em vermelho.

Figura 3.21: estrutura de dados 3D, em que seus pontos conectam-se aos pontos mais proximos
da camada superior através de linhas, apresentadas em vermelho, e aos pontos da

mesma camada com linhas impressas em verde.

Para completar a renderizacao proposta nesta tese, a malha apresentada na Figura
3.21 é utilizada para gerar as superficies do objeto 3D. Estas superficies sao geradas por
triangulos, em que cada triangulo é formado por dois pontos vizinhos de uma camada
e o ponto mais proximos destes na camada superior. Isto pode ser visto no exemplo de

objeto gerado por esta operagao é apresentado na Figura 3.22.

Figura 3.22: superficie 3D de um objeto.

As propriedades como cor, iluminacao, textura, inclusive a transparéncia desta su-
perficie podem ser configuradas aproximando os objetos gerados da realidade, usando-se

para tanto a biblioteca OpenCV.

Resumidamente, tem-se que a visualizacao 3D para renderizar objetos utiliza trés

etapas distintas: sobrepor as curvas presentes em cada imagem, conectar os pontos de
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camadas distintas formando triangulos e gerar superficies a partir destes triangulos, que

sao ilustradas na Figura 3.23.

(a) (b) (c)

Figura 3.23: etapas de renderizagao, a) sobreposi¢ao de curvas presentes em cada imagem; b)
conexao de pontos de camadas distintas gerando triangulos; e c¢) superficie rende-

rizada.

3.3.4 Inicializacao do modelo 3D

O método de inicializagado do modelo em 2D proposto na Segao 3.2.3 consiste em
determinar um ponto de coordenadas (T, Yini), em que este é usado como baricentro de
um poligono regular com raio e quantidade de pontos configuravel. Este método gera um
poligono que se aproxima de um circulo a medida que aumenta a quantidade de pontos

do poligono regular.

De forma andloga, o modelo 3D consiste em determinar um ponto de inicializacao
PI de coordenadas (Tini, Yini, Zini), €m que este é usado como centro do modelo 3D, com
quantidade de pontos e distancia destes para o centro configuravel. Deste modo, este
método constréi um modelo 3D esférico a partir deste centro, em que a distancia deste

centro para todos os pontos do modelo é constante.

Para construir esse modelo, as curvas de cada camada sao inicializadas separadamente,
porém todas as camadas seguem o mesmo padrao. Deste modo, todas as camadas utilizam
a inicializac@o proposta pelo método 2D, em que o ponto de coordenadas (%, Yini) ¢ usado
como baricentro de um poligono regular, em que estas coordenadas sao as mesmas para
todos os pontos, resultando em varias curvas sobrepostas, sendo cada uma inicializada

em uma camada distinta.

O que muda em cada uma das curvas inicializadas é a distancia entre cada ponto e
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o baricentro, visto que, no modelo 3D, deve-se manter a distancia entre todos os pontos
do modelo para o centro do modelo constante. Considerando que todas as camadas tém
muitos pontos, o modelo deve ser esférico. Neste sentido, a Figura 3.24 apresenta duas
curvas presentes em camadas distintas, na qual a distancia entre cada ponto, apresentados
em vermelho, para o centro do modelo é dada por R, a linha azul apresenta o baricentro
utilizado em todas as camadas e r é o raio da camada separada por uma distancia d, do

plano z;,; do centro I do modelo considerando apenas o eixo z.

Figura 3.24: defini¢oes de varidveis do modelo 3D de inicializagao.

Analisando a Figura 3.24, observa-se que cada camada possui uma distancia dos pontos
para o seu baricentro distinta. Deste modo, considerando a camada z;,;, a qual pertence
o centro do modelo, tem-se que a distancia do baricentro para cada ponto é o proprio
valor R. Ja quando a curva é em outra camada, a distancia dos pontos para o baricentro

¢ um valor menor que R, e este valor diminui a medida que o valor d, aumenta.

Desse modo, faz-se necessario calcular o valor r de cada camada para ser utilizado
como distancia dos pontos para o baricentro. Considerando a geometria em destaque na
Figura 3.24 e aplicando o Teorema de Pitagoras, entao o valor de r em relagao a R e d,

¢ dado por

r=+vR?—d}? (3.44)

em que R é configuravel e d, é a distancia entre camadas ou espessura da fatia, sendo

constante para cada aplicacao.

Este método percorre camada por camada calculando a distancia r da camada em
analise e inicializa a curva usando o baricentro pré-definido para gerar o poligono regular.
Ressalta-se que apenas as camadas com r maior que 1 pizel sao inicializadas, visto que

a distancia é positiva. Dois exemplos de inicializagao do modelo 3D sao mostrados na
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Figura 3.25, em que a Figura 3.25(a) apresenta uma inicializacao utilizando 30 pizels como
distancia R, obtendo inicializacdo em 7 camadas, enquanto a Figura 3.25(b) apresenta

uma inicializacao com R igual a 50 pizels, obtendo inicializacao em 11 camadas.

(a) (b)

Figura 3.25: inicializagdo do modelo 3D, a) 7 camadas e R = 30 e b) 11 camadas e R = 50.

3.3.5 Inicializacao automatica do MCA Crisp Adaptativo 3D

A inicializagdo automatica do modelo 3D dentro dos pulmoes consiste em determinar
os pontos de inicializagao para os pulmoes direito e esquerdo, PID3;p e PIFEsp, respecti-
vamente. Cada um destes pontos ¢é formado pelas coordenadas (Zini, Yini, Zini). Para isto,
todas as imagens do exame de TC presentes no modelo 3D sao analisadas pelo método
de inicializacao 2D para determinar os pontos de inicializagao automatica. O valor da
coordenada z de todas as fatias que encontraram uma inicializagao automatica em 2D
com sucesso sao armazenadas para determinar qual fatia serd usada para inicializacao

posteriormente.

Neste sentido, a coordenada média das fatias armazenadas previamente é adotada
como z;,; e as coordenadas (T, Yini) obtidas pelo método 2D desta fatia completam as
coordenadas de inicializacao dos pontos PIDsp e PIE3p. Deste modo, este método tende

a iniciar o modelo 3D em cada um dos pulmoes de forma centralizada dentro dos pulmoes.

O modelo 3D inicializado neste método obedece a estrutura descrita na Secao 3.3.4.
Sendo assim, as coordenadas (Zini, Yini, zini) de PIDsp e PIFE3p sao os pontos adotados

como centro dos modelos 3D do pulmao direito e esquerdo, respectivamente.

Cada um dos modelos é configurado utilizando dois parametros, a quantidade de

pontos e a distancia de cada ponto para o centro, conforme descrito na Secao 3.3.4.
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Sendo assim, a Figura 3.26 apresenta um exemplo de inicializacao automatica do modelo
3D, em que os ponto PID3p e PIE3p sao calculados em um exame de 900 imagens.
Esta inicializagao ocupa 15 fatias, utilizando 30 pontos em cada camada e distancia de 30
pizels entre cada ponto e o centro de cada modelo, sendo estes os pontos de inicializagao
PIDsp e PIEsp para os modelos 3D esquerdo e direito, respectivamente. Estes modelos
sao coloridos com uma cor aproximada do pulméao e sdo mostrados na Figura 3.26(a) e a

Figura 3.26(b) apresentada um dos modelos ampliado.

(a) (b)

Figura 3.26: inicializagdo automatica do modelo 3D dentro dos pulmdes, a) inicializacdo de

ambos os pulmoes e b) um dos modelos ampliado.

3.3.6 Locomocao, Adicao e Remocao de pontos dos MCA Crisp
Adaptativo 3D

A dinamica de deslocamento, adicao e remocao de pontos do MCA em 3D é seme-
lhante a dinamica do MCA em 2D. Neste sentido, o deslocamento dos pontos continua
sendo o mesmo adotado no método 2D, em que uma vizinhanca fmpar é analisada, e
as coordenadas do ponto que gerar uma menor energia Fsp nesta vizinhanca, é definida
como novas coordenadas deste ponto, ou seja, suas coordenadas sao atualizadas para o
ponto de menor energia. O MCA Crisp Adaptativo 3D utiliza a energia E¢4,,, calculada

pela equagao 3.20.

[ustra-se na Figura 3.27 uma vizinhanca 3 x 3 de um ponto ¢(s) pertencente a uma

camada i considerando o eixo z. As camadas i — 1 e 7 + 1 sdao usadas apenas para o
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calculo das energias em 3D listadas para compor as parcelas da energia total do MCA
Crisp Adaptativo 3D (Fca,,). Deste modo, o deslocamento de um ponto pertencente a
uma determinada camada z; serd apenas nesta camada. Assim, surge a necessidade de
adicionar pontos nao apenas entre vizinhos distantes de uma mesma camada, mas também
de adicionar pontos em camadas vizinhas. Isto se faz necessario para que o modelo 3D
possa detectar um objeto que esta presente em vérias camadas, e inicialmente nem todas

as camadas possuem uma curva para segmentar o objeto.

Figura 3.27: Demonstracao da andlise de uma vizinhanga 3 x 3 para movimentar um ponto c¢(s)
pertencente a camada ¢, em que as camadas ¢ — 1 e i+ 1 apenas sao utilizadas para

célculo do deslocamento, adicao e remogao de pontos.

Para tanto, a adicao de pontos ocorre através de dois métodos distintos. O primeiro
adiciona pontos entre vizinhos de uma mesma camada que possuam uma distancia maior
do que a maxima permitida. O MCA Crisp Adaptativo 3D utiliza a Adicao Adaptativa,
descrita na Secao 3.2.4, que otimiza a adicao de pontos dentro dos pulmoes em imagens

de TC do térax.

Ja o segundo método adiciona pontos entre camadas vizinhas. Este método analisa as
curvas presentes em duas camadas, a primeira e a ultima do modelo 3D. Esta anélise é
baseada no perimetro destas curvas, em que um perimetro maximo (P,,q.) é configurado
inicialmente, e este método adiciona um nova curva sempre que uma destas curvas citadas

ultrapassa o valor de P,,,, pré-definido.

Considerando que a primeira camada esteja na camada f e a ultima esteja na camada
[, entao quando a primeira camada possuir um perimetro maior do que P,,,,, uma nova
curva ¢é adicionada na camada f — 1. Entretanto, quando a ultima camada do modelo
possuir um perimetro maior que P,,,,;, uma nova camada ¢é adicionada em [ + 1. Esta
nova camada é adicionada utilizando o centréide da curva em analise como referéncia, em

que para adicionar uma camada em f — 1 utiliza-se o centréide de f e para adicionar uma
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camada em [ + 1 utiliza-se o centréide de [.

A Figura 3.28 ilustra a aplicagao deste método utilizando o perimetro maximo P4,
sendo 30 e os parametros de inicializacao assumindo 10 o valor como distancia de cada
ponto para o baricentro e 30 como a quantidade de vértices. Na Figura 3.28(a), as
camadas inferior e superior possuem perimetro maior do que P, e a Figura 3.28(b)
apresenta a visualizacao deste modelo com vista interna para a camada superior. Os
resultados da aplicagao do método de adi¢ao de pontos nas camadas superior e inferior
sao apresentados nas Figuras 3.28(c) e 3.28(d), ilustrando a vista externa e interna do

modelo respectivamente, apds a adi¢ao de pontos.

(c) (d)

Figura 3.28: adigao de camadas no modelo 3D, a) modelo 3D com 4rea maior que a configurada
na primeira e na tdltima fatia; b) vista da camada superior de a); ¢) modelo 3D

com novas camadas; e d) vista da camada superior de c).

Outro método importante na dinamica do MCA Crisp Adaptativo 3D é a remocao de
pontos. Analogamente ao método de adicao de pontos, esta etapa também baseia-se em

duas técnicas. A primeira é a mesma do MCA 2D proposto na Secao 3.2, em que um
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ponto pertencente a uma camada z; é analisado utilizando o angulo formado entre este
e seus vizinhos nesta camada, e caso este angulo seja inferior a um angulo previamente
configurado, este ponto é apagado da curva e esta é reordenada. Este método exclui da

curva os pontos que estao defasados dos seus vizinhos.

(b)

Figura 3.29: demonstracao dos parametros para calculo do angulo formado entre um ponto da
camada i com os seus mais préximo nas camadas i — 1 e i + 1, em que a) e b)

demonstram a formacao dos angulos 07 e 02, respectivamente.

O segundo método utiliza o mesmo principio de apagar os pontos defasados dos seus

vizinhos, porém expandindo este método para 3D. Isto é possivel utilizando os pontos
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mais proximos nas camadas vizinhas. Deste modo, considerando um ponto pertencente a
camada z;, sao utilizados o ponto mais préximo da camada z;_; e o ponto mais préoximo
da camada z;,1, conforme é demonstrado na Figura 3.29 pelos pontos C;, C;_1 e Ciyq

pertencentes as camadas ¢, ¢ — 1 e ¢ 4+ 1,respectivamente.

A andlise para remogao de pontos em 3D deste método é baseada no angulo formado
entre estes pontos, e comparado com um angulo minimo 6,,;, pré-configurado. O ponto
analisado é apagado quando o angulo formado entre este e os mais proximos nas camadas
vizinhas é menor do que 0,,;,. Considerando o modelo apresentado na Figura 3.29, tem-se
o ponto C; formando um angulo 6§ com C;_; e C;11, em que estes sao 0s mais préximo na

camada ¢ — 1 e ¢ + 1, respectivamente.

Comparando o angulo #; mostrado na Figura 3.29(a) com o angulo 0y da Figura
3.29(b), conclui-se que ¢, é maior que 6,. Isto ocorre devido C; estar menos alinhado a

Ci_1 e Ci;1 na formacao de #,, o que nao ocorre na formacao de 6.

O angulo 0 formado entre um ponto e os seus mais proximos das camadas vizinhas é
dado por

(3.45)

p a? +b> —
= arccos [ ——— | .
2bc

em que a, b e ¢ sao mostrados na Figura 3.29.

Deste modo, os métodos de remocao tendem a excluir os pontos desalinhados dos
demais, seja desalinhado de seus vizinhos em uma mesma camada ou desalinhado das
curvas presentes nas camadas vizinhas. Isto torna o modelo mais suave e evita erros

grosseiros na segmentacao em 3D.

3.3.7 Segmentacao automatica dos pulmoes em exames de TC

do téorax através do MCA Crisp Adaptativo 3D

A segmentagao automédtica dos pulmoes em um exame completo de TC do térax
utiliza os métodos inicializagao automatica da curva 3D, os métodos de adicao e remocao
de pontos e o MCA Crisp Adaptativo 3D. Estes métodos sao executados seguindo o
fluxograma apresentado na Figura 3.30, em que exemplos sao apresentados ao lado da

respectiva etapa.

O primeiro passo para segmentar os pulmoes de forma automéatica em um exame de
TC ¢ abrir a todas as imagens DICOM e dispor as mesmas em camadas consecutivas.
Para isto, é utilizada a biblioteca livie DCMTK para ler a imagem e seus parametros,

bem como identificar e ordenar os arquivos do exame de TC.
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Figura 3.30: fluxograma de execucao do método MCA Crisp Adaptativo 3D.

Em seguida, a energia externa de todo o exame é calculada utilizando o método Crisp
Adaptativo 3D para detectar a origem das bordas obtidas na energia externa Tradicional

3D. As bordas detectadas dentro do pulmao sao excluidas da energia externa, sendo
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também utilizadas para inicializagao da curva.

A curva é inicializada utilizando o método descrito na Secao 3.3.5, em que as bordas
falsas de todas as fatias do pulmao determinam o ponto de inicializagao dentro do pulmao.
Este ponto ¢ o centréide de um modelo 3D de coordenadas x;,;, Yini € Zini- Esta curva
move-se por iteracoes sucessivas do MCA Crisp Adaptativo 3D, em que a energia deste
minimiza movimentando os pontos do modelo 3D, conforme descrito na Secao 3.3. Além
disso, os métodos de remocao de pontos 3D e adigao de pontos 3D sao aplicados a cada

iteragao, que estao descritos na Secao 3.3.6.

O modelo é dito estavel quando o volume nao aumenta apds duas iteracoes consecuti-
vas. Quando isto acontece, a segmentacao do pulmao esta concluida, e a estrutura gerada
pelo modelo 3D ¢ tida como o resultado da segmentacao do objeto de interesse, ou seja,

o pulmao segmentado.

Um exemplo de evolucao de dois modelos 3D aplicando o MCA Crisp Adaptativo 3D

na segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax é ilustrado na Figura 3.31.

(d) (e) (f)

Figura 3.31: evolucao de dois modelos 3D aplicando o MCA Crisp Adaptativo 3D na seg-
mentacao dos pulmoes em um exame de TC do térax, a) inicializacdo automética

do modelo 3D; b) até e) evolucao do modelo 3D; e f) resultado da segmentagao.
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Os resultados desta tese sao apresentados para cada método proposto separadamente.
Primeiramente, o MCA Crisp Adaptativo 2D ¢é aplicado na segmentagao dos pulmoes
em imagens de TC do térax de voluntarios sadios, pacientes com DPOC e pacientes com
fibrose, sendo comparado com os métodos de segmentacao automatica proposto no sistema
SISDEP, além dos MCAs com energia Hilbertiana e dos MCAs VFC, GVF e Crisp. Os
resultados em 3D sao apresentados posteriormente, em que o MCA Balao Adaptativo
3D é aplicado na segmentacao de modelos 3D sintéticos e o MCA Crisp Adaptativo 3D
¢ aplicado na segmentacao dos pulmoes em exames de TC do térax de pacientes com
DPOC e pacientes com fibrose, além de voluntarios sadios. Ambos os métodos 3D sao

comparados com o Crescimento de Regioes 3D.

4.1 Aquisicao de Imagens Médicas

As imagens utilizadas para avaliar os algoritmos foram adquiridas em tomografos
distintos, em que parte das imagens foram salvas de amostras de um exame completo de

TC, enquanto outras imagens foram salvas juntamente com o exame completo.

Os modelos utilizados para adquirir os exames completos sao Toshiba Aquilion (TA),
GE Medical System LightSpeed16 (GEMSL) e Philips Brilliance 10 (PB). Todos as ima-
gens sao 512 X 512 e 16 Bits. Na Tabela 4.1 estao dispostas as caracteristicas destes
exames completos, em que todos eles foram cedidas por médico pneumologista com auto-

rizacao dos pacientes.

Ja a Tabela 4.2 apresenta as caracteristicas das amostras de imagens, em que apenas
algumas imagens dos exames foram salvas. Estas imagens constituem um conjunto de

imagens obtidas em parceria com o Hospital Walter Cantidio da Universidade Federal do

89
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Tabela 4.1: descricao dos exames completos utilizados para avaliacdo dos algoritmos 2D e 3D.

N° do exame | N° de imagens | espessura da fatia | modelo do tomografo | Patologia

1 908 0,5 mm TA Normal
2 297 0,5 mm TA Normal
3 685 0,5 mm TA Normal
4 760 0,5 mm TA Normal
5 229 3,0 mm TA DPOC
6 278 1,25 mm GEMSB Normal
7 267 1,25 mm GEMSB fibrose
8 239 1,25 mm GEMSB Normal
9 276 2,0 mm PB fibrose
10 296 2,0 mm PB Normal
11 597 1,0 mm PB DPOC

Cearéd, cedidas por um estudo anterior (FORTALEZA, 2006; WINKELER, 2006). Este estudo
foi avaliado e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UFC — COMEPE (Protocolo
n° 35/06) e incorporado as exigéncias da Resolugao n° 196/96 do Conselho Nacional de
Saude, a respeito de pesquisas em seres humanos. Este processo de aquisicao de imagens
utiliza dois tipos de tomografia computadorizada, TC com multidetectores e TC de Alta
Resolucao (TCAR). As imagens obtidas utilizando TC com multidetectores sao adquiridas
por um tomoégrafo GE MEDICAL SYSTEMS modelo LightSpeed16 (GEMSL), enquanto
as imagens de TCAR sao adquiridas em um tomdégrafo Toshiba modelo Auklet (TA).

Tabela 4.2: descricao das amostras de imagens utilizadas para avaliagao dos algoritmos 2D.

Tipo de doenca | N° de pacientes | espessura da fatia | modelo do tomografo

DPOC 11 1,5 mm GEMSL
Sadios 8 1,5 mm GEMSL
Fibrose ) 1,5 mm TA

Nestas imagens descritas na Tabela 4.2, as imagens de TCAR dos pulmoes sao adqui-
ridas nas posicoes apice, hilo e base no plano de corte axial, sob as seguintes condicoes:
os cortes possuem espessura da fatia de 1,5 mm, campo de visao de 312 mm, voltagem do
tubo de 120 kv, corrente elétrica do tubo de 200 mA, ajuste da janela pulmonar: centro
e largura, respectivamente de —600/1600 UH, a dimensao da imagem reconstruida ¢ de
512 x 512 pizels, e voxel com dimensoes 0,585 x 0,585 x 1,5 mm e quantificadas em 16

bits (FORTALEZA, 2006; WINKELER, 2006; FELIX, 2011).
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4.2 Resultados do MCA Crisp Adaptativo 2D

Nesta primeira etapa dos resultados, o MCA Crisp Adaptativo 2D é comparado na
segmentacao dos pulmoes em imagens de TC com os MCAs THRMulti, THRMod, GVF,
VFC e Crisp, além do sistema SISDEP. Cada um dos métodos ¢ inicializado de forma
distinta, em que sua inicializacao obtém o seu melhor resultado. Deste modo, os MCAs
GVF, VFC, THRMod e THRMulti sao inicializados conforme a proposta de FELIX (2011)
utilizando o método INAUTO, o MCA Crisp inicializado de acordo com REBOUCAS
FILHO (2010), o sistema SISDEP conforme proposto por Felix (2007) e o MCA Crisp

Adaptativo 2D conforme descrito na Segao 3.2.3.

Os parametros a = 0,6, f# = 0,1 e 7 = 0,3 sao utilizados por todos os MCAs nos
testes de segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax. Nos MCAs GVF e VFC
outros parametros sao configurados, sendo p = 0,22, K = 0,2 e v = 1,8. Os melhores
resultados sao obtidos com estes valores de parametros, obtidos de modo empirico, com

base nos valores apresentados na literatura.

A configuracao do método proposto nesta tese possui outras configuragoes, além das
citadas anteriormente. Quanto as regioes usadas para a inicializagao automatica, aplicam-
se as mesmas regioes adotadas em estudos anteriores (REBOUCAS FILHO, 2010). Deste
modo, para a regiao esquerda sao utilizados os valores 0 para LIX, 256 para LSX, 180
para LIY e 360 para LSY. Ja para a regiao Direita, os valores utilizados sao 256 para
LIX, 512 para LSX, 180 para LIY e 360 para LSY. Apods determinar os centroides
de inicializagao, sao utilizados 10 vértices com 40 pizels de distancia para o centréide na
construcao do poligono inicial da curva. Quanto a adi¢ao e remocao de pontos, a distancia
d maxima entre pontos utilizada para adicionar novos pontos é 5 pizels e o angulo minimo

entre um ponto e seus vizinhos utilizado nas fungoes de delecao é 45 graus.

Utilizando as configuracoes e inicializacoes citadas, os métodos geram uma segmentacgao
automatica dos pulmoes em imagens de TC e sao avaliadas de forma quantitativa utili-
zando os valores de ajuste de posicao, tamanho, intensidade e forma. Para esta avaliagao,
o padrao-ouro da segmentacao dos pulmoes é obtido através da segmentagao manual re-

alizada por um médico pneumologista.

O MCA Crisp Adaptativo 2D ¢ utilizado na segmentagao dos pulmoes em imagens
de TC do térax em mais de 10 mil imagens, obtendo resultados promissores. Entre-
tanto, esta tese faz a comparacao destes métodos utilizando apenas 36 imagens de TC
do térax, sendo 12 imagens de voluntarios sadios, 12 imagens de pacientes com DPOC e

12 imagens de pacientes com Fibrose. Estes tipos de doengas sao usadas por possuirem
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caracteristicas distintas, em que o paciente normal apresenta os wvozels pulmonares de
acordo com o descrito na literatura e obedecendo as faixas de intensidade de cada tecido
em Unidades Hounsfields. Entretanto, a DPOC e fibrose tendem a diminuir e aumentar,

respectivamente, os valores de intensidade dos vozels afetados por esta doenca.

Ressalta-se que, para plotar os valores obtidos nas métricas de avaliagao quantitativas
utilizadas nas 12 imagens de TC de cada doenca, sao considerados 24 pulmoes de teste,
em que cada imagem possui 2 destes pulmoes. Além disto, nos testes sao considerados
os niveis de corte apice, hilo e base. Deste modo, as Figuras 4.1, 4.6 e 4.11 apresentam
exemplos de resultados nos niveis dpice, hilo e base de voluntarios sadios, pacientes com

DPOC e pacientes com fibrose, respectivamente.

Neste sentido, para avaliar os resultados obtidos utilizando as métricas de ajuste, os
resultados obtidos nas imagens: de voluntarios sadios sao mostrados nas Figuras 4.2, 4.3,
4.4 e 4.5; de pacientes com DPOC sao apresentados nas Figuras 4.7, 4.9, 4.8 e 4.10; e de
pacientes com fibrose sao ilustrados nas Figuras 4.12, 4.13, 4.14 e 4.15. Cada um destes
resultados é apresentado na seguinte ordem para cada tipo de doenca: medida de ajuste
de posicao, medida de ajuste de intensidade, medida de ajuste de tamanho e medida de

ajuste de forma.

Uma média geral (u) de todos os valores plotados em cada gréafico é apresentado
em preto em cada Figura. Estes valores sao utilizados como referéncia, nas subsecoes

seguintes, para comparar os métodos em uma avaliacao preliminar.
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Figura 4.1: exemplos de segmentagao dos pulmoes em imagens de TC do térax de voluntarios
sadios obtidas pelo médico especialista, MCA THRMulti, MCA THRMod, MCA
GVF, MCA VFC, MCA Crisp, SISDEP e MCA Crisp Adaptativo 2D, apresentadas

em cada linha de cima para baixo, respectivamente.

93
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Figura 4.2: ajuste de posicao obtido em cada um dos 24 pulmoes de teste em voluntarios sa-
dios utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e Crisp
Adaptativo 2D.

Figura 4.3: ajuste de intensidade obtido em cada um dos 24 pulmdes de teste em voluntarios
sadios utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e Crisp
Adaptativo 2D.
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Figura 4.4: ajuste de tamanho obtido em cada um dos 24 pulmoées de teste em voluntarios
sadios utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e Crisp
Adaptativo 2D.

Figura 4.5: ajuste de forma obtido em cada um dos 24 pulmoes de teste em voluntarios sa-
dios utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e Crisp
Adaptativo 2D.
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Figura 4.6: exemplos de segmentacao dos pulmées em imagens de TC do térax de pacientes com

DPOC obtidas pelo médico especialista, MCA THRMulti, MCA THRMod, MCA
GVF, MCA VFC, MCA Crisp, SISDEP e MCA Crisp Adaptativo, apresentadas em

cada linha de cima para baixo, respectivamente.
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Figura 4.7: ajuste de posicao obtido em cada um dos 24 pulmodes de teste em pacientes com
DPOC utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e Crisp
Adaptativo 2D.

Figura 4.8: ajuste de intensidade obtido em cada um dos 24 pulmoes de teste em pacientes com
DPOC utilizando os MCAS MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep
e Crisp Adaptativo 2D.
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Figura 4.9: ajuste de tamanho obtido em cada um dos 24 pulmoes de teste em pacientes com
DPOC utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e Crisp
Adaptativo 2D.

Figura 4.10: ajuste de forma obtido em cada um dos 24 pulmoes de teste em pacientes com
DPOC utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e
Crisp Adaptativo 2D.
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Figura 4.11: exemplos de segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax de pacientes com

Fibrose obtidas pelo médico especialista, MCA THRMulti, MCA THRMod, MCA
GVF, MCA VFC, MCA Crisp, SISDEP e MCA Crisp Adaptativo, apresentadas

em cada linha de cima para baixo, respectivamente.
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Figura 4.12: ajuste de posicao obtido em cada um dos 24 pulmodes de teste em pacientes com
Fibrose utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e
Crisp Adaptativo 2D.

Figura 4.13: ajuste de intensidade obtido em cada um dos 24 pulmodes de teste em pacientes
com Fibrose utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep
e Crisp Adaptativo 2D.
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Figura 4.14: ajuste de tamanho obtido em cada um dos 24 pulmoes de teste em pacientes com
Fibrose utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e
Crisp Adaptativo 2D.

Figura 4.15: ajuste de forma obtido em cada um dos 24 pulmoes de teste em pacientes com
Fibrose utilizando os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC, Crisp, Sisdep e
Crisp Adaptativo 2D.
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4.2.1 Avaliacao das medidas de ajuste de posigcao

Nesta primeira avaliacao das medidas de ajuste, sao consideradas as medidas de ajuste
de posicao em imagens obtidas nos voluntarios sadios, nos pacientes com DPOC e nos

pacientes com fibrose mostrados nos gréaficos das Figuras 4.2, 4.7 e 4.12, respectivamente.

A média geral de todos os valores em cada grafico sao 99,65 para sadio, 99,08 para
DPOC e 99,21 para fibrose. Utilizando estes valores como referéncia na avaliacao dos
métodos, conclui-se que os métodos Sisdep e MCA Crisp Adaptativo possuem, em ge-
ral, valores superiores as médias em todos os graficos. Ja os MCAs THRMulti, THR-
Mod, GVF, VFC e Crisp oscilam, dependendo do pulmao analisado. Para complementar
esta andlise, os resultados para cada método avaliado considerando o indice de ajuste de

posicao, em média e desvio-padrao, sao apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: média (1) e desvio-padrao (o) dos indices de ajuste de posi¢ao obtidos pelos métodos
THRMulti, THRMod, GVF, VFC, Sisdep, Crisp e Crisp Adaptativo 2D na seg-

mentacdo dos pulmoes em imagens de TC do térazx.

Método de Sadio DPOC Fibrose
segmentacao w%) o(%) | w(%) o(%) | W) o(%)
THRMulti 99,40 | 0,60 | 98,10 | 1,73 | 97,79 | 2,16
THRMod 99,521 0,56 99,12 | 0,84 | 99,31 | 0,55
GVF 99,56 | 0,51 | 98,20 | 2,57 | 99,24 | 0,82
VFC 99,741 0,29 99,51 | 0,67 | 99,25 | 0,67
Sisdep 99,82 | 0,14 | 99,66 | 0,53 | 99,73 | 0,17
Crisp 99,721 0,31 99,20 | 0,81 | 99,41 | 0,86
Crisp Adaptativo 2D [ 99,79 | 0,16 [ 99,76 | 0,10 | 99,74 | 0,17

Analisando as medidas de ajuste de posicao dos voluntarios sadios apresentadas na
Tabela 4.3, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep se destacam, obtendo
os valores 99,79 £ 0,16 e 99,82 4 0, 14, respectivamente. Entretanto, os demais métodos
também obtém altos indices de ajuste de posi¢cao, em que os menores valores sao 99,40 +

0,60, obtidos pelo MCA THRMulti.

J& analisando as medidas de ajuste de posicao dos pacientes com DPOC mostradas na
Tabela 4.3, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep também se destacam,
obtendo os valores 99,76 + 0,10 e 99,66 + 0, 53, respectivamente. Entretanto, os demais
métodos também obtém altos indices de ajuste de posicao, em que os menores valores sao

98,10 £ 1,73 e 98,20 + 2,57, obtidos pelos MCAs THRMulti e GVF, respectivamente.
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Por ltimo, analisando as medidas de ajuste de posicao dos paciente com Fibrose
apresentadas na Tabela 4.3, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo e o Sisdep também se
destacam, assim como nas imagens de sadios e com DPOC, obtendo os valores 99, 7440, 17
e 99,73 £ 0,17, respectivamente. Entretanto, os demais métodos também obtém altos

indices de ajuste de posi¢cao, em que os menores valores sao 97,79 + 2, 16, obtidos pelos

MCA THRMulti.

Deste modo, pode-se concluir que todos os métodos obtém médias de resultados de
ajuste de posicao superiores a 97,79% em todos os tipos de imagens, considerando os
voluntarios sadios e os pacientes com DPOC ou fibrose. Entretanto, o MCA Crisp Adap-
tativo 2D e o sistema Sisdep destacam-se pelos altos indices de ajuste de posicao, sempre

com médias superiores a 99, 74% e 99, 66%, respectivamente.

A correlacao entre as médias dos ajuste de posicao de todos os métodos dos voluntarios
sadios com os pacientes com DPOC é 0, 88 e dos voluntarios sadios com os pacientes com
fibrose é 0,83. Isto indica que as doencas, DPOC e fibrose, afetam todos os métodos.
Entretanto, o MCA Crisp Adaptativo 2D mostrou-se mais estavel em relagao aos demais
métodos, visto que nao altera seus valores quando aplicado em imagens com diferentes
doencas. Isto pode ser observado na Tabela 4.3, em que este método obtém os valores
99,79 £ 0,16, 99,76 + 0,10 e 99,74 £ 0,17 em imagens de voluntéarios sadios, pacientes

com DPOC e fibrose, respectivamente.

4.2.2 Avaliacao das medidas de ajuste de intensidade

Nesta segunda etapa de avaliagao, sao consideradas as medidas de ajuste de intensidade
obtidas em imagens de voluntarios sadios, nos pacientes com DPOC ou fibrose mostrados

nos graficos das Figuras 4.3, 4.8 e 4.13, respectivamente.

A média geral de todos os valores em cada gréfico é 94, 69 para sadio, 92, 11 para DPOC
e 90,61 para fibrose. Utilizando estes valores como referéncia na avaliagao dos métodos,
conclui-se que os métodos MCA Crisp Adaptativo 2D e Sisdep possuem, em geral, valores
superiores as médias em todos os graficos. Ja os MCAs THRMulti, THRMod, GVF, VFC
e Crisp oscilam, dependendo do pulmao analisado. Para complementar esta andlise, os
resultados para cada método avaliado considerando o indice de ajuste de intensidade, em

média e desvio-padrao, sao apresentados na Tabela 4.4.

Analisando as medidas de ajuste de intensidade dos voluntarios sadios apresentadas na
Tabela 4.4, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep se destacam, obtendo
os valores 98,92 + 0,77 e 96,01 & 2,83, respectivamente. Os demais métodos também
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Tabela 4.4: média (u) e desvio-padrao (o) dos indices de ajuste de intensidade obtidos pelos
métodos THRMulti, THRMod, GVF, VEC, Sisdep, Crisp e Crisp Adaptativo 2D na
segmentacdo dos pulmoes em imagens de TC do torax.

Método de Sadio DPOC Fibrose
segmentacao w(%) o(%) | p(%) o(%) | pn(%)  o(%)
THRMulti 02.32 | 4,71 | 85,42 | 11,14 | 77.87 | 13,93
THRMod 92,96 | 2,83 | 92,71 | 3,56 | 92,43 | 10,75
GVF 94,57 | 3,79 | 88,36 | 9,84 | 90,97 | 13,62
VFC 94,33 | 3,42 | 93,97 | 3,41 | 88,38 | 18,98
Sisdep 96,01 | 2,83 | 95,69 2,44 95,19 | 2,35
Crisp 93,76 | 4,22 90,60 | 3,96 | 91,38 | 7,22
Crisp Adaptativo 2D | 98,92 | 0,77 [ 98,05 | 1,50 | 98,05 | 2,33

obtém altos indices de ajuste de intensidade, em que os menores valores sao 92,3244, 71,

obtidos pelo MCA THRMulti.

Jé& analisando as medidas de ajuste de intensidade dos pacientes com DPOC mostradas
na Tabela 4.4, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep também se destacam,
obtendo os valores 98,05 + 1,50 e 95,69 + 2,44, respectivamente. Os demais métodos
obtém indices de ajuste de intensidade menores que os citados, sendo os menores destes

85,42 £ 11,14 e 88,36 + 9, 84, obtidos pelos MCAs THRMulti e GVF, respectivamente.

Por tltimo, analisando as medidas de ajuste de intensidade dos paciente com Fibrose
apresentadas na Tabela 4.4, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep também
se destacam, assim como nas imagens de sadios e com DPOC, obtendo os valores 98, 05+
2,33 e 95,19 £ 2, 35, respectivamente. Os demais métodos obtém indices de ajuste de
intensidade menores que nos métodos citados, em que os menores valores sao 77, 87118, 93,

obtidos pelos MCA THRMulti.

A correlacao entre as médias dos ajuste de intensidade de todos os métodos dos vo-
luntarios sadios com os pacientes com DPOC é 0,8 e dos voluntarios sadios com os pa-
cientes com fibrose é 0,55. Isto indica que as doencgas, DPOC e fibrose, afetam todos
os métodos. Entretanto, os métodos MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep destacam-
se pelos altos indices de ajuste de intensidade, sempre com médias superiores a 98, 05%
e 95,19%, respectivamente. Além disto, destaca-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D,
além de obter a maior média em todas as imagens, mostrou-se mais estavel em relacao
aos demais métodos, visto que nao altera seus valores quando aplicado em imagens com
diferentes doencas. Isto pode ser observado na Tabela 4.4, em que este método obtém
os valores 98,92 + 0,77, 98,05 + 1,50 e 98,05 + 2,33 em imagens de voluntérios sadios,

pacientes com DPOC e fibrose, respectivamente.
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4.2.3 Avaliacao das medidas de ajuste de tamanho

Nesta terceira andlise de medidas de ajuste, sao avaliadas as medidas de ajuste de ta-
manho em imagens obtidas em exames de voluntarios sadios, de pacientes com DPOC e de

pacientes com fibrose mostrados nos gréaficos das Figuras 4.4, 4.9 e 4.14, respectivamente.

A média geral de todos os valores em cada gréfico é 96, 71 para sadio, 94, 34 para DPOC
e 93,99 para fibrose. Utilizando estes valores como referéncia na avaliacao dos métodos,
conclui-se que os métodos MCA Crisp Adaptativo 2D e Sisdep possuem, em geral, valores
superiores as médias em todos os graficos. Ja os MCAs THRMulti, THRMod, GVF, VFC
e Crisp oscilam, dependendo do pulmao analisado. Para complementar esta andlise, os
resultados para cada método avaliado considerando o indice de ajuste de tamanho, em

média e desvio-padrao, sao apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: média (1) e desvio-padrdo (o) dos indices de ajuste de tamanho obtidos pelos
métodos THRMulti, THRMod, GVF, VFC, Sisdep, Crisp e Crisp Adaptativo 2D

na segmentacao dos pulmaoes em imagens de TC do toraz.

Método de Sadio DPOC Fibrose
segmentacao w(%) o(%) | p(%) o(%) | pn(%) o(%)
THRMulti 95,76 | 2,51 | 92,66 | 5,39 | 84,84 | 16,67
THRMod 95,971 1,50 | 96,23 | 1,90 | 95,80 | 6,18
GVF 96,35 | 2,83 | 91,13 | 9,78 [ 94,68 | 7,19
VFEC 96,44 | 2,36 | 96,29 | 1,80 | 92,88 | 12,18
Sisdep 97.74 | 1,63 | 97,75 | 1,27 | 96,80 | 1,93
Crisp 95,66 | 2,58 | 87,31 | 13,25 | 94,42 | 3,86
Crisp Adaptativo 2D [ 99,09 | 0,64 [ 99,05 | 0,81 | 98,46 | 2,30

Analisando as medidas de ajuste de tamanho dos voluntérios sadios apresentadas na
Tabela 4.5, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep se destacam, obtendo
os valores 99,09 + 0,64 e 97,74 + 1,63, respectivamente. Os demais métodos também
obtém altos indices de ajuste de tamanho, em que os menores valores sao 95,66 + 2, 58,

obtidos pelo MCA Crisp.

J4& analisando as medidas de ajuste de tamanho dos pacientes com DPOC mostradas na
Tabela 4.5, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep também se destacam,
obtendo os valores 99,05 + 0,81 e 97,75 + 1,27, respectivamente. Os demais métodos
obtém indices de ajuste de tamanho menores que os citados, sendo os menores destes

87,31 £ 13, 25 obtidos pelo MCA Crisp.
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Por tltimo, analisando as medidas de ajuste de tamanho dos paciente com Fibrose
apresentadas na Tabela 4.5, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep se
destacam, assim como nas imagens de sadios e com DPOC, obtendo os valores 98, 46+2, 30
e 96,89 £ 1,93, respectivamente. Entretanto, os demais métodos obtém indices de ajuste

de tamanho menores, sendo o menor destes valores 84,84 + 16,67, obtidos pelos MCA

THRMulti.

A correlagao entre as médias dos ajuste de tamanho de todos os métodos dos vo-
luntarios sadios com os pacientes com DPOC é 0,73 e dos voluntarios sadios com os
pacientes com fibrose é 0, 62. Isto indica que as doencas, DPOC e fibrose, afetam todos os
métodos. Entretanto, os métodos MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep destacam-se pelos
altos indices de ajuste de tamanho, sempre com médias superiores a 98,46% e 96, 89%,
respectivamente. Além disto, destaca-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D, além de ob-
ter a maior média em todas as imagens, mostrou-se mais estavel em relacao aos demais
métodos, visto que nao altera seus valores quando aplicado em imagens com diferentes
doencas. Isto pode ser observado na Tabela 4.5, em que este método obtém os valores
99,09 4+ 0,64, 99,05 £ 0,81 e 98,46 + 2,30 em imagens de voluntarios sadios, pacientes

com DPOC e fibrose, respectivamente.

4.2.4 Avaliacao das medidas de ajuste de forma

Nesta quarta andlise das medidas de ajuste, sao avaliadas as medidas de ajuste de
forma obtidas em imagens de voluntarios sadios, de pacientes com DPOC ou fibrose
mostrados nos graficos das Figuras 4.5, 4.10 e 4.15, respectivamente. Esta medida de
ajuste tende a maximizar os erros presentes nas regioes de segmentacao em relacao padrao-

ouro, sendo por isto a principal medida entre os indices de ajuste avaliados.

A média geral de todos os valores em cada grafico é 90,86 para sadio, 87,73 para
DPOC e 84,80 para fibrose. Utilizando estes valores como referéncia na avaliacao dos
métodos, conclui-se que o método MCA Crisp Adaptativo 2D possui valores superiores as
médias em todas as imagens, sendo seguido pelo método Sisdep que fica abaixo da média
em poucas imagens. Ja os MCAs THRMulti, THRMod, GVF, VFC e Crisp oscilam,
dependendo do pulmao analisado. Para complementar esta andlise, os resultados para
cada método avaliado considerando o indice de ajuste de forma, em média e desvio-padrao,

sao apresentados na Tabela 4.6.

Analisando as medidas de ajuste de forma dos voluntarios sadios apresentadas na

Tabela 4.6, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep se destacam, obtendo
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Tabela 4.6: média (1) e desvio-padrao (o) dos indices de ajuste de forma obtidos pelos métodos
THRMulti, THRMod, GVF, VFC, Sisdep, Crisp e Crisp Adaptativo 2D na seg-
mentacao dos pulmoes em imagens de TC do torax.

Método de Sadio DPOC Fibrose
segmentacao w(%) o(%) | p(%) o(%) | pn(%)  o(%)
THRMulti 87.55 1 5,28 | 80,28 | 9.49 | 71,65 | 15,81
THRMod 89,32 | 3,72 | 87,00 | 4,76 | 84,58 | 9,16
GVF 89,92 | 4,82 | 81,94 | 13,68 | 83,00 | 12,63
VFC 90,91 | 3,37 | 89,25 | 4,22 | 82,23 | 15,36
Sisdep 93,50 | 2,30 | 93,78 | 3,00 [92,22| 3,19
Crisp 89,25 | 4,59 | 96,51 | 4,32 | 86,70 | 6,25
Crisp Adaptativo 2D | 95,59 | 1,53 [ 95,36 | 1,06 | 93,26 | 2,94

os valores 95,59+ 1,53 e 93, 50£2, 30, respectivamente. Os demais métodos obtém indices
de ajuste de forma menores, em que os menores valores sao 87,55 £ 5,28, obtidos pelo
MCA THRMulti.

J& analisando as medidas de ajuste de forma dos pacientes com DPOC mostradas na
Tabela 4.6, conclui-se que os MCAs Crisp, Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep se destacam,
obtendo os valores 96,5144, 32, 95,36+ 1,06 e 93, 78+ 1, 27, respectivamente. Os demais
métodos obtém indices de ajuste de forma menores que os citados, sendo os menores

destes 80,28 + 9,49 obtidos pelo MCA Crisp.

Por ultimo, analisando as medidas de ajuste de forma dos paciente com Fibrose apre-
sentadas na Tabela 4.6, conclui-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep se desta-
cam, assim como nas imagens de sadios e com DPOC, obtendo os valores 93,26 + 2,94 e
92,2243, 19, respectivamente. Entretanto, os demais métodos obtém indices de ajuste de

forma menores, sendo o menor destes valores 71,65+ 15, 81, obtido pelo MCA THRMulti.

A correlacao entre as médias dos ajuste de forma de todos os métodos dos voluntarios
sadios com os pacientes com DPOC é 0, 68 e dos voluntarios sadios com os pacientes com
fibrose é 0,85. Isto indica que as doencas, DPOC e fibrose, afetam todos os métodos.
Entretanto, os métodos MCA Crisp Adaptativo 2D e o Sisdep destacam-se pelos altos
indices de ajuste de forma, sempre com médias superiores a 93,26% e 92,22%, respecti-
vamente. Além disto, destaca-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D, além de obter a maior
média em todas as imagens, mostrou-se mais estavel em relacao aos demais métodos, visto
que nao altera significativamente seus valores quando aplicado em imagens com diferentes
doengas. Isto pode ser observado na Tabela 4.6, em que este método obtém os valores
95,59 + 1,53, 95,36 + 1,06 e 93,26 + 2,94 em imagens de voluntarios sadios, pacientes

com DPOC e fibrose, respectivamente.
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4.2.5 Tempo médio de processamento

Na quinta e ultima etapa de comparacao entre o sistema SISDEP e os MCAs GVF,
THRMod, THRMulti, VEC, Crisp e Crisp Adaptativo 2D é considerado o tempo médio de
segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax, em que a média dos tempos obtidos
nas 36 imagens de teste é apresentada na Tabela 4.7 em ordem decrescente, considerando
o tempo de processamento em segundos. O tempo foi contabilizado em todos os métodos
desde a inicializacao até a estabilizacao do perimtero da curva. Caso ultrapassasse 500
ciclos de minimizacao da energia, o método também era dito estavel e a contagem do
tempo paralisada. Os testes sao realizados em um MacBook Pro Core i5 com 2.4GHz e

8GB de memoria RAM.

Tabela 4.7: tempo médio de processamento de cada método analisado.

Método Tempo médio (segundos)

MCA GVF 240

MCA THRMod 150

MCA THRMulti 150
MCA VFC 30
Sistema Sisdep 4
MCA Crisp Adaptativo 2D 2
MCA Crisp 1,5

A partir dos dados da Tabela 4.7, conclui-se que os métodos mais rapidos na seg-
mentacao automatica dos pulmoes em imagens de T'C sao o sistema Sisdep, o MCA Crisp
e o MCA Crisp Adaptativo 2D visto que estes possuem processamento médio aproxima-

damente 8 vezes menor do que os demais métodos, abaixo dos 5 segundos.

4.2.6 Avaliacao geral dos métodos

Considerando as medidas de ajuste obtidas e discutidas anteriormente, tem-se que
o método desenvolvido no sistema SISDEP e o MCA Crisp Adaptativo 2D aplicados na
segmentacao dos pulmoes apresentam-se superiores aos demais métodos quando aplicados
na segmentacao dos pulmoes em imagens de TC de voluntarios sadios, pacientes com
DPOC e com fibrose. Além disto, destaca-se que o MCA Crisp Adaptativo 2D mostrou-
se mais estavel em relagao aos demais em todas as medidas de ajuste, visto que nao altera

significativamente seus valores quando aplicado em imagens com diferentes patologias
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analisadas (normal, fibrose e DPOC) e nos trés niveis de corte considerados (épice, hilo e
base).

Dentre as causas dos altos indices das medidas de ajuste obtidos pelo MCA Crisp
Adaptativo 2D, podem ser citadas as energias internas e externas deste método. A energia
externa determina de forma eficaz as fronteiras que devem ser encontradas por cada ponto
da curva. Isto é possivel utilizando uma RNA para determinar a origem das bordas
presentes em imagens de TC do térax, indicando quais destas bordas estao dentro dos

pulmoes. Um exemplo do passo a passo para obtencao desta energia é apresentado na
Figura 4.16.

(c) (d)

Figura 4.16: exemplo das etapas para obtencao da energia externa do MCA Crisp Adaptativo
2D, a) imagem de TC original; b) gradiente Sobel de a); c¢) andlise do MCA Crisp
Adaptativo 2D apresentando as bordas internas do pulméo em vermelho e as ex-
ternas em verde; e d) representacao da energia externa do MCA Crisp Adaptativo

2D.
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Quanto ao tempo de processamento de cada método, o tempo de processamento médio
do MCA Crisp Adaptativo 2D é 2 vezes menor que o tempo de processamento obtido pelo
método do sistema SISDEP, e pelo menos 15 vezes menor que os demais métodos, quando
aplicado na segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax. Entretanto, o método
que obteve menor tempo médio de processamento é o MCA Crisp, obtendo uma velocidade

aproximadamente 2 vezes maior que o MCA proposto.

Dentre os principais motivos que aumentam a velocidade do MCA Crisp Adapta-
tivo 2D em relacao aos demais métodos é a energia interna utilizada, caracterizada pela
adaptabilidade da curva na segmentacao de topologias complexas. Para demonstrar essa
afirmativa, a Figura 4.17 mostra o passo a passo da evolucao deste método desde a sua
inicializacao, apresentada na Figura 4.17(a) até sua estabilizagao no resultado final apre-
sentado na Figura 4.17(f). Nesta Figura, os pontos sdo apresentados em azul, suas co-
nexoes em vermelho, formando a curva, e a direcao da energia interna Balao Adaptativa
¢ apresentada em verde. Esta energia parte de cada ponto em direcao ao local onde esta
energia é minima para topologia apresentada em sua vizinhanga. O contorno demonstrado
¢ desenhado sobre a ilustracao da energia externa Crisp Adaptativa 2D obtida na Figura
4.16.

Analisando a convergéncia do MCA Crisp Adaptativo 2D desde sua inicializacao em
4.17(a) até sua estabilizagdo em 4.17(f), pode-se concluir que a energia interna do MCA

Crisp Adaptativo 2D gera uma convergéncia rapida por trés motivos:

1. cada energia interna ¢ direcionada para um destino distinto dos demais pontos;

2. nenhuma direcao aponta para dentro da curva, diminuindo seu tempo de processa-

mento e aumentando sua eficicia;

3. em regioes homogéneas e distantes das bordas, a direcao sempre aponta para as

bordas dos objetos

Estes topicos em conjunto explicam a velocidade de convergéncia do método, ja que
cada ponto é direcionado para uma dire¢ao diferente. Além disto, explica a adaptabilidade
as diferentes topologias dos pulmoes, visto que sempre existe pelo menos um ponto na
direcao do restante do objeto que ainda nao faz parte do interior do contorno. Além disso,
a energia externa gerada por uma RNA aumenta a eficacia no reconhecimento das bordas

pulmonares.
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(d) (e) (f)

Figura 4.17: exemplo das etapas de aplicacado do MCA Crisp Adaptativo 2D, sobre a repre-
sentacao da energia externa deste método e apresentando a direcao da energia
interna Baldo Adaptativa em verde, a) inicializacdo; b) até e) passo a passo da

evolugao da curva; e f) resultado da segmentacao.

4.3 Resultados do MCA Crisp Adaptativo 3D

Nesta segunda e tultima etapa dos resultados, o MCA Crisp Adaptativo 3D é com-
parado na segmentacao dos pulmoes em exames de TC com o Crescimento de Regioes
3D. Para esta comparacao sao utilizados exames de TC do térax de voluntarios sadios,

pacientes com DPOC ou fibrose, totalizando 11 exames completos.

A configuracao utilizada no MCA Crisp Adaptativo 3D é semelhante ao método 2D,
utilizando os parametros a = 0,6, § = 0,1 e 7 = 0,3 na composicao da energia total.
Quanto as regioes usadas para a inicializacao automatica, aplicam-se as mesmas regioes,

sendo para a regiao esquerda os valores 0 para LIX, 256 para LSX, 180 para LIY e 360
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para LSY. Ja para a regiao Direita, os valores utilizados sao 256 para LIX, 512 para
LSX, 180 para LIY e 360 para LSY. Apds determinar os centrdides de inicializacao,
sao utilizados 30 vértices por camada com raio 50 pizels de distancia para o centréide na
construgao do modelo 3D inicial. Quanto a adicao e remocao de pontos, a distancia d
maxima entre pontos utilizada para adicionar novos pontos é 5 pizels e o angulo minimo

entre um ponto e seus vizinhos utilizado nas fungoes de delecao é 45 graus.

O método CR 3D utiliza a mesma inicializacao do MCA Crisp Adaptativo 3D, em que
toda a regiao interna do poligono de inicializacao deste MCA ¢ utilizada como semente
inicial. O método de adicao de regides vizinhas adotado utiliza informagoes da anatomia
do pulmao, adicionando apenas voxels que estejam em alguma faixa de intensidade dentro
do pulmao, sendo estas: normalmente aerada, pouco aerada ou hiperaerada. Esta adicao

acontece por iteragoes sucessivas, estabilizando quando nenhum voxel é adicionado.

Nos resultados apresentados nesta secao, o MCA Crisp Adaptativo 3D é apresentado
na tonalidade rosa, obedecendo a estrutura de visualizagao proposta na Secao 3.3.3 uti-
lizando apenas o contorno do objeto 3D na construcao da visualizacao. Entretanto, o
Crescimento de Regioes 3D ¢é apresentado em azul e utiliza uma construgao sélida de toda
a regiao obtida por este método. Deste modo, alguns efeitos de luminosidade e sombra nao
sao iguais aos resultados obtidos pelo MCA Crisp Adaptativo 3D devido sua construgao

impossibilitar tais efeitos utilizando a biblioteca grafica OpenGl utilizada nesta tese.

Para avaliar os métodos na segmentacao dos pulmoées em exames de TC do térax sao
utilizadas as mesmas inicializagbes em ambos os métodos, conforme exemplos apresen-
tados nas Figuras 4.18(a) e 4.18(b), do MCA Crisp Adaptativo 3D e CR 3D, respecti-
vamente. A partir destas inicializacoes, os métodos evoluem seus modelos por iteracoes
sucessivas até estabilizar. Um exemplo de evolucao do MCA Crisp Adaptativo 3D é apre-
sentada nas Figuras 4.18(c) e 4.18(e), obtendo o resultado apresentado na Figura 4.18(g).
Ja a evolugao do CR 3D é exemplificada nas Figuras 4.18(d) e 4.18(f), obtendo o resultado
apresentado na Figura 4.18(h).

Analisando a evolucao e os resultados do CR 3D e do MCA Crisp Adaptativo 3D
apresentados na Figura 4.18, percebe-se que as regides obtidas no final de cada método

sao similares, embora a evolugao dos modelos seja distinta.
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Figura 4.18: exemplo da evolugao dos métodos MCA Crisp Adaptativo 3D (rosa) e Crescimento

de Regioes 3D (Azul) na segmentagdo dos pulmdes em exames de TC do térax

utilizando a mesma inicializacdo apresentadas em a) e b), respectivamente.

A

evolugao do MCA 3D em c) e e) até se estabilizar, conforme ilustrado em g). A

evolugao do CR 3D em d) e f) até se estabilizar, conforme ilustrado em h).
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Outros trés exemplos segmentacoes dos pulmoes obtidos por estes métodos em imagens
de TC do torax sao mostrados na Figura 4.19 em linhas distintas. Nesta Figura, sao
apresentados exemplos de resultados utilizando o MCA Crisp Adaptativo 3D na primeira
coluna, pelo CR 3D na segunda coluna e os dois métodos na terceira coluna. Para o CR 3D
na segunda coluna, os resultados sao plotados com efeitos de iluminacao e transparéncia
para que os detalhes da superficie dos pulmoes sejam visualizados. Entretanto, estes
efeitos sao retirados nos resultados do CR 3D apresentados na terceira coluna, ressaltando

as diferencas dos resultados obtidos pelos métodos.

(&) (h) (i)

Figura 4.19: segmentagao dos pulmées em exames de TC pelos métodos, a), d) e g) MCA Crisp
Adaptativo 3D; b), e) e h) Crescimento de Regides 3D; e ¢), f) e i) ambos métodos
anteriores, retirando os efeitos de luz e transparéncia do CR 3D para realcar as

diferencas.
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Analisando os resultados mostrados nas Figuras 4.19(c), 4.19(f) e 4.19(i), conclui-se
que a diferenca entre os métodos sao basicamente duas, diferencas superficiais dos modelos
3D gerados e a segmentacao da traquéia. Primeiramente, as diferencas superficiais entre
os métodos sao causadas pelo funcionamento distinto de ambos, visto que o MCA obtém
seu resultado através do movimento de uma curva, enquanto o CR obtém seu resultado

voxel a voxel.

Ja a segmentacao de outras estruturas além do pulmao, como a traquéia, é comum no
método CR 3D, bem como a exclusao de partes pulmonares que apresentam doencgas como
a fibrose. Neste sentido, para avaliar adequadamente os resultados obtidos por estes dois
métodos, faz-se necessario uma avaliagao qualitativa realizada por médicos especialistas e

uma avaliacdo do tempo de processamento para medir o custo-beneficio de cada método.

4.3.1 Avaliacao Qualitativa por médicos pneumologistas

A segmentagao dos métodos em 3 dimensoes (3D) é realizada utilizando o exame
completo de TC do térax, em que estes exames podem variar a quantidade de imagens
de um exame para o outro, dependendo da estrutura do corpo do paciente e também
da espessura da fatia da imagem DICOM. Sendo assim, considerando que os exames
completos de TC do térax variam entre 250 até 1000 imagens, entao uma avaliacao de
todas as imagens por parte de um médico pneumologista, torna-se inviavel. Neste sentido,

uma amostragem das imagens a serem avaliadas faz-se necessaria.

A amostragem utilizada nesta tese baseia-se na anatomia do pulmao humano, sendo

dividida em 4 regioes distintas conforme apresentado na Figura 4.20.

Figura 4.20: regices do pulmao consideradas na selecdo das imagens em cada exame de TC do

térax para a andlise qualitativa dos métodos de segmentacao 3D dos pulmoes.
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Enumerando as regioes do dpice até a parte inferior do pulmao de acordo com a Figura
4.20, tém-se que a regiao 1 é a regiao dos lobos superiores, que esta no apice do pulmao e
caracteriza-se pela presenca da traquéia. A regiao 2 é a regiao hilar, sendo esta a regiao
de emergeéncia dos vasos e bronquios fontes, caracterizando-se pela presenca do hilo, em
que este é a divisao da traquéia em duas vias distintas. A regiao 3 é a regiao de base,
caracterizada pela presenca das veias pulmonares. Por ultimo, a regiao 4 ¢ a regiao justa
diafragmatica, podendo ser chamada também de recesso costofrénico, sendo esta regiao
o final do pulmao, caracterizado por formas pulmonares conicas e com espessura menor,
a medida que a camada aproxima-se do final do pulmao. Exemplos de imagens destas

regioes sao demonstrados na Figura 4.21.

O conjunto de imagens para andlise é construido utilizando 3 imagens de cada regiao
por exame de TC, totalizando 12 imagens por exame. Como sao utilizados 11 exames
completos, entao 132 imagens no total sao usadas na avaliacao pelos médicos especialistas
quanto a segmentacao dos pulmoes em exames de TC do térax, o que corresponde a 264
pulmoes a serem avaliados. Esta andlise é realizada utilizando métricas qualitativas de-
vido a impossibilidade de utilizar métricas quantitativas. Isto ocorre devido uma analise
quantitativa tornar-se inviavel por necessitar que o médico especialista segmente manual-
mente as imagens, o que é demasiadamente moroso, enfadonho e cansativo, considerando

o total de 132 imagens.

Neste sentido, a avaliagao qualitativa usada na avaliacao da segmentacao dos pulmoes
para os métodos Crescimento de Regioes 3D e MCA Crisp Adaptativo 3D é realizada
conforme a Secao 2.3.2. Esta avaliacao consiste em atribuir notas para as segmentagoes
obtidas pelos métodos, em que nesta tese, dois médicos pneumologistas sao responsaveis
para realizar esta avaliacao. Deste modo, as notas atribuidas nesta avaliacao possuem
valor de 1 a 5, em que seus respectivos Critérios de Avaliagdo Qualitativa (CAQ) da

segmentacao, em ordem crescente, sao:

1. péssima, nao encontra parte nenhuma do objeto de interesse;

2. ruim, obtendo apenas uma pequena parcela do objeto de interesse;
3. razoavel, possui qualidade média, com a presenca de erros grosseiros;
4. aceitavel, com a presenca de pequenos erros;

5. otima, com altissima qualidade, tao boa quanto se poderia desejar.
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Figura 4.21: exemplo de imagens das regides presentes na Figura 4.20, a),b) e ¢) exemplos da

regiao 1; d),e) e f) exemplos da regido 2; g),h) e i) exemplos da regiao 3 e j),k) e 1)

exemplos da regiao 4.
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Os médicos que avaliaram os resultados dos métodos em questao sao professores e
pneumologistas do Hospital Universitario Walter Cantidio da Universidade Federal do

Ceard, sendo chamados de médico 1 (M1) e médico 2 (M2).

As avaliacoes de ambos os médicos sobre os resultados sao utilizadas para construir
a Tabela de contingéncia, também chamada de matriz de confusao, das avaliagoes para
cada método, em que as linhas apresentam as avaliagoes do médico M1 e as colunas
apresentam as avaliacoes do médico M2 de todos os 264 pulmoes analisados. As Tabelas
de contingéncia de avaliacao dos médicos sobre o Crescimento de Regioes 3D e o MCA

Crisp Adaptativo 3D sao apresentados nas Tabelas 4.8 e 4.9, respectivamente.

Tabela 4.8: avaliagao qualitativa dos médicos M1 e M2 dos resultados obtidos pelo método Cres-

cimento de Regioes 3D.

M2
CAQ 1 2 3 4 5 Total(M1) %
1 0] o 0 0 0 0 0)
2 0 5 10 5 0 20 (7,58)
Nt 3 0 1 62 60 0 123 (46,59)
4 0] o 6 | 61| 9 76 (28,78)
5 0| o 0 6 | 39 45 (17,05)
Total(M2) | 0 | 6 78 132 48 264 (100)
% O | 2,27) | (29,55) | (50) | (18,18) |  (100)

Tabela 4.9: avaliacao qualitativa dos médicos M1 e M2 dos resultados obtidos pelo método Crisp

Adaptativo 3D.

M2

CAQ 1 2 3 4 5 Total(M1) %
1 0] o 0 0 0 0 (0)
2 0] 1 0 0 0 1 (0,38)
3 0o o 1 2 1 4 (1,51)

M1
4 0 0 4 201 11 216 (81,82)
) 0 0 0 13 30 43 (16,29)
TotalM2) | 0 | 1 5 216 | 42 264 (100)

% 0) | (0,38) | (1,89) | (81,82) | (15,9) |  (100)

Com base nas Tabelas de contingéncia apresentadas é possivel medir a concordancia
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inter-observador, utilizando o indice Kappa (K) descrito na Segao 2.3.3. Sendo assim,
tém-se que o valor de Kappa obtido através dos dados da Tabela 4.8 é 0,464, indicando
concordancia moderada entre os médicos, de acordo com a Tabela 2.3 para as avaliagoes

sobre os resultados do método Crescimento de Regides 3D.

J&a para os resultados obtidos pelo MCA Crisp Adaptativo 3D, o valor de Kappa obtido
através dos dados da Tabela 4.9 é 0,614, indicando uma concordancia substancial entre

os médicos, de acordo com a Tabela 2.3.

Para uma melhor analise entre os resultados, a Tabela 4.10 apresenta um resumo dos
percentuais obtidos pelos métodos CR 3D e MCA Crisp Adaptativo 3D nas avaliagoes

pelos médicos especialistas, extraidos das Tabelas 4.8 e 4.9, respectivamente.

Tabela 4.10: avaliacdo qualitativa dos médicos M1 e M2 dos resultados obtidos pelos métodos

Crescimento de Regioes 3D e MCA Crisp Adaptativo 3D.

Método CR 3D MCA CRAD 3D
(Classificacao M1 M2 M1 M2

1 0% 0% 0% 0%
2 7,58% | 2,27% | 0,38% | 0,38%
3 46,59% | 29,55% | 1,51% | 1,89%
4

5

28,78% | 50% | 81,82% | 81,82%
17,05% | 18,18% | 16,29% | 15,9%

Satisfatério 45, 83% 687 18% 98, 11% 97, 72%

Analisando os indices percentuais mostrados na Tabela 4.10 quanto a concordancia
entre os médicos, constata-se que as avaliagoes dos resultados do método CR 3D sao
divergentes entre os dois médicos, em que os percentuais de algumas classes sao signi-
ficativamente diferentes. Isto pode ser observado nas classificacoes 3 e 4, em que na
classificacao 3 o médico M1 estd com 46, 59% e o médico M2 estd com 29, 55%, enquanto
na classificacao 4, o médico M1 estd com 28,78% e o médico M2 estd com 50%. Esta
andlise apresenta a discordancia entre os médicos avaliadores, ficando comprovado com o

indice Kappa obtido de 0,464, indicando concordancia moderada entre os médicos.

Fazendo a mesma andalise dos resultados do MCA Crisp Adaptativo 3D quanto a
concordancia entre os médicos, utilizando os indices percentuais obtidos na Tabela 4.10,
observa-se que as avaliagoes sao convergentes, em que a diferenca entre os médicos é menor
do que 1% em todos os niveis de classificagao. Este fato é comprovado pelo indice Kappa

de 0,614, indicando uma concordancia substancial entre os médicos.
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Ja analisando os indices obtidos na Tabela 4.10 quanto a qualidade dos resultados nas
segmentacoes, indicam que os dois métodos nas classes 1 e 5 sao proximos, pois nao tém
ocorréncia da classe 1 e na clase 5, os indices percentuais obtidos pelo método CR 3D sao
17,05% e 18,18%, sendo um pouco superiores aos obtidos pelo MCA Crisp Adaptativo
3D que sao 16,29% e 15,9%, entretanto, os resultados das classes 2, 3 e 4 sao distintos

entre os métodos.

Na classe 4, os resultados obtidos pelo CR 3D sao 28,78% e 50%, indicando que o
médico 1 observa pequenos erros em 28, 78% e o médico 2 identifica 50% neste método.
Entretanto, os dois médicos obtém os mesmos 81,82% no MCA Crisp Adaptativo 3D,

indicando a classe aceitavel (pequenos erros ) em mais de 80% das imagens.

Considerando os erros grosseiros determinados pela classe 3, os resultados obtidos
pelo CR 3D sao 46,59% e 29, 55% e pelo MCA Crisp Adaptativo 3D sao 1,51% e 1,89%,
indicando que no MCA Crisp Adaptativo 3D a presenca de erros grosseiros ¢ menor que
2% na avaliagao dos dois médicos. Isto ja nao ocorre com o métédo CR 3D, em que o

médico M1 identifica a classificac@o razoavel (erros grosseiros) em 46, 59% e o médico M2
29, 55%.

J4 considerando a classe 2, os resultados obtidos pelo CR 3D sao 7,58% e 2,27%,
enquanto no MCA Crisp Adaptativo 3D sao 0, 38% e 0, 38%, indicando que os dois médicos
identificam segmentacao de classe ruim, obtendo apenas uma pequena parcela do objeto
de interesse nos dois métodos. Porém a incidéncia no CR 3D ¢é mais significativa, chegando
a 7,58%, ocorrendo em apenas uma imagem no MCA Crisp Adaptativo 3D, produzindo

o indice perdentual de 0, 38%.

Considerando a qualidade de modo geral das segmentacoes, duas das classes sao con-
siderados satisfatérias, sendo estas as classes 4 e 5. Estas duas classes sao consideradas
satisfatérias por indicarem que a segmentacao nao possui nenhum erro ou possuem peque-
nos erros, em que os médicos podem utilizar os resultados para analise das regioes interna
pelo fato da regiao se aproximar da ideal, ou ser a regiao ideal propriamente dita. Além
disto, estes pequenos erros podem ser corrigidos manualmente, desde que o sistema pos-
sua esta funcionalidade. Sendo assim, os resultados considerados satisfatorios sao obtidos

somando as classes 4 e 5.

Neste sentido, o método CR 3D obtém 45,83% e 68,18% e¢ o o MCA Crisp Adap-
tativo 3D obtém 98,11% e 97,72% de resultados satisfatérios segundo a avaliagao dos
médicos M1 e M2, respectivamente. Portanto, constata-se que o MCA Crisp Adaptativo
3D apresenta-se superior ao CR 3D segundo a analise dos dois médicos pneumologis-

tas, em que o MCA Crisp Adaptativo 3D possui apenas 1,89% e 2,28% de resultados
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insatisfatorios.

Alguns exemplos de resultados obtidos pelos métodos avaliados sao apresentados nas
Figuras 4.22, 4.23, 4.24 e 4.25, em que estas figuras apresentam os principais tipos de
resultados obtidos entre as avaliagoes dos médicos avaliadores. Primeiramente, a Figura
4.22 apresenta um exemplo de avaliacao 5 para os dois pulmoes segundo os dois médicos

especialistas.

(d) () (f)

Figura 4.22: exemplos de segmentagao dos pulmoes em imagens de TC em que ambos os médicos
avaliaram a segmentagdo como 6tima nos dois pulmées, obtendo avaliagao 5. a) e
d) imagens originais; b) e e) resultado utilizando Crescimento de Regides 3D; e ¢)

e f) resultado utilizando o MCA Crisp Adaptativo 3D.

Sao apresentados na Figura 4.23 exemplos de resultados avaliados com classificacao
distinta entre os médicos, devido a presenca do hilo e da traquéia como regiao pulmonar,
em que o médico M1 considera este erro sendo grosseiro e o médico M2 avalia este erro

como pequeno.

Considerando as avaliagoes da Figura 4.23, o médico M1 atribuiu ao CR 3D a avaliagao
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3 no pulméao a esquerda da Figura 4.23(b) pela presenca da traquéia e nos dois pulmoes
da Figura 4.23(e) pela presenga do hilo, atribuindo nota 5 ao pulmao a direita da Figura
4.23(b). Ja para o MCA Crisp Adaptativo 3D, o médico M1 avaliou os resultados da
segmentacao apresentados na Figura 4.23(c) com nota 5 e os resultados mostrados na
Figura 4.23(f) com nota 4. A anélise do médico M2 é igual ao do M1, exceto que os
resultados com presenca de hilo ou traquéia recebem classificacdo com nota 4 devido este

médico considerar este erro sendo pequeno.

(d) () (f)

Figura 4.23: exemplos de segmentacao dos pulmées em imagens de TC, sendo a) e d)imagens
originais. O hilo é agregado a regiao pulmonar pelo Crescimento de Regides 3D
conforme apresentado em b) e e), o que nao acontece utilizando o MCA Crisp

Adaptativo 3D, cujo os resultados sao apresentados em c) e f).

Outro erro presente na segmentacao dos pulmodes em imagens de TC que os médicos
discordam ¢ mostrado na Figura 4.24, em que, além do erro gerado pela presenca do hilo

ou traquéia, destaca-se também a presenca de doencas no pulmao, no caso, fibrose.
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(d) () (f)

Figura 4.24: exemplos de segmentagao dos pulmodes em imagens de TC com Fibrose, sendo a)
e d)imagens originais. As regides do pulmao com Fibrose sao excluidas da regiao
pulmonar no método Crescimento de Regides 3D conforme apresentado em b) e e),
o que nao acontece utilizando o MCA Crisp Adaptativo 3D, cujo os resultados sao

apresentados em c) e f).

Considerando as avaliagoes da Figura 4.24, os médicos concordam com as avaliagoes
realizadas quando existe doengas. Neste sentido, os médicos atribuiram ao CR 3D a clas-
sificacao 3 aos dois pulmoes apresentados na Figura 4.24(b) pela auséncia na segmentagao
das regioes que apresentam fibrose, considerando este erro como grosseiro, além de que
o pulmao a esquerda também agrega a traquéia a sua regiao. Além disto, os médicos
avaliam a segmentagao do pulméao a direita da Figura 4.24(e) com nota 3 por também
nao segmentar as regioes com fibrose, considerando um erro grosseiro, e o pulmao a es-
querda com nota 2 por segmentar apenas parte do objeto, isto devido a doenga estar

presente na maior parte do pulmao em questao. Quanto ao MCA Crisp Adaptativo 3D,
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os médicos atribuem aos pulmoes a direita das Figuras 4.24(b) e 4.24(e) a nota 4, obser-
vando a presenca de erros pequenos e nota 3 aos pulmoes a esquerda das mesmas Figuras,

caracterizando a presenca de erros grosseiros.

Por ultimo, a Figura 4.25 mostra resultados de segmentagao com os erros ja citados
anteriormente, além de destacar a juncao entre os pulmoes esquerdo e direito na seg-
mentagao, em que a fronteira das duas regides nao existe nos resultados obtidos pelo CR

3D.

(d) () (f)

Figura 4.25: exemplos de segmentacao dos pulmoées em imagens de TC, sendo a) e d)imagens
originais. As regides do pulmao esquerdo e direito se confundem no método Cres-
cimento de Regides 3D conforme apresentado em b) e e), o que nao acontece uti-

lizando o MCA Crisp Adaptativo 3D, cujo os resultados sao apresentados em c) e

£).

A partir dos resultados mostrados na Figura 4.25, o médico M1 atribui nota 2 aos
resultados de segmentagao em que ocorrem a juncao dos dois pulmoes por considerar que

este é um erro maior que grosseiro, entretanto o médico M2 atribui nota 4 para este erro,
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considerando que este é um erro pequeno.

Sendo assim, o médico M1 atribui nota 2 para todos os pulmoes presentes nas Figuras
4.25(b) e 4.25(e) obtidos pelo CR 3D devido ocorrer a juncao dos dois pulmdes. Além
disto, este médico atribui nota 4 a todos os pulmoes presentes nas Figuras 4.25(c) e
4.25(f), observando presenca de erros pequenos. J& o médico M2 atribui as mesmas notas
aos resultados do MCA Crisp Adaptativo 3D que o médico M1, porém atribui nota 4
aos pulmdes presentes na Figura 4.25(b) e no pulmao a direita da Figura 4.25(e). Para o
pulméo a esquerda da Figura 4.25(e), o médico M2 atribui nota 3, mas nao pela jungao

dos pulmoes e sim pela regiao com fibrose excluida nesta segmentacao.

4.3.2 Avaliacao do tempo de processamento

Para finalizar a comparacao entre os métodos 3D avaliados, faz-se necessario uma
analise quanto ao tempo de processamento dos mesmos na segmentacao dos pulmoes em
exames de TC. O gréafico apresentado na Figura 4.26 mostra o tempo de processamento
de cada método, considerando a quantidade de imagens de cada exame, sendo que os
resultados do CR 3D estao em azul e do Crisp Adaptativo 3D em vermelho. Além disto,
a estimativa do tempo de processamento de todas as imagens do exame de TC aplicando
o MCA Crisp Adaptativo 2D, e sua reconstrucao em 3D, é apresentado em verde. Os

testes sao realizados em um MacBook Pro Core i5 com 2.4GHz e 8GB de meméria RAM.

Figura 4.26: grafico do tempo de processamento versus quantidade de fatias do exame de TC
aplicados em 11 exames.

Analisando o grafico apresentado na Figura 4.26, conclui-se que o método CR 3D
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possui o tempo de processamento menor do que o MCA Crisp Adaptativo 3D em todos

os exames, obtendo aproximadamente metade do tempo de processamento.

Além disso, observa-se que o tempo de processamento do MCA Crisp Adaptativo
3D obtém tempo de processamento menor do que o mesmo método 2D. Isto ocorre,
principalmente, devido as energias envolvidas no método 3D que aceleram a convergéncia
do modelo em direcao as paredes pulmonares. Outro fator importante para isto é a
diminuicao de processamento nos célculos de inicializacao de cada camada, pois cada
nova camada é inicializada com base nas camadas ja existentes no método 3D, reduzindo
o processamento. Por 1ltimo, as fungoes de delecao e adicao de pontos no método 3D
diminuem os erros que possam vir a surgir no modelo 3D de forma mais eficaz do que no
método 2D, considerando que estas sejam aplicadas no exame completo de TC do toérax,

acarretando menos processamento para diminuir o erro.
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Conclusoes, Contribuicoes e

Trabalhos Futuros

Nesta tese sao propostos dois métodos de contornos ativos, sendo um destes aplicado
na segmentacao de imagens 2D e o outro na segmentacao de modelos 3D, compostos por

um conjunto de imagens sobrepostas de forma ordenada.

O primeiro MCA proposto é denominado Crisp Adaptativo 2D é um novo método
de segmentacao automatica dos pulmoes em imagens de TC do térax, possuindo como
principais contribuigoes a energia interna Balao Adaptativa 2D, a energia externa Crisp
Adaptativa 2D, a inicializacdo automatica e a adicao de pontos adaptativa. A ener-
gia externa deste método é baseada em uma RNA MLP e nas densidades pulmonares,
apresentando-se capaz de identificar a origem das bordas dos pulmoes, inclusive na pre-
senca de fibrose e enfisema, que tendem a aumentar e diminuir os valores das densidades
radiolégicas em UH, respectivamente. A energia interna utiliza informacgoes dos seus

vizinhos e da topologia da curva para empurrar a curva até a borda dos objetos.

Esse método é comparado com o sistema SISDEP e com os MCAS THRMod, THR-
Multi, GVF, VFC e Crisp na segmentacao dos pulmoes em imagens de TC de forma
automatica. Esta comparacao utiliza as métricas de ajuste de posi¢ao, tamanho, inten-
sidade e forma, tomando como padrao de referéncia a segmentacao manual realizada por
um médico pneumologista. Nesta avaliacao sao considerados 72 pulmoes, sendo 24 de

voluntarios sddios, 24 de pacientes com DPOC e 24 de pacientes com Fibrose.

A partir dos resultados obtidos nestes testes, analisando os métodos quanto as medidas
de ajuste encontradas, conclui-se que os MCAS THRMod, THRMulti, GVF, VFC e Crisp
oscilam significativamente seus resultados quando aplicados em imagens de pacientes com

doencas e em imagens com niveis de corte distintos. Entretanto, o método desenvolvido no
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sistema SISDEP e o MCA Crisp Adaptativo 2D aplicados na segmentacao dos pulmoes
apresentam-se superiores aos demais quando empregados na segmentacao dos pulmoes
em imagens de TC do térax de voluntarios sadios, pacientes com DPOC e pacientes com
fibrose. Estes métodos obtém medida de ajuste de posicao superior a 99, 5% e medidas de
ajuste de intensidade, tamanho e forma superiores a 90% em todos os pulmoes testados,
mantendo estes indices de medidas de ajuste nos trés tipos de imagens analisadas, normal,

fibrose e DPOC, e nos trés niveis de corte considerados, apice, hilo e base.

Com relacao ao tempo médio de processamento, conclui-se que os valores obtidos
pelo MCA Crisp Adaptativo 2D é metade do tempo médio de processamento obtido pelo
método do sistema SISDEP quando aplicado na segmentacao dos pulmoes em imagens de
TC do térax. Portanto, pode-se concluir que o MCA Crisp Adaptativo 2D possui baixo
custo computacional, comparado aos outros métodos analisados. Além disso, obtém altos
indices de ajuste em todos os niveis de corte experimentados, considerando imagens de

voluntario sadio, paciente com DPOC e fibrose.

O segundo método proposto nesta tese é denominado Crisp Adaptativo 3D que é
um novo método de segmentagao automéatica dos pulmoes em exames de TC do torax,
possuindo como principais contribuicoes a energia externa Crisp Adaptativa 3D, a energia
interna Balao Adaptativa 3D, a inicializacao 3D automatica, adicao e remoc¢ao de pontos
3D. A energia externa deste método é a expansao da energia externa Crisp Adaptativa
2D para 3D, enquanto a energia interna é a expansao da energia Balao Adaptativa 2D,

ambas considerando as informagoes das curvas presentes nas camadas vizinhas.

O Crisp Adaptativo 3D é comparado com o CR 3D na segmentacao de exames de TC
do torax de voluntario sadios e de pacientes com DPOC e fibrose, nos quais os resultados
obtidos por estes métodos sao avaliados de forma qualitativa por dois médicos pneumo-
logistas. Considerando-se resultados ditos como satisfatorios na segmentacao aqueles em
que o método nao apresenta erro ou apenas pequenos erros, conclui-se que o método CR
3D obtém 45,83% e 68,18% e 0 o MCA Crisp Adaptativo 3D obtém 98,11% e 97, 72%
de resultados satisfatérios, segundo a avaliagao dos médicos M1 e M2, respectivamente.
Deste modo, o MCA proposto apresenta-se superior ao CR 3D segundo a analise dos dois
médicos pneumologistas, em que o MCA Crisp Adaptativo 3D possui apenas 1,89% e

2,28% de resultados insatisfatorios.

O MCA Crisp Adaptativo 3D também apresenta-se superior ao CR 3D quanto a con-
cordancia entre a avaliagdo dos médicos para cada método, obtendo uma concordancia

substancial, enquanto o CR 3D obtém apenas uma concordancia moderada. Isto ocorre
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devido o CR 3D apresentar erros que o método proposto nao apresenta, podendo ser ci-
tados a inclusao do hilo e traquéia como regiao pulmonar, exclusao de parte do pulmao
com doencga, a juncao dos pulmoes, entre outros. Estes erros sao avaliados de maneira
distinta por cada médico, gerando uma concordancia menor do que o MCA Crisp Adap-
tativo 3D. Entretanto, o CR 3D apresenta-se superior ao MCA Crisp Adaptativo 3D
quanto ao tempo de processamento, consumindo aproximadamente a metade do tempo
de processamento do MCA proposto. Vale ressaltar que o MCA Crisp Adaptativo 3D,
comparado com este mesmo método em 2D segmentando todas as imagens do exame de
TC obtém menores tempos de processamento, demonstrando o aumento da velocidade de

convergencia do método 3D em relagao ao 2D.

Deste modo, resumidamente, as principais contribuicoes desta tese sao: o MCA Crisp
Adaptativo 2D , 0o MCA Crisp Adaptativo 3D, inicializagao automéatica dentro dos pulmaes
em duas e trés dimensoes, métodos de adigao e remocao de pontos em duas e trés dimensoes
e a visualizacao dos pulmoes em 3D. Além disso, diversas publicacoes sao produzidas, in-

dicando que a comunidade académica reconhece tais contribuicoes.

Todo o desenvolvimento do trabalho de tese, bem como os resultados obtidos nao
esgota a pesquisa com MCAs Adaptativos. Neste sentido, pode-se propor os seguintes

trabalhos futuros:

e aplicar outras técnicas de Inteligéncia Computacional e Reconhecimento de Padroes

na deteccao da origem das bordas encontradas no pulmao;
e adaptar os métodos desenvolvidos para deteccao de outros érgaos;

e investigar os métodos desenvolvidos para deteccao de doencas do pulmao, ou de

outros érgaos; e

e adaptar os métodos desenvolvidos para detecgao dos l6bulos pulmonares.
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Apeéendice A

Aplicacoes no auxilio ao diagnéstico

meédico dos pulmoes

Dentre as areas de pesquisa voltadas para o auxilio ao diagnéstico médico, tem-se
destacado a area da Pneumologia, visto que diversas doencas podem ser detectadas e

acompanhadas através de imagens de TC do térax dos pulmoes.

Isto é possivel devido ao desenvolvimento de softwares voltados para este fim, em
que os pulmoes presentes em imagens de TC do torax sao extraidos e, posteriormente,
analisados através de algoritmos de Reconhecimento de Padroes e Inteligéncia Artificial

para detectar doencas e estruturas internas dos pulmoes.

Exemplos de segmentacao dos pulmoes em imagens de TC do térax sao apresentados

na Figura A.1, em que a regiao pulmonar é delimitada em vermelho.

(a) (b)

Figura A.1: exemplo de segmentacao dos pulmbes em imagens de TC realizada manualmente

por médicos especialistas.
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Enquanto isto, a Figura A.2 apresenta um exemplo de segmentacao dos pulmoes uti-
lizando um exame completo de TC do torax, possibilitando a reconstrugao dos pulmoes
em 3D. Vale ressaltar que este modelo pode ser apresentado de forma transparente, como
apresentado na Figura A.14, para que as doencas e as estruturas internas possam sem

visualizadas.

(a) (b)

Figura A.2: exemplo de visualizagao dos pulmoes em 3D, sendo a)reconstrugao dos pulmoes e
b)modelo transparente de a).

A.1 Visualizacao por cortes da reconstrucao 3D

A reconstrucao 3D dos pulmoes obtida através de um exame completo de TC do térax
possibilita visualizar a anatomia dos pulmoées em 3D. Além disto, planos de cortes podem
ser inseridos na visualizacao 3D para auxiliar o médico especialista com visualizacoes
auxiliares de planos de cortes especificos. Este método de visualizacao através de um
modelo e seus planos de cortes aumentam a exatidao do diagnoéstico do médico especialista

a medida que aumenta a quantidade de informacoes do mesmo.

Para exemplificar estes planos, sao apresentados na Figura A.3 um modelo 3D junta-
mente com os planos axial, sagital e coronal auxiliando na visualizacao dos pulmoes em
imagens de TC do térax. Ressaltando que este modelo 3D é obtido através da recons-
trucao do exame de TC utilizando apenas imagens no eixo axial, e os outros planos de

cortes sao obtidos através do modelo 3D reconstruido.
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(b) (c) (d)

Figura A.3: modelos 3D apresentado juntamente com os planos de corte axial, sagital e coronal
auxiliando na visualizacao dos pulmoes.
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A.2 Aplicacao de mascara colorida

De acordo com Felix (2007), uma opgao de andlise das imagens de TC é a aplicagao de
mascaras coloridas na imagem analisada. Esta técnica baseia-se em selecionar uma faixa
de densidade radioldgica expressa em Unidades Hounsfiels(UH), e todos os pixels desta
imagem que estiverem na faixa selecionada sao identificados e apresentados por cor sele-
cionada previamente. Estes pixels podem também ser contabilizados para levantamento

estatisco de faixa analisada em relacao as demais.

O sistema SISDEP, desenvolvido por Felix (2007), aplica esta méscara colorida na
regiao pulmonar previamente segmentada, sendo capaz de quantificar dados de cada faixa
selecionada. Deste modo, a Figura A.4 apresenta um exemplo da aplicacdo da maéscara
colorida utilizando 4 faixas distintas, em que a Figura A.4(a) é a imagem original, a Figura
A.4(b) é o resultado da méscara colorida na regidao somente nas regioes dos pulmoes e a

Tabela A.1 apresenta os dados de cada faixa e a andlise estatistica das mesmas.

(a) (b)

Figura A.4: exemplo de resultado da aplicagao da maéscara colorida utilizando o sistemas SIS-
DEP (FELIX, 2007), sendo a)imagem original e b)resultado da mdscara colorida
aplicada em a).

Tabela A.1: andlise estatistica do resultados apresentados na Figura A.4 obtidos através da
mdscara colorida utilizando o SISDEP (FELIX, 2007).

Faixa em UH  Cores Area (mm?®) (%)na imagem
Abaixo de -951  verde claro 20.703,25 58,70%

De -950 a -500  azul 13.800,91 39,11%

De -500 a -100  magenta 500,67 1,42%

De -100 a +100 vermelho escuro 146,472 0,42%

Outra analise possivel é a aplicacao da mascara colorida e suas medidas estatisticas
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dividindo os pulmoes em sub-areas determinadas pelo médico pneumologista, auxiliando
o mesmo em uma analise mais detalhada dos pulmoées. Um exemplo disto é apresentado

na Figura A.5.

Figura A.5: exemplo de resultado da aplicagdo da méscara colorida em sub-dreas utilizando o
sistemas SISDEP (FELIX, 2007).

Tabela A.2: andlise estatistica do resultados apresentados na Figura A.5 obtidos através da
mascara colorida por sub-dreas utilizando o SISDEP (FELIX, 2007).

Pulmao - Regido Area (mm?) (%)na imagem (%)na Regido

Esquerdo - 1 1524.612 4,321% 9,164%
Esquerdo - 2 2167,653 6,143% 13,028%
Esquerdo - 3 811,073 2,299% 4,875%
Direito - 1 1657,053 4,696% 8,175%
Direito - 2 2310,361 6,657% 11,624%
Direito - 3 736,126 2,086% 4,349%

A.3 Deteccao de doencas e estruturas internas do

pulmao utilizando mascara colorida

A técnica de limiar utilizada na mascara colorida que delimita as faixas de densi-
dade radidlogicas de interesse, rotulando-as de acordo com o desejado permite detectar
diversos tipos de estrutras internas do pulmao, estruturas externas ao pulmao e doencas

pulmonares.

A.3.1 Deteccao e analise de enfisema

Um exemplo de doenga que pode ser detectada com esta técnica é o enfisema pulmonar.
Esta doenca caracteriza-se pela presenca de densidades radioldgicas entre —950 e —1000

Unidades Hounsfields, sendo esta faixa rotulada como regiao hiperaerada.
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Esta técnica pode ser aplicada apenas em uma imagem ou em um exame completo de
TC do térax, sendo assim a Figura A.6 apresenta as regides hiperaeradas em uma imagem
de TC do pulmao em verde, enquanto a Figura A.7 apresenta o resultado desta técnica
aplicada em um exame completo de TC do térax, incluindo no modelo 3D as regioes
hiperaeradas detectadas em todo o exame, apresentando estes pontos dentro do modelo

3D.

Figura A.6: exemplo de deteccao de regiao hiperaerada em uma imagem de TC do térax.

(a) (b)

Figura A.7: exemplo de modelo 3D com detecgao de regiao hiperaerada em um exame completo
de TC toérax.

Vale ressaltar que a técnica de visualizacao por cortes apresentada na secao A.1 pode

auxiliar na visualizacao destas regices através dos cortes auxiliares.



APENDICE A. APLICACOES NO AUXILIO AO DIAGNOSTICO MEDICO DOS PULMOES 149

A.3.2 Deteccao dos vasos pulmonares

Dentre as estruturas internas ao pulmao, destaca-se a deteccao dos vasos que de forma
geral, podem ser detactados através de limiarizacao, inclusive podendo ser apresentados
através de uma mascara colorida. Estas estruturas caracterizam-se pela densidades ra-
diologicas entre —100 e —500 Unidades Hounsfields, sendo esta faixa rotulada como regiao
pouco aerada. Dois exemplos destas regioes em imagens de TC do térax sao apresentados
na Figura A.8, em que esta técnica é aplicada somente na regiao pulmonar previamente

segmentada.

() (d)

Figura A.8: exemplos da segmentacao dos vasos sanguineos internos ao pulméo obtidos por
Ribeiro (2013), sendo a) e ¢c)imagens originais e b) e d) vasos sanguineos encontrados
em a) e ¢), respectivamente.

Expandindo esta detecgao para o exame completo de TC do térax, em que este método

¢ aplicado individualmente em cada imagem, é possivel apresentar os vasos sanguineos
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presentes em todo o pulmao. Um exemplo disto é apresentado na Figura A.10, em que

os vasos podem ser apresentados individualmente ou dentro dos pulmoes.

(a) (b)

Figura A.9: exemplo de visualizagao dos vasos presentes em um exame de TC do térax, sendo
a)vasos sanguineos e b)os pulmoes e os vasos apresentados em a).

Existem outras técnicas mais eficazes para determinar os vasos, como, por exemplo,
a desenvolvida por Ribeiro (2013), em que o autor associa as técnicas Crescimento de
Regioes 3D com logica fuzzy. Exemplos de resultados destas técnicas sao apresentados na

Figura A.10.

(a) (b) (c)

Figura A.10: exemplos de visualizagao 3D da segmentagdo dos vasos sanguineos internos ao
pulmao obtidos por Ribeiro (2013).
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A.4 Deteccao de estruturas do corpo humano em

exames de TC do torax

Outras estruturas nao internas ao pulmao também podem ser detectadas e analisadas

em exames de TC do torax. Dentre estas, destacam-se a regiao dssea e as vias aéreas.

A.4.1 Deteccao e analise da regiao 6ssea

A regiao Ossea caracteriza-se por estar na faixa entre 600 a 2000 UH, e pode ser
detectada através de um limiar utilizando a faixa citada ou até mesmo um Crescimento
de Regioes 3D. Deste modo, um exemplo aplicando a limiarizacao em uma imagem de TC
do torax para detecgao da regiao déssea é apresentada na Figura A.11. Enquanto isto, a
Figura A.12 apresenta um exemplo de resultado da aplicagao do Crescimento de Regioes

3D na detecgao da regiao dssea.

Figura A.11: exemplo de imagem de TC do térax com a regiao 6ssea apresentada em vermelho,
obtida através de limiar da faixa 600 a 2000 UH.

(a) (b)

Figura A.12: exemplo de reconstrucao 3D da regiao 6ssea de um exame de TC do térax ob-
tida através de Crescimento de Regides 3D, sendo a)reconctrugao dssea 3D e b)
reconstrucao do pulmao 3D juntamente com regiao dssea de a).
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A.5 Deteccao e analise das vias aéreas

As vias aereas sao caracterizadas por estar na faixa hiperaerada e também pela anato-
mia especifica. Dentre as técnicas utilizadas para detectar estas estruturas, destaca-se a
técnica desenvolvida por Cavalcante (2010), em que estas vias aéreas sao detectadas utili-
zando uma RNA MLP possuindo como entrada os percentuais da técnica ADP proposto
por (REBOUCAS FILHO, 2010). Exemplos dos resultados obtidos por Cavalcante (2010)

sao apresentados na Figura A.13.

(a) (b)

Figura A.13: exemplo dos resultados obtidos por Cavalcante (2010) na deteccao das vias aéreas,
apresentadas em vermelho, em imagens de TC do térax, sendo a)corte axial e
b)corte coronal.

Outra técnica utilizada na deteccao das vias aereas é o Crescimento de Regioes 3D, e

um exemplo de resultado obtido utilizando esta técnica é apresentado na Figura A.14.

(a) (b)

Figura A.14: exemplo de segmentagao das vias aéreas obtida aplicando crescimento de regioes
3D com a semente inicial na traquéia, inicializando de forma manual.



Apeéendice B

Tomografia Computadorizada do

torax

A Tomografia Computadorizada (TC) é um método de aquisigao de imagens no plano
axial, que também permite uma visualizacao em outros planos de cortes, por meio da

reconstru¢ao da imagem (HENDEE; RITENOUR, 2002; HERMAN, 2009).

A reconstrugao tomogréfica consiste em obter um mapeamento adequado do coefi-
ciente de atenuacao dos raios-X que ultrapassam o corpo em andlise e, a partir destes
dados, reconstruir uma imagem que represente a forma geométrica mais préxima do real,
conforme é apresentado na Figura B.1. Na Figura B.1(a) sdo mostrados os principais
planos de cortes e exemplos tipicos de imagens tomogréficas para cada um destes planos

nas Figuras B.1(b), B.1(c) e B.1(d).

A estimativa do calculo de atenuacao é feita de forma precisa pela TC. Para realizar
esta tarefa, a TC faz diversas medicoes de atenuacao radiografica®, por meio de um plano
de espessuras de tamanho finito em secoes cruzadas. O sistema de aquisicao de dados
de TC usa estas informagcoes para reconstruir uma imagem digital da secao cruzada, em
que cada pizel na imagem reconstruida representa a média da atenuacao radiografica de
um elemento 3D, no formato de uma caixa, denominado de vozel, que estende-se pela
espessura da secao. Um wozel ou menor elemento de volume, corresponde ao valor real
de uma imagem em trés dimensoes com as seguintes medidas: largura p x altura p X

profundidade e (HOUNSFIELD, 1973; MAHESH, 2002).

A profundidade e é representada pela espessura da fatia da secao, conforme é ilustrado
na Figura B.2. O valor de cada voxel da imagem corresponde a atenuacao da intensidade

dos raios-X incidentes no tecido do érgao analisado (MADANI; KEYZER; GEVENOIS, 2001;

' A propriedade que os materiais tém em absorver a radiacdo eletromagnética.
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() (d)

Figura B.1: reconstrucoes das imagens de secoes dos pulmoes de TC, adaptada de Sluimer
(2005). (a) planos de cortes no corpo, (b) secao sagital, (c) secao axial, (d) secéo
coronal.

HENDEE; RITENOUR, 2002) .

A TC tem uma escala de densidade radiografica especifica para cada tipo de érgao
e/ou tecido do corpo humano. Esta escala ¢é representada em unidades Hounsfield (UH)?.
As estruturas do corpo humano apresentam pequenas ou grandes variacoes, refletindo-se
no valor da densidade radiol6gica em UH (EPSTEIN, 2001). Desta forma, diferentes tipos
de tecidos, érgao ou estruturas, apresentam valores diferentes de densidade. Na escala
em UH, por exemplo, o ar corresponde a -1000 UH, a dgua tem valor de 0 UH, gorduras
estao entre -100 UH e -80 UH e os pulmées na faixa de -950 UH a +200 UH (SIEMENS,
2004; SLUIMER, 2005).

A TC permite a aquisicao de uma fatia para cada rotacao da fonte de raios-X e, a TC
com multiplos detectores, que é uma evolucao da TC, fornece mais de uma fatia durante
uma unica rotagao da fonte de raios-X, em geral 4, 8, 16 ou 32 fatias por rotagdo (GEBRIN,

2004). Um exemplo de aquisigao de 4 fatias simultaneas é mostrado na Figura B.3.

Na Figura B.3 ¢ utilizado um campo bidimensional de detectores (no lado direito).

2Godfrey N. Hounsfield e Allan M. Cormack foram agraciados com o Nobel de Fisiologia/Medicina
de 1979 por desenvolverem no inicio da década de 70 a tomografia computadorizada. A escala da TC
recebeu o nome de unidades Hounsfield para homenagear o seu desenvolvedor.
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Figura B.2: representacao de um elemento de volume vozel no lado esquerdo e de um pixel no
lado direito, adaptada de Bontrager (2000).

Figura B.3: arranjo esquemaético de uma TC (lado esquerdo) e de uma TC com multiplos de-
tectores (lado direito) , adaptada de Jan (2006).

Diversas linhas paralelas de detectores de 0,5 a 2 mm aproximadamente, sao usadas sepa-
radamente na diregao z (longitudinal), em vez de uma tnica linha (no lado esquerdo). O
principio de multiplos fatiamentos fornece dados tridimensionais em um volume limitado
de fatias, para o exemplo da Figura B.3, apenas quatro fatias sao adquiridas simultanea-
mente; uma extensao maior ao longo da direcao longitudinal, a linha central, pode ser
conseguida pela exploragao helicoidal, ou seja, por meio do deslocamento axial do paciente

no tomdgrafo (JAN, 2006).

B.1 Visualizacao dos pulmoes e suas estruturas in-

ternas em exames de TC do torax no plano axial

As imagens de TC do toérax, geralmente sao salvas na posicao de corte axial, sendo
este padrao utilizado em todas as imagens analisadas nesta tese. Estas imagens podem

ser obtidas de corte de apice, hilo e base, conforme é exemplificado na Figura B.4.
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(b) () (d)

Figura B.4: posi¢oes de cortes dos pulmdes em imagens de TC do térax. (a) anatomia do

pulmao, (b) posigao épice, (c) posigao hilo, (d) posigao base.

As regioces apresentadas na Figura B.4 pela presenca das vias aéreas. Neste sentido,
a posicao apice caracteriza-se pela presenca da traquéia, conforme é exemplificado em
vermelho na Figura B.5(b). J& a regido do hilo caracteriza-sepela presencao do hilo, que
é a ramificacdo da traquéia, conforme é exemplificado em vermelho na Figura B.5(d).

Entretanto, a regiao de base caracteriza-se pela auséncia do hilo e da traquéia.
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(c) (d)

Figura B.5: posigoes de cortes dos pulmoes em imagens de TC do térax. (a) anatomia do
pulmao, (b) posicao apice, (c¢) posigao hilo, (d) posicao base.



