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Resumo

analise de imagens médicas por meio de técnicas de visao computacional tornou-se

bastante promissora, principalmente pelo fato de aperfeicoar a acuracia diagnostica
de diversas patologias. Por essas razao, a Pneumologia é considerada atualmente uma area
de concentracao de projetos que envolvem métodos de Processamento Digital de Imagens.
A segmentacgao de vasos sanguineos pulmonares é de bastante auxilio na deteccao de car-
diopatias pulmonares. Esse processo é realizado através da analise dos resultados obtidos
por exame de diagnoéstico por imagem, os quais se destacam as radiografias tordcicas, to-
mografia computadorizada (TC) do térax, ressonancia magnética, cintilografia pulmonar
e angiografia. A hipertensao pulmonar e o cancer sao exemplos de doencas que podem ser
diagnosticadas com menor subjetividade ao realizar a segmentacao de vasos, visualizacao
em trés dimensoes e extragao de seus atributos. Devido a essa importancia, diversos algo-
ritmos sao desenvolvidos com intuito de obter uma segmentacao 6tima destas estruturas.
Dentre estes, encontram-se os métodos por contornos ativos, Logica Fuzzy, Crescimento de
Regioes, Filtragem Multi-escalar 3D e algoritmo Ezpectation Mazimization (EM). Nesta
dissertacao, sao segmentados os vasos sanguineos pulmonares de imagens de tomografia
computadorizada do torax utilizando-se trés métodos: uma combinagao de Crescimento
de Regioes 3D controlado por uma funcao de pertinéncia gaussiana e limiarizacao; um
método hibrido de segmentacao por Conectividade Fuzzy e limiarizagao; por fim, a seg-
mentacao utilizando o classificador K-médias. Os resultados obtidos pelas segmentacoes
sao analisados e comparados por meio de uma andlise dos coeficientes de similaridade e
sensibilidade. Os resultados da aplicacao dos trés métodos sao caracterizados aceitéveis

e compativeis com os observados na literatura.

Palavras-chave: Crescimento de Regides 3D, Conectividade Fuzzy, Anélise de Den-

sidade Pulmonar, Vasos Sanguineos.
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Abstract

edical image analysis using computer vision techniques has become quite promi-
M sing because of its improvement on the diagnostic accuracy of various pathologies.
For this reason, pulmonology became an area of high concentration of projects involving
methods of Digital Image Processing. The blood vessels segmentation in the lung is an
important aid in the detection of pulmonary heart diseases. This process is performed
by analyzing the results obtained with known diagnostic imaging exams, like chest X-
rays, computed tomography (CT) scan, magnetic resonance imaging, scintigraphy and
angiography. Pulmonary hypertension and cancer are examples of diseases that can be
diagnosed with less subjectivity if performing vessels segmentation, three-dimensional
visualization and attribute extraction of these images. Thus, several algorithms are deve-
loped with the objective of obtaining an optimal segmentation of these structures. Among
those algorithms are active contours, fuzzy logic, 3D Region Growing, 3D multi-scale filte-
ring algorithm and Expectation Maximization (EM). In this study, the blood vessels were
extracted from lung CT scans of the chest using three methods. The first is a combination
of 3D Region Growing controlled by a Gaussian membership function and thresholding,
the second is a hybrid segmentation by thresholding and Fuzzy Connectedness. Finally,
the third refers to segmentation using the K-means classifier. The results and evaluation

of applying these algorithms are presented.

Keywords:3D Region Growing , Fuzzy Connectedness, Lung Density Analysis, Blood

Vessels.
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Capitulo 1
Introducao

Vérias técnicas de Processamento Digital de Imagem sao utilizadas com a finalidade
de segmentar, reconhecer e identificar detalhes da regiao de interesse, de modo automaético
ou semi-automético (JAN, 2006). Em Pneumologia, diversos projetos de visao computa-
cional sao desenvolvidos com intuito de prover um auxilio ao diagndstico de patologias
pulmonares, tal como podem ser observados nos trabalhos de Félix (2007), Rebougas Filho

(2010), Cavalcante (2010) e Kaftan et al. (2008).

A importancia do estudo de patologias pulmonares é evidente, visto a ocorréncia em
grande parte da populagdo mundial (ROBBINS; COTRAN, 2005). Dentre as doengas que
atingem os vasos sanguineos pulmonares destaca-se a hipertensao pulmonar, observada de
forma frequente sendo efeito de uma série de patologias que afetam o ventriculo esquerdo,
a drenagem venosa pulmonar, a circulagao arterial pulmonar, sendo consequéncia tam-
bém de doencas pulmonares que afetam o intersticio e parénquima pulmonar (MORAES;

LOSCALZO, 1997).

Outra patologia a ser destacada é a embolia pulmonar (EP). Essa ocorre como con-
sequéncia de um trombo, formado no sistema venoso profundo, que se desprende e, atra-
vessando as cavidades direitas do coracao, obstrui a artéria pulmonar ou um de seus ramos
(CARAMELLI et al., 2004). Somente nos EUA sao relatados mais de 100 casos para 100.000
pessoas por ano (WHITE., 2003). No Brasil e nos demais paises da América Latina, sdo
escassos os trabalhos publicados sobre a epidemiologia do tromboembolismo pulmonar

(KLEINFELDER et al., 2009).

A circulacdo pulmonar tem inicio no ventriculo direito, de onde o sangue é bombe-
ado para a rede capilar dos pulmoes. Apo6s a hematose, o sangue oxigenado retorna ao
atrio esquerdo. Devido ao fato de ser uma circulacao coracao-pulmao-coracao é comum

denominé-la de pequena circulagio (DANGELO; FATTINT, 2002).
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O vasos sanguineos pulmonares sao importantes objetos de estudo, visto que sua seg-
mentacao, visualizacao em trés dimensoes e extracao de atributos tornou mais evidente a
deteccao de doengas, como por exemplo, o cancer pulmonar (TOZAKI et al., 1996), hiper-
tensdo pulmonar (LINGURARU et al.,, 2008) e embolismo (MASUTANT; MACMAHON; DOI,
2002). Estas patologias sdo verificadas pela da analise dos resultados obtidos por exames
de diagnoéstico por imagem, entre os quais destacam-se as radiografias toracicas, tomo-
grafia computadorizada (TC) do térax, ressonancia magnética, cintilografia pulmonar e

angiografia (HOVNANIAN et al., 2011).

Neste contexto, é fundamental a necessidade de um diagnostico exato dessas patologias
de forma precoce e, assim, detectar os reais estagios das doencas pulmonares, nas quais
por muitos casos a identificacao dos vasos sanguineos ¢ um fator determinante. Dada esta
importancia, diversos algoritmos de visao computacional sao desenvolvidos com intuito

de obter uma segmentacao precisa dessas estruturas.

O desenvolvimento de projetos que envolvem Visao Computacional deve seguir basi-
camente 5 etapas: aquisi¢ao, pré-processamento, segmentagao, extragao de caracteristicas
e reconhecimento e interpretacdo (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Aquisicao da imagem, trata-se de adquirir uma imagem digital por meio de maquinas
fotograficas, camera de video ou outros dispositivos com tecnologia CCD por exemplo.
Uma imagem digital é uma imagem discretizada tanto em coordenadas espaciais quanto
em brilho, sendo considerada uma matriz cujos indices de linhas e de colunas identificam
um ponto (pizel) na imagem, e o valor do elemento da matriz identifica o nivel de cinza

naquele ponto (GONZALEZ; WOODS, 2008).

A etapa de pré-processamento consiste em alterar a imagem, de modo que o resultado
seja mais apropriado do que a imagem original para uma aplicacao especifica. Nesse
processo sao utilizadas técnicas de remocao de ruido, realce de contraste dentre outros.
O estagio posterior é a segmentacao que, em termos gerais, extrai os objetos de interesse

da imagem.

Apos segmentada a imagem, é preciso realizar o processo de descricao, também cha-
mado de extracao de caracteristicas. Esse processo extrai peculiaridades que resultem
em alguma informacao quantitativa de interesse ou que sejam basicas para discriminacao

entre classes de objetos.

O ultimo passo é o reconhecimento e interpretacao. Reconhecimento é processo que
atribui um rétulo a um objeto, baseado em suas informacoes. Interpretacao é a atribuicao

de um significado a um conjunto de objetos reconhecidos. Para a realizacao de todas as
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etapas ¢ necessaria uma base de conhecimento, pois a comunicagao entre os estagios baseia-
se em conhecimento prévio da natureza esperada do resultado. No trabalho de Kaftan
et al. (2008) foi utilizada Logica Fuzzy combinada com Limiarizagdo e Transformada da
Distancia para realizar a segmentacao semi-automatica dos vasos sanguineos pulmonares
em imagens de TC. Através de Filtragem Multi-Escalar 3D, Sato et al. (1998) também
segmentaram estas estruturas em imagens de TC. No trabalho de Zhu et al. (2009) os vasos
sanguineos sao segmentados utilizando Contorno Ativo com algoritmo level set. Outro
trabalho a ser destacado é o de Zhou et al. (2007) que realiza essa segmentagao com do
algoritmo Expectation Mazimization(EM). Ja Félix (2007), com morfologia matematica e

Crescimento de Regioes, segmentou os vasos sanguineos.

Neste sentido, este trabalho centraliza seus esforcos na extracao dos vasos sanguineos
pulmonares de imagens de tomografia computadorizada do térax através de trés métodos.
O primeiro trata-se de um novo método de segmentacao dos vasos que visa eliminar a
necessidade de uma segmentagao inicial, no qual se baseia na anélise de densidade pulmo-
nar (ADP) combinada com o classificador K-médias. A segunda, aplicada com intuito de
obter um modelo flexivel de segmentacao, trata-se de uma combinacao de Crescimento de
Regioes 3D controlado por uma funcao de pertinéncia gaussiana e limiarizacao. Por fim,
a terceira ¢ um hibrido de segmentacao por Conectividade Fuzzy e limiarizacao, a qual

também é um modelo flexivel de segmentagcao.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho consiste em desenvolver e aplicar algoritmos para
segmentar os vasos sanguineos pulmonares em imagens de TC do térax. Durante o de-

senvolvimento desta dissertacao outros objetivos especificos devem ser alcancados:

i. obtencao de uma nova metodologia de segmentacao de vasos sanguineos;

ii. implementacao de algoritmos descritos na literatura para segmentacao de vasos san-

guineos;

iii. avaliacdo dos algoritmos pesquisados e desenvolvidos junto ao médico especialista;
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1.2 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada em 5 capitulos. No capitulo 2 sao apresentados alguns
conceitos importantes sobre imagens médicas, sobretudo imagens de tomografia compu-
tadorizada e cardiopatias pulmonares. Ainda no mesmo capitulo é feita a apresentacao
dos métodos de segmentacao utilizados neste trabalho. Por fim, é realizada uma breve

revisao bibliografica sobre os trabalhos relacionados a esta dissertacgao.

No capitulo 3 é descrita a metodologia empregada para a implementacao de cada
algoritmo. Os resultados de cada método estudado é apresentado no capitulo 4 e, por
fim, no capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes e contribuicoes deste trabalho e os

trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir do mesmo.



Capitulo 2

Fundamentacao Teérica e Estado da

Arte

Neste Capitulo inicialmente sao discutidas as caracteristicas das imagens adquiridas
por TC do téorax. Também é realizado um breve estudo sobre circulagao pulmonar, tal
como uma revisao sobre as cardiopatias pulmonares hipertensao pulmonar e embolismo.
Posteriormente, é realizada uma breve descricao do Método de Contorno Ativo crisp
(MCA crisp) utilizado para segmentar o pulmado. Também sdo descritos os métodos
Conectividade Fuzzy, Crescimento de Regioes 3D, Limiarizacao e o Classificador K-médias
utilizados para segmentar os vasos sanguineos. Por fim, é discutido o Estado da Arte em

segmentacao de vasos sanguineos pulmonares em imagens de TC do torax.

2.1 Imagens de Tomografia Computadorizada do Térax

Hé trés tipos de aparelhos de Tomografia Computadorizada (TC): convencional, he-
licoidal singleslice e helicoidal multislice (WEBB W. E. BRANT, 2005). Para visualizar os
vasos sanguineos pulmonares, sao utilizadas imagens de TC helicoidal multislice obtidas
em plano axial. Apods a sua obtencao, recursos computacionais permitem reconstrucoes
em outros planos, tal como pode ser visualizado na Figura 2.1. Deste modo, esta possibi-
lidade de analisar as secoes transversais do corpo ¢ um dos motivos que torna vantajosa
a utilizacao de imagens de TC na andlise de patologias que afetam o pulmao, dada a
possibilidade de visualizacao de diversas estruturas, como vasos sanguineos, vias aéreas,
hilo, pleura e parénquima pulmonar em trés dimensoes (CAVALCANTE, 2010). Algumas
imagens adquiridas por TC sao caracterizadas pela presenca de contraste intravenoso.

Trata-se de uma substancia, que ao ser inserida por meio de injecao intravenosa, real¢a os
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vasos sanguineos permitindo uma melhor visualiza¢ao (SANTOS; GAIVAO; TAVARES, 2009).
Nao obstante ao fato de prover uma melhor visualizagao dos vasos, essa substancia pode
causar reagoes adversas no organismo como insuficiéncia renal, manifestagoes cutaneo-
mucosas (prurido), eritema, nauseas, vomitos, cefaleias, febre, dor abdominal, parotidite,

dentre outras (SANTOS; GAIVAO; TAVARES, 2009).

~__—] Plano Sagital
o

[ @_\ ]

Figura 2.1: imagens de se¢oes do pulmao adaptada de (SLUIMER; PROKOP; GIN-
NEKEN, 2005), a) planos de corte em relagao ao corpo humano; b) segao
sagital; ¢) se¢ao axial; e d) se¢ao coronal.

A menor representagao espacial de uma imagem 2D é o pizel. Todavia, como é con-
siderada uma analise tridimensional das imagens de TC, o vozel é a definicao da menor
unidade dimensional da imagem (HOUNSFIELD, 1973). Na Figura 2.2 é ilustrada a repre-

sentacao dos componentes espaciais de uma de imagem de TC do torax.

Para determinar o valor de densidade de cada wozel interior a regiao de interesse,
o tomoégrafo realiza a medicao da atenuacao de radiacao que o corpo humano provoca
quando atravessado por um feixe de raios X (BUSHONG, 2005). Atenuacgao radiologica
é a propriedade que os materiais tém em absorver a radiacao eletromagnética (FELIX,
2007). Uma medida de atenuagao quantifica a fragao de radiacao removida, quando uma

determinada quantidade de radiagao atravessa um material com espessura especifica.
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Figura 2.2: ilustracao representativa do pizel e do vozxel, adaptada de (BONTRA-
GER, 2000).

Esta atenuacao é realizada por todo o corpo. Assim, se obtém uma grande quantidade

de dados para definir em cada a ponto da imagem o valor de atenuacao, ou de densidade.

Para cada elemento de volume é dado um valor numérico que corresponde a quantidade
média de absor¢ao de radiagdo (EPSTEIN, 2001). A densidade na tomografia computadori-
zada é diretamente proporcional com o coeficiente de atenuacao, uma constante do tecido
influenciado por alguns fatores. A determinacgdo do coeficiente de atenuacao U Hyecigo €

dada por (EPSTEIN, 2001).

U Hyooy = 1000 (e~ Hogua) (2.1)
Hagua

em que 0 parametro fie.iqo ¢ & medida do coeficiente de absorcao do tecido de um wvozxel

e agua ¢ @ medida do coeficiente de absorcao da agua.

Em imagens de TC, os valores de atenuagao sdo medidos em unidades Hounsfield (UH).
O valor de atenuacao do ar e da dgua definidos como -1000 UH e 0 UH, respectivamente
representam pontos fixos na escala de densidade do TC e mantém-se inalterados mesmo

com a variagao da tensao do tubo (BUSHONG, 2005).

Através da comparacao com os tecidos circundantes, a estrutura pode ser descrita como
isodensa , hipodensa ou hiperdensa. Em 6rgaos parencmatosos como o cérebro, figado,
rins e pancreas, o valor de atenuacao dos tecidos circundantes sadios é normalmente
usado para comparacao. Os valores de densidade na faixa da &gua sao descritos como
dgua-densos, aqueles na faixa da gordura como gordura-densos, e aqueles na faixa dos
musculos, como misculo-densos(BUSHONG, 2005). Os valores em UH para determinados
tipos de tecidos e 6rgaos do corpo humano sao apresentados na Figura 2.3. Para o pulmao
juntamente com todas as suas estruturas, a faixa de densidade estd compreendida entre

-1000 UH e 100 UH (SLUIMER; PROKOP; GINNEKEN, 2005).

Vieira et al. (1998), Cavalcante (2010) e Gevenois e Yernault (1995) por por meio de
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Figura 2.3: escala em Unidades Hounsfield, adaptada de (SIEMENS, 2004).

analise da densidade pulmonar, classificaram as regides pulmonares considerando somente
a aeracao presente na regiao especifica. Foram atribuidas quatro classes: regiao hiper-

aerada, normalmente aerada, pouco aerada e nao aerada.

Na regiao normalmente aerada, em alguns casos, ha presenca de vasos no seu mais
baixo grau de aeragao. Neste sentido, sao observados melhores resultados na segmentacao
ao se subdividir a classe normalmente aerada em duas subclases: Normalmente aerada o

e normalmente aerada . Deste modo, a classificacao das regioes pulmonares para esta

dissertacao segundo a aeragao é mostrada na tabela 2.1.

Tabela 2.1: classificacao das regioes pulmonares segundo a aeracao presente.

Hiper aerada -1000 a -900
Normalmente aerada o | -900 a -750
Normalmente aerada v | -750 a -500

Pouco aerada -500 a -100

Nao aerada -100 a 100

E visualizada na Figura 2.4, uma imagem de TC do Térax, em que sdo classificadas as
regioes quanto a aeracao atribuindo-se tonalidades distintas para cada classe de aeracao
de acordo como a Tabela 2.1. A classificacao da regiao quanto a densidade em UH
estd representada pelas cores na Figura 4.1(b). A Cor vermelha representa regides Hiper
aeradas, o verde claro regioes normalmente aeradas «, o verde escuro normalmente aeradas

v, a cor amarela representa regides de pouca aeragdo e, por fim, a cor azul trata-se de

regioes nao aeradas. As areas nao classificadas estao representadas pela cor preta.

2.2 Vasos Sanguineos Pulmonares

A circulagao pulmonar tem inicio no ventriculo direito, de onde o sangue é bombe-

ado para a rede capilar dos pulmoes. Apoés a hematose, o sangue oxigenado retorna ao



Capitulo 2: Fundamentacao Teorica e Estado da Arte 9

(a) (b)

Figura 2.4: imagem de TC multidetectores, (a) imagem original; (b)representacgao
em faixa de densidade UH.

atrio esquerdo. Devido ao fato de ser uma circulacao coracao-pulmao-coracao é comum

denominé-la de pequena circulagio (DANGELO; FATTINT, 2002).

A artéria pulmonar ap6s passar além do apice do ventriculo direito divide-se em dois
ramos principais: direito e esquerdo. A funcdo desses ramos é levar sangue para os
pulmoes. Os vasos pulmonares sao curtos e possuem paredes muito finas e distensiveis, o

que confere & arvore arterial pulmonar grande compliancia (CARVALHO, 1983).

Por isso, explica-se o fato das artérias pulmonares acomodarem cerca de dois ter-
cos do débito sistdlico do ventriculo direito. A artéria pulmonar contém sangue escuro,

sobrecarregado de anidrido carbonico (sangue venoso) (GUYTON, 1997).

As veias pulmonares possuem caracteristicas de distensibilidade similares as das veias
da circulacao sistémica e, contrariamente as artérias, transportam sangue que abandonou
o anidrido carbonico e se carregou de oxigénio, tomando a cor vermelha (sangue arterial)

(FERRON, 2007). Na Figura 2.5 sao ilustrados os componentes da circulagdo pulmonar.

Em imagens de TC do torax, os vasos sao visualizados a priori no plano axial, tal
como alguns podem ser observados em destaque na Figura 2.6. Desta forma, por meio de
recursos computacionais é possivel realizar uma reconstrucao em trés dimensoes dessas
estruturas. Nota-se na Figura 2.6 uma diversidade de formas e tamanhos de vasos, além de
pouca clareza quanto a determinacgao dos limites e formas dessas estruturas, o que se revela
nada trivial a tarefa de segmentacao. Entretanto, existe um ganho verificado ao realizar

a segmentacao e reconstrucao 3D dos vasos, em que consiste no auxilio significativo ao
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Artérias
pulmonares

Figura 2.5: ilustragao da circulagao pulmonar , adaptada de (FAUCI et al., 2003).

diagnostico de diversas patologias, por exemplo, o embolismo (MASUTANT; MACMAHON;
DOI, 2002) e hipertensdo pulmonar (LINGURARU et al., 2008).

Figura 2.6: imagem de TC do térax com destaque em alguns vasos sanguineos.

2.3 Cardiopatias Pulmonares

A OMS define a ocorréncia de cardiopatia pulmonar quando o fluxo de sangue para
os pulmoes é retardado, bloqueado ou aumentado, ou seja, ocorre falha no ventriculo
direito devido a algum problema pulmonar. As principais doencas cardiopulmonares sao

a hipertensao pulmonar e o embolismo.

Define-se como hipertensdo pulmonar (HP) a presenca de pressdo média de artéria
pulmonar maior que 25 mmHg, em repouso, ou maior que 30 mmHg ao exercicio, com
pressao de oclusdo da artéria pulmonar menor que 15 mmHg (BARRETO; GAZZANA, 2000).

Desse modo, os niveis de pressao da artéria pulmonar sao desproporcionalmente elevados
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para um dado nivel de fluxo sanguineo pulmonar. A HP é classificada como hipertensao
arterial pulmonar idiopatica (HAPI) quando nenhum fator causal pode ser identificado

(CHANNICK, 2004).

Dados norte-americanos e europeus descrevem a hipertensao arterial pulmonar idiopéa-
tica com incidéncia de 1 a 2 casos por milhao por ano e prevaléncia de 15 casos por milhao
de habitantes, com predominancia do sexo feminino, na razao aproximada de 2:1 e inicio
dos sintomas predominantemente apds a segunda ou terceira década de vida (MCGOON
et al., 2004). Neste sentido, para diagnosticar a HP o exame de TC do térax mostra-se
uma importante ferramenta, pois proporciona uma excelente visualizacao da vasculatura

pulmonar, parénquima pulmonar e estruturas mediastinais.

Outra patologia a ser destacada é a embolia pulmonar (EP). A EP ocorre como con-
sequéncia de um trombo, formado no sistema venoso profundo, que se desprende e, atra-
vessando as cavidades direitas do coracao, obstrui a artéria pulmonar ou um de seus ramos
(CARAMELLI et al., 2004). Somente nos Estados Unidos sao relatados mais de 100 casos
para 100.000 pessoas por ano (WHITE., 2003). No Brasil e nos demais paises da América,
Latina, sao escassos os trabalhos publicados sobre a epidemiologia da embolia pulmonar
(KLEINFELDER et al., 2009). O aumento do risco de EP, de acordo com a elevagao da faixa
etaria, foi descrito em alguns estudos (ANDERSON et al., 1991) (GOLDHABER et al., 1983)
(COON P.W. WILLIS, 1973). Evidentes correlagoes entre idade e risco foram confirmadas
no estudo realizado em Worcester, que identificou 89% dos pacientes com EP com idade
maior que 40 anos (ANDERSON et al., 1991). No estudo de Framingham, foi observada
maior incidéncia de EP macica nos pacientes de faixa etaria mais alta (GOLDHABER et
al., 1983). A insuficiéncia cardiaca congestiva (ICC) e a doenga pulmonar obstrutiva cro-
nica (DPOC) sao situagdes clinicas também predisponentes ao tromboembolismo venoso

pulmonar (KASPER et al., 1997).

A apresentacao clinica da EP é geralmente inespecifica, dificultando o diagnostico. Os
sinais e sintomas dependem, fundamentalmente, da localizagao e tamanho do trombo e

do estado cardiorrespiratorio prévio do paciente (RENSHAW S.R. BRENNAN, 1999).

A TC do térax vem sendo amplamente utilizada na investigacao de pacientes com
suspeita clinica de EP. A boa acurécia, o custo relativamente baixo, se comparado a arte-
riografia convencional, a possibilidade de investigacao de outros diagnosticos diferenciais

estao entre as vantagens da TC, frente a outras estratégias (CARAMELLI et al., 2004).
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2.4 Segmentacao de Imagens

A segmentagao subdivide uma imagem em suas partes ou objetos constituintes (GON-
ZALEZ; WOODS, 2008). Quando forem isolados todos os objetos de interesse da imagem,
o objetivo da aplicacao dessa técnica é concluido. As estratégias de segmentacao sao
basicamente firmadas em verificacdo de descontinuidade ou similaridade (CAVALCANTE,
2010). O método que avalia a descontinuidade considera a mudanga abrupta dos valores
de cinza por exemplo, descontinuidade da normal das superficies, descontinuidade em pro-
fundidade, descontinuidade na reflectancia da superficie e descontinuidade de iluminacao,
j& o método por similaridade fundamenta-se na agregacao de pixels em funcao da sua
semelhanga com os pixels vizinhos por exemplo, texturas ou cores (GONZALEZ; WOODS,

2008).

2.4.1 Segmentacao do Pulmao

A primeira etapa para identificagao dos vasos sanguineos é a segmentacao do pulmao.
Trata-se de uma importante etapa de pré-processamento, em que reduz-se consideravel-
mente o custo computacional e simplifica a identificacao dos vasos ao eliminar as estruturas

externa do pulmao. Utilizou-se o método de contorno ativo para efetuar essa segmentacao.

2.4.1.1 Meétodo Contorno Ativo Tradicional

Segmentar determinado objeto da imagem através de um contorno ¢ em que consiste
basicamente o método de contornos ativos. O contorno inicial é deformado devido & mi-
nimizacao das energias que atuam sobre o mesmo. Este método foi introduzido por Kass,
Witkin e Terzopoulos (1988), e permite segmentar imagens por detec¢ao de contornos.
O MCA ¢é baseado em métodos variacionais, cujo objetivo é minimizar uma fungdo que
representa a energia do contorno. O modelo Tradicional é chamado de deformavel por-
que estd descrito por uma energia E que varia de acordo com a equagao (KASS; WITKIN;

TERZOPOULOS, 1988)

E- / RIE()P + fol" ()P + Eualc(s))lds. (2.2)

Os termos ¢/(s) e ¢”’(s) sdo denominados componentes da energia interna e representam,
respectivamente a primeira e a segunda derivada da curva c(s) (KASS; WITKIN; TERZO-
POULOS, 1988). A energia interna depende somente de sua geometria e da localizagao

dos pontos da curva (SILVA, 2005). A primeira derivada ¢/(s) ¢ a for¢a de continuidade,
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a qual é ligada a elasticidade da curva. O termo ¢’(s) é a for¢a de curvatura baseada na
analise nos angulos internos da curva, tendendo a deixa-la continua e, deste modo, manté-
la suave. As variaveis f; e fy sao coeficientes que especificam a relevancia das forcas. O
termo E.. é associado as forgas externas, designadas por informagoes da imagem (KASS;
WITKIN; TERZOPOULOS, 1988). Esse parametro é definido por (SONKA; HLAVAC; BOYLE,
2008)

Eeui(s) = wiE(s) +wyEy(s) + wEy(s), (2.3)

em que Fj representa a energia proveniente das linhas da imagem, F, representa o gra-
diente da borda e E; ¢ a energia relativa as terminacoes. Os termos w;,wg,w; sao pesos
que definem a relevancia de cada energia na composicao da energia total. Normalmente,
utiliza-se o operador gradiente para calcular essa energia, visto que este possui informacoes
de linhas, pontos e bordas (Rebougas Filho, 2010). Existem varios Métodos de Contorno Ati-
vos, cada um com suas devidas particularidades. Para efetuar a segmentacao do pulmao,
neste trabalho é utilizado um Método de Contorno Ativo Paramétrico, especificamente
o método Crisp proposto por Reboucas Filho (2010), desenvolvido exclusivamente para

segmentacao pulmonar.

2.4.1.2 Meétodo de Contorno Ativo Crisp

O MCA Crisp foi desenvolvido com o objetivo de otimizar a segmentacao do pulmao
em imagens de TC do torax, visto as limitagoes do MCA tradicional em realizar essa tarefa
(Rebougas Filho, 2010). O MCA Crisp prop6e uma inicializagao automatica do contorno no
interior do pulmao e uma forca externa a ser incorporada ao MCA Balao desenvolvido por

Cohen (1991). O MCA Crisp ¢é descrito de acordo com a equagao (Rebougas Filho, 2010)

ECm'sp[C(5>] = wconthont [C(S>] + wbalFbal [C(S)]

(2.4)
+wc7‘isch7‘isp [C(S)] )

em que Fionic(s)] é a forca de continuidade, a mesma que caracteriza o MCA tradicional,
Fyalc(s)] & a forca Baldo. O termo Ferisplc(s)] trata-se da forga Crisp baseada no co-
nhecimento especifico das densidades pulmonares obtidas em imagens de TC e identifica
quais estruturas encontradas através do operador Sobel sdo as bordas do pulmao (Rebou-
cas Filho, 2010). Os termos Weont, Wpar € Werisp Sa0 referentes aos pesos de cada forga na
composicao da energia do MCA Crisp. Na Figura 2.7 é possivel verificar um exemplo de

segmentacao e renderizacao por meio do método descrito.
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Figura 2.7: aplicagao do MCA crisp (a) visualiza¢cdo em duas dimensoes da segmen-
tacdo do pulmao utilizando o MCA Crisp (b) renderizacao da segmen-
tacao por MCA Crisp do pulmao.

2.4.2 Segmentacao dos Vasos Sanguineos

Existem diversas metodologias para segmentacao de vasos sanguineos. Dentre estas,
trés metodologias que se destacam com bons resultados observados na literatura foram

utilizadas nesta dissertacao: Fuzzy, orientada a regioes e reconhecimento de padroes.

O método Conectividade Fuzzy é também utilizado Kaftan et al. (2008) para segmen-
tar os vasos sanguineos. A aplicacao do Crescimento de Regides 3D para segmentacao de
vasos sanguineos pulmonares pode ser observada nos trabalhos de Masutani, MacMahon
e Doi (2002) e Raghupathi e Lakare (2009), entretanto foi utilizada neste trabalho uma
metodologia segmentacao de vasos utilizando Crescimento de Regides 3D controlado por
uma funcao de pertinéncia gaussiana. A aplicacao do classificador K-médias combinado
com anélise de densidades pulmonares (ADP) é uma metodologia inédita para segmen-
tacao de vasos. O método de Limiarizacao é basicamente utilizado como etapa inicial de
segmentacao por Crescimento de Regioes e Conectividade Fuzzy. A seguir, é realizada

uma breve revisao sobre os métodos utilizados para segmentar os vasos sanguineos.

2.4.2.1 Limiarizacao

O principio da limiarizacao consiste em separar as regioes de uma imagem em duas
classes: o fundo e o objeto (GONZALEZ; WOODS, 2008).Quando a aplicagao da limiari-

zagao produzir uma imagem binéria, o processo também é denominado, muitas vezes,
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binarizacao. A forma mais simples de limiarizagao consiste na biparticao do histograma,
convertendo os pixels cujo tom de cinza ¢ maior ou igual a um certo valor de limiar 7" em

brancos e os demais em pretos.

Matematicamente, a operacao de limiarizacao pode ser descrita como uma técnica
de processamento de imagens na qual uma imagem de entrada f(z,y) de N niveis de
cinza produz a saida uma imagem ¢(z,y), chamada de imagem limiarizada, cujo nimero
de niveis de cinza é menor que N (GONZALEZ; WOODS, 2008). Normalmente, g(x,y)

apresenta 2 niveis de cinza, sendo

B 1, f(x)>T
M%w—{ojﬂ@<T (2.5)

em que os pixels rotulados com 1 correspondem aos objetos, com valor 0 correspondem

ao fundo e T' é um valor de tom de cinza pré-definido, ao qual denomina-se limiar.

A limiarizacao pode ser vista como uma operacao que envolve um teste com relacao a

uma fun¢do 7" do tipo (Marques Filho, 1999)

T =Tlx,y,p(z,y), f(2,y)], (2.6)

em que f(x,y) é o tom de cinza original no ponto (x, y) e p(x, y) indica alguma propriedade
local deste ponto, por exemplo a média de seus vizinhos. Quando T' depende apenas de
f(z,y), o limiar é chamado global, ja quando T" depende de f(z,y) e de p(z,y), o limiar
¢ chamado local. Se, além disso, T depende das coordenadas espaciais (z,y), o limiar é

chamado dinamico ou adaptativo (Marques Filho, 1999).

O histograma é uma representacao grafica da distribuicao de probabilidade de ocor-
réncia dos niveis de cinza em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2008). Deste modo, é
comum a utilizacao de técnicas de célculo do valor 6timo de limiar com base nas pro-
priedades estatisticas da imagem . Uma destas técnicas, denominada limiarizacao 6tima,
parte de uma imagem da qual se conhecem as principais propriedades estatisticas. Consi-
derando que sua distribuicao de probabilidade é normal ou gaussiana mostra-se que existe
um valor 6timo de limiar, 7', dado por uma das raizes da equagdo (GONZALEZ; WOODS,
2008)

AT?* + BT +C =0, (2.7)

onde:
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P
o)

C = 303 — 1203 + 20203 In( (2.10)

O termo p; representa a média dos tons de cinza da regiao de interesse e py trata-se
média dos tons de cinza da regiao de fundo. O desvios padrao sao representados pelas
varidveis o1 e 0. Os parametros P, e P, correspondem a probabilidade de ocorréncia dos
pixels a regiao de interesse ou ao fundo, respectivamente. Duas raizes reais e positivas
indicam que a imagem pode requerer dois valores de limiar para obter uma solugao 6tima
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Se as variancias forem iguais 0? = o7 = o3 um tnico valor

T é necesséario (Marques Filho, 1999)
2

M1+ o < P
T = + In(2 2.11
2 e 21
Se, além disso, as duas classes forem equiprovaveis,
T = w (2.12)

Neste sentido, verifica-se o conceito intuitivo de que o valor 6timo de limiar quando as
classes apresentam a mesma, distribuicao de probabilidade é o ponto médio entre as médias

das classes.

2.4.2.2 Loégica Fuzzy

Segmentacao de imagens utilizando Logica Nebulosa tem sido extensivamente aplicada
em diversas areas (ACHARYA; RAY, 2005). A teoria de Logica Fuzzy parte do principio que
tudo pode ser tratado como um problema de grau de associagao entre objetos (ACHARYA;
RAY, 2005). Assumindo Z como o conjunto dos niimeros inteiros, portanto Z" trata-
se de uma representacao espacial n-dimensional cujos elementos basicos sao definidos
como spels(spatial elements) (LAGE, 2010). Neste trabalho, como é utilizado o espago
tridimensional, representa-se o spel por vozel. Um subconjunto A, definido em Z™ é um

conjunto de pares ordenados descritos por (SHAW; SIMOES, 2010)
A ={(z, pa@))|z € Z"}, (2.13)

em que, pa(x) : Z" — [0, 1] representa uma fungao, cujo valor indica o grau de pertinéncia
do elemento = a A. Uma relagao fuzzy p é um subconjunto de Z™ definido por (UDUPA;
SAMARASEKERA, 1996)

p={((z,y), po(x,y))|7v,y € Z"}, (2.14)

em que, p,(z,y) : Z" — [0,1]. A relagdo Fuzzy p entre os elementos x e y é considerada
reflexiva se Vo € 2",

pp(z,z) =1, (2.15)
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simétrica, se Vr,y € 2",
po(,y) = pp(y, ), (2.16)

e passa a ser considerada transitiva se Vz,z € Z",(UDUPA; SAMARASEKERA, 1996)
by, 2) = ma, ez minljy (2, ), 1, (0, 2] (2.17)

Uma relagao p a qual observa-se simultaneamente simetria e transitividade e reflexi-

bilidade ¢ definida como relagdo de semelhanca (UDUPA; SAHA, 2003).

A relagdo de adjacéncia fuzzy associa a cada par de vozels (z,y) um valor entre zero
e um, definidos no dominio do espaco digital. Esse valor indica a proximidade espacial
entre os elementos comparados. A definicao de adjacéncia fuzzy é verificada quando uma
relagao p definida em Z™ é simétrica e reflexiva. Portanto, o par (Z", p) é caracterizado

como espago digital fuzzy (UDUPA; SAMARASEKERA, 1996).

Uma cena fuzzy é definida no espago digital (Z", p) como um par P = (C, f) em que
C = {C| - bj S Cj S bJVb S Zi} (218)

O parametro f, trata-se de uma funcao caracterizada por ser a intensidade da cena e
definida no dominio C' (LAGE, 2010). Uma relagdo p que seja simultaneamente simétrica,
e reflexiva definida no dominio de uma cena é dita afinidade fuzzy representada por j
(LAGE, 2010). O grau de pertinéncia dessa relagdo é definido por p;(x,y), cujo valor

indica o quao similar é a intensidade dos vozxels x e y.

Neste sentido, baseando-se nesses conceitos de adjacéncia e afinidade fuzzy utiliza-se

a teoria de conectividade fuzzy para segmentar os vasos sanguineos.

2.4.2.3 Conectividade Fuzzy

A partir da combinacdo dos conceitos de afinidade e vizinhanca fuzzy, deduz-se que
é possivel encontrar uma conectividade global entre dois vozxels vy e vo no dominio de
uma cena fuzzy, a partir de uma sequéncia de afinidades locais (UDUPA; SAMARASEKERA,
1996). Essa sequéncia pode ser interpretada como caminho e existem inimeros caminhos
passando somente por adjacéncias unitarias e que unam esses dois vozels. Essa conecti-
vidade global é definida como Conectividade Fuzzy (Fuzzy Connectedness), representada

por k e sua fungao de pertinéncia entre v; e vy por ug (v, v2) (LAGE, 2010).

Considerando o caminho ¢,,,, = {s1, S2, S3...S5} entre s; = vy e Sy = vy, em que

s; sao N wvozels adjacentes em pares entre si, a afinidade local entre dois vozxels s; e s
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pode ser definida por py(s1, s2). Portanto a afinidade py(vy,v2) deste caminho é dada

por (KAFTAN et al., 2008)

P (Coyy) = man[pg(s1, S2), ter(S2, 83), ooy it (Sn — 1, 5], (2.19)

isto é, a afinidade mais fraca é a que representa a melhor afinidade para este caminho.
Contudo existem varios possiveis caminhos entre dois vozels e para calcular a conectivi-
dade global deve-se considera-los. Faz-se necessaria entao, uma selecao da maior afinidade
de caminho como melhor representacao da afinidade global. Portanto, assumindo que C}
seja o conjunto de todos os caminhos ¢, a conectividade global entre x e y pode ser definida

como (KAFTAN et al., 2008)

pr (@, y) = maz|p(C5)]VJ. (2.20)

Dessa forma, a definicao de uma funcao de pertinéncia é dependente da definicao de

afinidade local entre os elementos que a compoe.

2.4.2.4 Funcao de Pertinéncia

A afinidade local definida na segao 2.4.2.3 é determinada a partir de uma fungao de
densidade de probabilidade gaussiana tal como pode ser observado na Figura 2.8. Esta
indica o grau de similaridade entre o vozel v; e a semente v,. Neste trabalho, utilizou-se
a definicdo de componente de intensidade determinada por (UDUPA; SAMARASEKERA,
1996):

—1 (a:+y

gv1,v9) = €225 ), (2.21)

em que i e o representam a média e desvio padrao das densidades do objeto respecti-
vamente. O valor esperado da densidade p é estimado calculando-se o valor médio das
densidades das sementes. O desvio padrao foi definido o = 200, porem nao ¢ um valor
crucial, visto possiveis alteracoes em decorréncia de ruidos na imagem que possam ser

confundidos com os objetos de interesse.

2.4.2.5 Crescimento de Regioes 3D

As caracteristicas elementares do Crescimento de Regioes 3D nao diferem das de-
finicoes de Gonzalez e Woods (2008). Trata-se de uma técnica que agrupa wvozels ou
sub-regioes em regioes maiores baseando-se em algum critério predefinido de agregacao
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Nesta dissertagao, sao utilizadas miltiplas sementes por meio

de aplicacao da limiarizacao. Em seguida, os vozels vizinhos as sementes sao adicionados a
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Figura 2.8: representacao grafica da funcao de pertinéncia gaussiana.

regiao caso as propriedades consideradas sejam semelhantes. Para aplicacao do algoritmo
Crescimento de Regioes, inicialmente é fixada uma regiao de interesse R podendo esta ser

subdividida em n regides Rj,Rs,Rs,...,R, com as seguintes caracteristicas (GONZALEZ;
WOODS, 2008):

9] (2.22)

R; é uma regiao conectada,i = 1,2, 3,

., (2.23)
R,NR; = ¢, paratodoiej,i#j, (2.24)

P(R;) = VERDADEIRO parai=1,2,...,n, (2.25)
P(R; U R;) = FALSO para i # j, (2.26)

A propriedade P(R;) é uma defini¢do logica sobre um conjunto de pontos R;. A
equacao 2.22 indica que a segmentacao deve ser completa, isto é, todos os wvozels da

imagem devem pertencer a uma regiao. A equacgao 2.23 informa que os pontos de uma

regiao devem ser obrigatoriamente conectados. A equacdo 2.24 indica que as regioes

devem ser disjuntas. Percebe-se na equacao 2.25 que as propriedade dos vorels de uma

mesma regiao devem ser semelhantes. Finalmente, a equacao 2.26 informa que nao existe
regioes com propriedades idénticas.

19
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E ilustrada na Figura 2.9 a aplicacdo basica do algoritmo Crescimento de Regides 3D.
Considerando uma mascara volumétrica 3x5Hx5, em que as propriedades de cada vozxel
foram distinguidas por meio de atribuicao de cores. Dessa forma, os vorels de cor branca
possuem propriedade A e os de cor cinza, propriedade B. E atribuida cor vermelha a

semente. Nesse exemplo, deseja-se segmentar os vozels com propriedade A.

Este método de segmentacao baseia-se primordialmente em anéalise de similaridade
na vizinhanca da semente. Dessa forma, ela deve ser localizada em posicao estratégica
para melhor desempenho do algoritmo. Na Figura 2.9(a) é visualizada a determinacao da,

semente.

A préxima etapa é analisar a vizinhanca da semente. Os wvozels vizinhos com pro-
priedade A passam a possuir o mesmo rétulo da semente e, por conseguinte, obtém-se
uma regiao volumétrica inicial constituida agora por diversas sementes. Na Figura 2.9(b)
é ilustrado o resultado da anélise da vizinhanca da semente. Observa-se que se a se-
mente for posicionada na extremidade superior direita da maéascara, somente trés vozels

sao agrupados em todo o processo de segmentacao.

Esse processo é iterativo. A verificacao é realizada na vizinhancga dos vozels que na
iteragao anterior foram inseridos a regiao de interesse. Na Figura 2.9(c) é mostrado o
resultado da segmentacdo. Nesse exemplo ocorreu o caso de vozels com propriedade A
que nao foram segmentados. Isto acontece devido ao fato de o voxels nao serem conectados

a regiao e sejam caracterizados como vizinhos.

(a) (b) (c)

Figura 2.9: ilustragao da aplicacdo do Crescimento de Regioes 3D. a)determinacao
do vozel semente em destaque vermelho b) primeira iteragao do Cres-
cimento de Regides 3D analisando-se a vizinhanga do vozel semente c)
resultado final da segmentacao
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2.4.2.6 Reconhecimento de Padroes

A estrutura classica de um sistema de reconhecimento de padrdes mostrada Figura
2.10) é constituida em sua forma elementar por dois blocos: um de extracao de caracteris-
tica e um de classificagdo (MARQUES, 2005). O primeiro bloco seleciona dados relevantes
para a tomada de decisao, ou seja, ocorre uma transformacao dos dados medidos pelos
sensores em um conjunto menor de valores designado por carateristicas. Essas caracteris-
ticas sao utilizadas pelo classificador para escolher a classe que melhor descreve a situacao

real.

Dados Caracteristicas Decisao

— Extracdo de s | Classificador

caracteristicas

Figura 2.10: estrutura classica de um reconhecimento de padroes adaptada de
(MARQUES, 2005).

As caracteristicas extraidas pertencem a um conjunto finito, S C R™. Dessa forma, o
padrao é um vetor

r=r1 T2 ... Ty, (2.27)

constituido por n componentes reais. O conjunto S é definido como espaco de caracteris-

ticas (MARQUES, 2005).

O objetivo do segundo bloco da Figura 2.10 é atribuir a cada padrao observado uma
classe w € 2 em que

O = {wi,ws, w3, ..., wn }, (2.28)

trata-se do conjunto das classes admissiveis. Um classificador fica definido se, para cada
padrao de entrada, for conhecida a classe que lhe esta associada (JHONSON, 1988). Deste
modo, é realizada uma particao do conjunto S em ¢ subconjuntos disjuntos Ry, .., R. em
que R, é o conjunto dos padroes de S classificados na classe w.. Os conjuntos Rj sao
definidos como regides de decisao do classificador (MARQUES, 2005). O projeto do classi-
ficador é equivalente & escolha das suas regides de decisao (BANKS, 1990). Na Figura 2.11
observam-se as regides de decisao de um classificador baseando-se em duas caracteristicas
x e y. Na zona com presenca de circulos, o vetor de caracteristicas é classificado na classe

w1, a zona com triangulos na classe wy e a zona com estrelas na classe ws.

O projeto de um sistema de reconhecimento de padrbes envolve pelo menos quatro
fases: caracterizacao do problema, escolha das caracteristicas, projeto do classificador e

avaliagdo (FUKUNAGA, 1990).
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X

1

Figura 2.11: exemplo de regioes de decisao de um classificador.

A caracterizacao do problema é uma fase em que envolve a identificacao das fontes de
informacao (dados de cameras, sensores, entre outros), dos objetivos que se pretendem

atingir, bem como do nivel de desempenho pretendido.

A escolha das caracteristicas é uma aspecto fundamental no projeto. Se os parametros
relevantes para a decisao forem conhecidos ou em ntmero reduzido o bastante para que
todos possam ser utilizados na classificacao, o problema de escolha de caracteristicas pode
ser evitado incluindo simplesmente toda informacgao disponivel no vetor de caracteristica
(MARQUES, 2005). Entretanto, se a quantidade de medidas disponiveis for muito elevada,
a escolha de um pequeno conjunto de caracteristicas que contenha a maior parte da

informacao relevante para a classificacao é um fator decisivo.

A concepcao do classificador é feita com base em propriedades estatisticas das carac-
teristicas e no critério de desempenho adotado. No projeto do classificador, raramente
estao disponiveis as propriedades dos dados produzidos por cada umas das classes. Neste
sentido, é necessario deduzir os parametros do classificador a partir dos dados. Esta fase
¢ denominada treinamento ou aprendizagem do classificador (MARQUES, 2005). No treino

de um classificador ¢ necessario utilizar um conjunto de caracteristicas,
X ={z(1),2(2),...,z(N)}, =z(i)e€S,i=1,..N, (2.29)

que seja representativo dos dados produzidos por todas as classes. O parametro X é

designado por conjunto de treino, e seus elementos, por padroes de treino.

Para avaliar um classificador é necessario definir um critério de desempenho. Uma
grandeza usada para avaliacdo é a matriz de confusdo, P = (F;;), a qual é uma matriz
quadrada, de dimensao igual ao niimero de classes, em que P;; é a probabilidade de um

padrao ser classificado na classe j, sabendo-se que foi gerado pela classe ¢ (MARQUES,
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2005)
-Pij = P{(I) = wj/w = wi} (230)

em que w é a classe que gerou a observacao xz, e @ é a decisao do classificador. Se z for

uma variavel aleatoria discreta (MARQUES, 2005),
Py =Y P(z/w) (2.31)
Tz€ER;

em que P;; é a funcao de probabilidade das observagoes geradas pela classe w;. A matriz

P é uma matriz estocéstica, pois(MARQUES, 2005)

P;>0, d,j=1,..c (2.32)
e C

Y Pi=1 i=1...c (2.33)

j=1

No caso ideal nao ha erros de classificagdo, a matriz de confusao é a matriz identidade.

A andlise da matriz de confusao permite identificar os tipos de erros mais frequentes.

2.4.2.7 Algoritmo K-médias

O algoritmo K-médias é uma técnica bastante divulgada. A funcao custo que pretende
minimizar é o critério de minimos quadrados entre cada padrao e o centroide mais préximo

(MARQUES, 2005)
2

D=3 S Pl (2.34)

zeX i=1
em que N é o nimero de padroes de treino, P; é a funcao caracteristica da i-ésima regiao.
Dessa forma, P(x) = 1 se x for classificado na i-ésima classe e P(x) = 0, caso contrario.
A minimizagao da equacgao 2.34 ¢ feita recursivamente, em que cada iteragao é constituida
por duas etapas (MARQUES, 2005). A primeira trata-se da classificacdo dos padroes de
treino,

€ X" k=argmin||z — x|, (2.35)

em que argmin designa um valor do argumento que minimiza a expressao, ou seja, um
valor de 7 que minimiza a norma euclidiana. Neste sentido, cada padrao é classificado
na classe do centroide mais proximo. A segunda etapa consiste em atualizar o centroide,

passando a ocupar o ponto médio dos padroes da sua classe

. 1

! pexi
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As regioes de decisao do método k-médias sao formadas pela uniao de células de
Voronoi associadas aos padrdes de treino de cada uma das classes. E mostrado na figura
2.12 um conjunto de padroes de decisao do método considerando as caracteristicas x e vy,
gerados por trés classes. Nesse exemplo, as superficies de decisao sao segmentos de reta.

Os centroides de cada classe é destacado em vermelho.

Yy
e ®
...r.
et 12
i
A ‘A‘ +++i++
AT T

Figura 2.12: regioes de decisao do classificador K-médias

2.4.2.8 Analise de Densidade Pulmonar (ADP)

E possivel classificar as regides pulmonares segundo a aeracio, baseando-se nos valores
especificos das densidades em UH dos tecidos pulmonares em imagens de TC (CAVAL-
CANTE, 2010). Esse processo denominado Anélise de Densidade Pulmonar consiste em
determinar os percentuais de cada regiao especificada na Tabela 2.1 da Secao 2.1. Para
esta dissertacao, assume-se a existéncia de 5 classes ¢;, em que ¢ = 1,2, 3,4, 5 na seguinte
ordem: hiper-aerada, normalmente aerada «, normalmente aerada v, pouco aerada, nao

aerada.

Portanto, considerando D(z,y, z) uma matriz 3D de densidades pulmonares, tem-se
a fungao f;(x,y,2) que determina a quantidade de pontos com densidades presentes em

cada classe ¢; dada por (Rebougas Filho, 2010)

k k k

filz,y,z) = Z Z Z Rz —1l,y—m,z—n) (2.37)

l=—km=—kn=—k

em que k
b ordem — 1 (2.38)
2
e R dado por
L, ling(e) < D(2,y, 2) < Lsup(cs)

0, caso contrario

R(z,y,z) = { (2.39)

em que l;s e ls,, representam os limites inferior e superior da faixa de densidade de cada

classe ¢;. A partir do valor de f;(x,y, z) calcula-se o percentual P; de cada classe i por
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(CAVALCANTE, 2010)
fi(ma Y, Z)

Fi=
;)fi(xvya Z)

(2.40)

2.5 FEstado da Arte

A segmentacao dos vasos sanguineos pulmonares é objeto de estudo de diversos tra-
balhos. Sdo propostos métodos de segmentagao por pesquisadores de todo o mundo para

auxiliar o diagnéstico de patologias que afetam essas estruturas especificas.

O trabalho de Flores e Schmitt (2005) mostra a aplicagdo do Crescimento de Regides
3D combinado com morfologia matematica e limiarizacao para segmentar os vasos sangui-
neos pulmonares. Nesse trabalho foram utilizadas imagens coloridas do banco de imagens
digitais Visible Human Project. E feita uma analise por histograma e limiarizacio para
determinar as sementes do CR e apos essa etapa, é aplicado o algoritmo seguindo o cri-
tério de similaridade especifico. O algoritmo foi capaz somente de segmentar vasos de
grosso calibre. Observa-se que nao é realizada avaliagao quantitativa e nao sao utilizadas

imagens de TC do torax.

Outra aplicagao do Crescimento de Regioes combinado com morfologia matematica
foi no trabalho de Felix et al. (2007). Contudo nesse trabalho ndo ocorre boa distin¢ao

entre vias aéreas e vasos sanguineos.

A proposta de Zhu et al. (2009) foi desenvolver um contorno ativo com algoritmo level
set (VOLES: Vascularity-Oriented Level Set algorithm). Primeiramente, segmenta-se o
pulmao por meio de Crescimento de Regioes 3D para, deste modo, utilizar o VOLES
na segmentacao dos vasos, na qual hd uma anéalise dos autovalores da matriz de Hessian
como fator determinante na configuragao do contorno ativo. Ha no entanto, dependéncia
de injecao de contraste intravenoso para obtencao de uma segmentagao adequada por este
algoritmo. Nao foi também analisada a qualidade da segmentacao em regioes em que hé

vasos justapostos a vias aéreas.

A utilizacdo do classificador Support Vector Machine (SVM) junto com filtragem li-
near 3D foi mostrada no trabalho de Korfiatis, Karahaliou e Costaridou (2009). Neste
trabalho é utilizado o calculo do autovalor da matriz de Hessian para realizar a aplicagao
do algoritmo Expectation Maximization(EM), em que os vasos sanguineos sao segmenta-
dos. O resultado do trabalho foi avaliado por médicos especialista com auxilio de uma
ferramenta que permite analisar a sobreposicao de volumes. Deste modo foram apresen-

tados alguns resultados numeéricos que refletem aceitacao da aplicacdo. A dependéncia de
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injecao de contraste, bem como auséncia de avaliagao da segmentacao de vaso vizinhos as
vias aéreas também sao fatos verificados neste trabalho. Sato et al. (1998) também utili-
zou filtragem linear 3D com andlise do autovalores da matriz de Hessian para segmentar
0s vasos sanguineos. Somente vasos de grosso e médio calibre sao segmentados e nao ha

avaliacao quantitativa da segmentacao.

O algoritmo Fzpectation Mazximizalion foi também utilizado no trabalho de Zhou et
al. (2007) para segmentar os vasos. A determinacdo do autovalor da matriz de Hessian
também é um fator preponderante para identificagao dos vasos sanguineos. Sao segmen-
tados somente vasos de grosso e médio calibre. Neste trabalho é utilizado somente um
exame para avaliar o desempenho do algoritmo. Salienta-se que o exame é de paciente

sadio.

No trabalho de Kaftan et al. (2008) segmentaram-se os vasos utilizando Conectividade
Fuzzy. A aplicacdo do algoritmo inicia apos efetuada a segmentacdo do pulmao. Uma
limiarizacao é aplicada em conjunto com a Transformada da Distancia para classificar
alguns vorels como sementes, em que suas caracteristicas irdo servir de fator de analise
de similaridade. Deste modo, ocorre a classificacao dos vozels em vaso ou nao vaso.
Neste trabalho, somente vasos de grosso e médio calibre sao segmentados. Os resultados
desse trabalho foram satisfatérios, no entanto mostrou-se resultados somente de exames
de pacientes que ingeriram contraste intravenoso. Dessa forma, concluiu-se a imposi¢ao

dessa exigéncia para aplicacao do algoritmo.

Nos trabalhos que foram utilizadas metodologias fuzzy ou orientada a regioes foi ob-
servada a exigéncia de uma segmentacao inicial dos vasos com intuito de determinar as
sementes de inicializacao do algoritmo. J& nos métodos que utilizam o autovalor da ma-
triz de hessian como parametro determinante de segmentacao, nao ha necessidade de
segmentacao inicial. Em todos os trabalhos pesquisados, ha necessidade de segmentacao

pulmonar antes de efetuar a segmentagao dos vasos sanguineos.
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O processo de segmentacao dos vasos é constituido por trés fases: aquisicao das ima-
gens, segmentacao do pulmao e, por fim, segmentacao dos vasos. Neste sentido, de posse
das técnicas descritas no capitulo anterior, é realizado neste momento a descricao do
processo de aquisicao das imagens de TC, bem como a descricao das metodologias para
segmentacao. Também ¢é apresentado neste capitulo a forma de avaliacao utilizada para

verificar a exatidao das segmentagoes.

3.1 Segmentacao do Pulmao

A segmentacao pulmonar é realizada por meio da utilizacao do MCA Crisp. A etapa
inicial para a aplicacao deste método é a inicializacao automatica do contorno, ou seja,
determinar as coordenadas iniciais. O primeiro passo para a inicializagao é a identificacao
das densidades radiologicas da regiao interna do pulmao, em que consistem nas areas
hiper-aeradas, com densidades entre -1000 e -950 UH, e nas &reas normalmente aeradas,
com densidades entre -950 e -500 UH. A forca crisp Ferisp descrita na equacgao 2.4, é
calculada através da analise de densidade pulmonar da vizinhanca 9x9 do pixel. Deste
modo, verifica-se em todas as méscaras definidas na imagem o calculo de uma funcao para
determinar os percentuais de aeracao de cada umas das regioes presentes na imagem. Esse
percentual é definido por meio de uma classificacao segundo a aeracao presente na regiao.
Assume-se que existe um conjunto de 6 classes s;, em que ¢ varia de 0 a 5, na seguinte
ordem: hiper-aerada, normalmente aerada, pouco aeradas, nao aerada, 0sso e areas nao
classificadas. A Combinacao do operador Sobel com essa determinacao da forca crisp
identifica quais estruturas pertencem a borda pulmonar, permitindo a segmentacao exata

do pulmao.

27
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A inclusao e exclusao de pontos também sao elementos importantes na dinamica do
snake crisp. A inclusao permite um maior refinamento do snake e, portanto, maior
acuracia na segmentacao dos contornos de objetos. A exclusao elimina pontos do contorno
que estavam em discrepancia com os seus vizinhos e elimina pontos vizinhos que possuem
as mesmas coordenadas. A adicao de pontos se baseia na distancia Euclidiana entre dois
pontos consecutivos do contorno. Quando esta distancia ¢ maior do que uma distancia
maxima entre pontos, um novo ponto é adicionado entre estes, aumentando a sensibilidade
do contorno. Ja a remogao de pontos baseia-se em dois critérios: apagar o ponto quando
suas coordenadas sao iguais as coordenadas de um ponto consecutivo e remocao de pontos

que possuem variacao brusca de coordenadas em relacao aos seus vizinhos.

3.2 Segmentacao dos Vasos Sanguineos

Apos efetuada a segmentacdo do pulmao a proxima etapa é efetuar a extracao dos

vasos sanguineos. A descricao das metodologias empregadas serao descritas a seguir.

3.2.1 Limiarizacgao

O passo inicial para aplicacao dos métodos fuzzy e orientado a regioes é a aplicacao
da Limiarizacao para determinar as sementes e, deste modo, utilizad-las como parametro
referencial de inicio da segmentacao. Neste sentido, considerando uma imagem 3D [ em
que a intensidade em UH de cadavozel com coordenadas espaciais (z,y, z) é representada

por I(x,y, z), aplica-se a seguinte equacao para segmentagao inicial dos vasos sanguineos.

0, I(x,y,z)>T

1, caso contrario

G(z,y,2) = (3.1)

A imagem G(z,y,z) é a imagem saida do processo. O limiar 7' é definido igual a
—300U H apos realizagao de exaustivos testes com utilizagao de diversos limiares. (Quando

G(z,y,z) = 1 classifica-se esse vorel como semente.

3.2.2 Crescimento de Regioes 3D

Antes de iniciar o algoritmo Crescimento de Regioes 3D é necessario extrair alguns
dados do processo de segmentacao inicial. Concluida a Limiarizacao, ¢ armazenada em

um vetor X = [r; x5 ... xz,]a densidade de todos os vozels rotulados como sementes.
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Deste modo, calcula-se a media ps dos componentes desse vetor dada por,

1 N
S = = ) .2
H N ;xk (3 )

em que N representa a quantidade de componentes do vetor X. A classificacao do vozxel
v(z,y, z) em vaso sanguineo ou ndo é concluida apés a realizacdo de duas etapas: anélise
de vizinhanca e anéalise de similaridade. Para isso, considera-se a imagem binaria G
calculada no processo de Limiarizacao definido na secao 3.2.1.

11

1
verdadeiro, se Gx+i,y+7,2+k)>0
Vizinho(z,y, z) = i:z—lj:z—l k:z—l ( ) (3.3)

falso, caso contrario

Na equacao 3.3 é mostrado o processo de analise de vizinhanca, em que é verificado
se na vizinhanca 3 x 3 x 3 do vorel a ser classificado existe semente. Se no resultado
da anédlise da vizinhanca do wvozxel ocorre a presenca de semente, inicia-se o processo de
andlise de similaridade. O processo de analise de similaridade consiste na utilizacao da
funcao de pertinéncia descrita na secao 2.4.2.5. Deste modo, a equacao 2.21 passa a ser

redefinida por,

1 (I(w,y’2)+us _
2 2

g(I(x,y, z), us) = €2+ “S), (3.4)

O parametro o corresponde ao desvio padrao e foi definido o = 200 apo6s a realizagao
de exaustivos testes. O termo I(x,y, z) corresponde a densidade em UH do vozel vy a ser
classificado. Basicamente, para determinar se o vozel pertence a classe vaso sanguineo
calcula-se a similaridade entre o vozel e a média da densidade das sementes. Deste modo,
a média us do vetor que contém as densidades das sementes é utilizada como parametro
correspondente ao termo v, definido na equagao 2.21. O valor g(I(z,y, z), us) obtido é,
portanto, o fator final de analise para determinar se o vozel v; ¢ um vaso sanguineo ou

nao. O processo final da segmentacao é dado por

L, g((z,y,2),p1s) > Ty

0, caso contrario.

I(v,y,2) = { (3.5)

O parametro [, é a imagem 3D resultante, em que se I,.(x,y,2) = 1 conclui-se que
o vozel i(z,y, z) pertence a classe vaso sanguineo. Entretanto se I.(z,y,z) = 0, o vozel
nao foi classificado como vaso. O limiar de similaridade T, deve ser definido de acordo
com a necessidade da aplicacao. Neste trabalho, apos a realizacao de testes, foi decidido

analisar o desempenho do algoritmo aplicando o limiar 7 = 0, 5.
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3.2.3 K-médias e ADP

Na aplicacao do algoritmo K-médias nao ha necessidade de segmentagao inicial por
meio de Limiarizacao.O primeiro passo é a obtencao da base de dados de treinamento do
classificador. Os dados de treino sao compostos por 5 atributos, sendo este os percentuais
de regioes hiper-aeradas, normalmente aeradas «, normalmente aeradas ~, pouco aeradas
e nao aeradas. A classificacao foi definida atribuindo 1 a objetos rotulados como vaso

sanguineo e 0 a objetos rotulados como nao vaso sanguineo.

A Selegao desta base de dados é realizada manualmente selecionando-se 1134 padroes
de estruturas a classificar, compreendendo em regides do tecido pulmonar, vias aéreas,
bordas da vias aéreas e vasos sanguineos. A maéscara definida para calcular o ADP foi
5 x 5 x 5. Esta definicao concretiza-se apds a realizagao de varios testes com diferentes

mascaras.

Definida a base de dados de treinamento, na proxima etapa aplica-se a equacao 2.36
para determinar os vetores centroides C; = [¢; ¢ ¢35 ¢4 ¢5], em que i = 1 para o vetor

centroide da classe vaso sanguineo e © = 0 para o vetor da classe nao vaso sanguineo.

Para classificar o vozel v(x,y, z) em vaso sanguineo ou nao, calcula-se, primeiramente,
por meio da equacao 2.40 o ADP do wvoxel a ser classificado utilizando a mesma méscara
definida para determinar o ADP dos padroes de treino. Dessa forma, gera-se um vetor
Y=1[y y ys ys uys] dedados a classificar. Neste sentido, aplicando a equagao 2.34
classifica-se o vozxel representado pelo vetor Y na classe do centroide C; mais proximo.

Apos a realizagao classificagdo, atualiza-se o centroide C; utilizando a equagao 2.36.

3.2.4 Conectividade Fuzzy

Analogamente a metodologia de Crescimento de Regioes 3D, a segmentagao por Co-
nectividade Fuzzy (CF) necessita extrair alguns parametros da limiariza¢ao antes de sua

execucao. Em uma matriz

81($1,y1721) T U1 21

82(%; Y2, 22) T2 Y2 )

Snfl(xnfluynflaznfl) Tp—1 Yn—1 ~Rn—1

S (s Yns Zn) Tn Yo Zn
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armazenam-se as densidades dos vozels definidos sementes S,,(Z,,, Yn, 2,,) € suas coordena-

das espaciais x,, Yn, 2,. Assim, calcula-se a média p, das densidades.
| N
s = N ; si(Ti, Yi, 2i) (3.7)

Com intuito de diminuir o custo computacional, a matriz S nao contem a posi¢ao
e a densidade de todos vozels sementes. Foi estabelecida apés realizacao de testes uma
quantidade de 1000 sementes aleatérias com distribuicao uniforme para segmentar os vasos
sanguineos por Conectividade Fuzzy. Finalizada a definicao da matriz S e do parametros
(s inicia-se a aplicacao do algoritmo Conectividade Fuzzy. O primeiro passo da aplicagao
deste método é a definicao dos caminhos, em que calcula-se a distancia euclidiana entre

o vozel v(z,y, z) e as sementes s, (T, Yn, 2,) definidas na matriz S dada por

verdadeiro, \/(:c — )2+ (Y —yn)? + (2 — 2,)2 < T

falso,  caso contrario

Caminho = { (3.8)

O valor de T foi definido igual a 50, apds a realizacao de testes experimentais. Deste
modo haverd um caminho para cada par P, ,, determinado pela equacao 3.8. Definidos
os caminhos possiveis de v(z,y, z), o proximo passo é calcular a conectividade 4(Cy s,)
de cada caminho C, ,, e a conectividade global 14(C;) do conjunto de todos os caminhos
Cj.

Para definir C, 5, determina-se os vozels que pertencem a reta 3D que conecta v(z,y, 2)

e Sp(Tn, Yn, 2n). Um vetor diretor V = [v,, v,, v,] é primeiramente definido.
V=ltn—2, Yn—vy, 2n—72] (3.9)

Deste modo, para determinar os pontos (z,,y., z.) da reta utiliza-se as equagoes

T, —

Yr = “vy Y (3.10)

v, 2. (3.11)

O valor de x, é o parametro de referéncia para a construcao da reta e varia de = a x,.

Portanto, C, s, é representado por

Ci,sn = [il(lev yT‘17 Zn)a Z.2 (xT‘27 yr2> Zrz)a 9 Zn (mrna y?”na Zrn)] (312)

Apos a definicao dos vozels pertencentes a C, 5, calcula-se a afinidade local utilizando a
funcao de pertinéncia descrita na secao 2.4.2.5. Os parametros de entrada da equagao

2.21 sao definidos a seguir:
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© 1= iy,
® UV = Un<xrn7 Yrp s Z’m)a

® Uz = Upt1 (:UTn+l7 Yrog1s ZT7L+1)7

e 0 = 120.

E calculado, portanto, a afinidade local y(x,). O desvio-padrio o foi definido apos
realizacao de testes de desempenho e a média p da funcdo gaussiana é o valor de p
calculado na equacao 3.7. Apos calculada todas as afinidades locais, utiliza-se a equacao
2.19 para definir a afinidade do caminho. O processo é repetido para todos os caminhos

e a maior afinidade de caminho representa afinidade global s (C;). Assim,

0, caso contrario

I(z,y,2) = { (3.13)

O parametro I, é a imagem resultante. A determinagao do limiar 7}, ¢ definida apos
a realizacao de testes. Portanto, para analisar o desempenho do algoritmo utilizou-se o

limiar de afinidade global T, =0, 7.

3.3 Avaliacao dos Métodos

A validagao de um algoritmo computacional é uma etapa importantes e, no caso de
imagens médicas, a importancia dessa avaliacao ¢é ressaltada por se tratar de uma imagem
que caracteriza o estado de satde. Para analisar os resultados de segmentacao de imagens
médicas, alguns autores consideram uma segmentacao padrao-ouro realizada manualmente
por médicos especialistas (CAVALCANTE, 2010),(ZHOU et al., 2007).Esse padrao-ouro serve

de referéncia para verificar a exatiddao da segmentacao pelo algoritmo especifico.

Os trabalhos que tratam da segmentacao dos vasos sanguineos pulmonares seguem pa-
droes singulares de avaliacido. No trabalho de Korfiatis, Karahaliou e Costaridou (2009)
o processo de avaliacao consiste em utilizar uma interface grafica para analisar o volume
total de vasos segmentados e sobrepor no volume padrao ouro definido por médicos ra-
diologistas. Deste modo, obtém-se um valor numérico que corresponde a exatidao da
segmentacao. Foi utilizado somente um exame para avaliar o resultado da segmentacao.
Salienta-se que nao ha padrao-ouro para a visualizacao da reconstrucao tridimensional da

arvore de vasos sanguineos no trabalho de Korfiatis, Karahaliou e Costaridou (2009).

Alem da analise qualitativa, o processo de avaliacio adotado por Kaftan et al. (2008)

utiliza 58 imagens de todas as regides pulmonares de 10 exames. E definida uma taxa de
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acerto baseada na andlise estatistica de segmentagdo desenvolvida por Zou et al. (2004).

Nao ha definicao de padrao-ouro por médicos especialistas.

O padrao-ouro da visualizagao tridimensional foi definido no trabalho de Zhou et al.
(2007), no qual radiologistas segmentaram manualmente os vasos sanguineos em imagens
de TC. Foi possivel efetuar a visualizacao tridimensional da segmentacao manual. Deste
modo, foi realizada uma avaliacdo quantitativa comparando o volume de vasos segmenta-

dos pelo método proposto com o volume de vasos segmentados manualmente.

No trabalho de Shang et al. (2011), a defini¢ao do padrao ouro da segmentagao dos
vasos ¢ realizada aplicando o método proposto para segmentar os vasos para, posterior-
mente, o médico especialista efetuar a correcao manual da segmentacao, incluindo vasos
nao segmentados e retirando as falsas deteccoes. A validagao foi realizada utilizado seis
exames. Portanto, utilizando a andlise de sobreposicao de volume, foi determinado um
valor correspondente & exatidao da segmentacao. Ressalta-se que o padrao-ouro foi de-

terminado para cada exame.

A avaliacdo da segmentagdo no trabalho de Zhu et al. (2009) foi realizada por meio
de verificagao de exatidao da segmentacao em 100 pontos correspondentes aos vasos e
100 pontos em regioes proximas aos vasos. Deste modo, calculou-se a sensibilidade e a

especificidade do algoritmo.

Todas as imagens presentes nestes trabalhos citados possuem duas caracteristicas em
comum: sao de exames de pacientes sadios com injecao de contraste intravenoso. Neste
sentido, devido as caracteristicas das imagens avaliadas nos métodos citados diferirem
das dispostas nesta dissertagao, o método de avaliagao nesta dissertacao utiliza alguns
padroes de avaliagao dos métodos citados, mas segue um procedimento geral de analise
proprio.

Uma das medidas que pode ser utilizada como critério de avaliacao da segmentagao
de vasos sanguineos pulmonares é o volume. Aproximadamente, o volume de sangue
presente na circulagao pulmonar em um individuo adulto normal é de 450 ml E.Hall e
Guyton (2011). Essa medida é uma referéncia de exatidao das segmentagoes presentes
nesta dissertacao, entretanto considerando as particularidades das aquisi¢oes, bem como
as caracteristicas fisiologicas e patologicas de alguns exames adquiridos, nao é possivel
fazer desta estimativa de volume um fator que quantifique o acerto da segmentacao de
cada método. O volume de vasos segmentados serviu como mais um parametro para

comparar o desempenho dos algoritmos entre si.
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Nesta dissertagao, a definicao do padrao ouro foi realizada por dois médicos especia-
lista. Foram escolhidas 6 imagens por exame para segmentar manualmente todos os vasos

sanguineos pulmonares presentes. As regides pulmonares escolhidas foram:

e apice, logo a cima da artéria aorta,
e hilo, precisamente na regiao da carina da traqueia,

e base, na regiao das veias pulmonares,

Sao ilustradas na Figura 3.1 exemplos das defini¢oes do padrao ouro de cada regiao pul-

monar escolhida.

Com base na definicao do padrao ouro por médicos especialistas, a avaliacao quantita-
tiva foi definida calculando o coeficiente de similaridade C'S baseada na analise estatistica
de segmentacao desenvolvida por (ZOU et al., 2004) e determinando a sensibilidade S dos

algoritmos, de acordo Zhu et al. (2009)

2.VP
OS5 = 2.VP+ FP+ FN (3.14)
VP
S = VPRI EN (3.15)

Os parametros VP, FP e FN correspondem respectivamente aos resultados das seg-
mentagoes considerados segmentados corretamente (verdadeiros positivos), falsas segmen-
tagoes (falsos positivos) e vasos nao detectados (falsos negativos). Ao verificar os valores
de similaridade e sensibilidade obtidos nos trabalhos pesquisados e observar as segmenta-
cao obtidas, deduz-se que a avaliacao da segmentacao limitou-se a considerar a deteccao
de vasos de médio e grande calibre somente. Nesta dissertacao ha inclusao de vasos de

pequeno calibre na definicao do padrao ouro.

Portanto, a definicao do padrao ouro nesta dissertacao difere das defini¢oes observadas
na literatura pelo motivo de incluir vasos de pequeno calibre. Em nenhum dos trabalhos
pesquisados ha segmentacao em imagens com largura de corte menor que 1mm. Como
pode ser observado na Figura 3.2, somente vasos de area consideravel sao segmentados.
Com o conhecimento desse padrao de segmentacao observado nesses trabalhos citados,
bem como de outros brevemente descritos na secao 2.5, foram realizadas duas abordagens
para avaliacao do coeficiente de similaridade e sensibilidade dos algoritmos. Na primeira
abordagem, todos os vasos segmentados manualmente no padrao ouro servem de para-
metro para a determinacao dos coeficientes. Ja na segunda abordagem, desconsideram-se

os vasos de pequeno calibre segmentados no padrao ouro para realizacao dos calculos dos
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coeficientes. Deste modo, obtém-se dois modelos de padrao ouro para cada imagem, tal

como pode ser observado na Figura 3.3.
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Figura 3.1: defini¢do do padrao-ouro da segmentacao de vasos; (a), (c) e (e) imagens
originais do apice, hilo e base respectivamente; (b), (d) e (f) respectivos
padroes-ouro das regioes do apice, hilo e base.
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(c)

Figura 3.2: exemplo de segmentacoes de vasos sanguineos pulmonares em outros tra-
balhos; (a)segmentacao de vasos desenvolvida por Kaftan et al. (2008);
(b) segmentacao de vasos no trabalho desenvolvido por Zhu et al. (2009);

(c¢) segmentacao de vasos no trabalho desenvolvido por Korfiatis, Ka-
rahaliou e Costaridou (2009).
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(b)

Figura 3.3: modelos de padrao ouro da segmentacao dos vasos; (a)visualizagao de
uma segmentacao manual padrao com vasos de pequeno calibre incluidos;
(b) padrao ouro com exclusao de vasos de pequeno calibre;
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Resultados

Neste Capitulo é apresentada a descricao do processo de aquisicao das imagens de
TC, bem como os resultados obtidos das segmentacdes dos algoritmos. E realizada uma
avaliacao individual de cada algoritmo e posteriormente uma anélise comparativa dos
trés métodos. Os calculos dos coeficientes de similaridade e sensibilidade consideram
duas abordagens. Na primeira contabiliza-se também a segmentacao de vasos de pequeno
calibre, ja na segunda considera-se somente a contabilizacao de vasos de médio e grosso

calibre segmentados.

4.1 Aquisicao de Imagens

O processo de aquisicao das imagens utiliza tomégrafo do tipo multidetectores e de alta
resolucao. As imagens utilizadas para avaliar os algoritmos foram adquiridas em datas
diferentes e em tomografos distintos. Os modelos utilizados para adquirir essas imagens
foram: Toshiba Aquilion (TA) ,Toshiba Asteion (TAs), GE Medical System LightSpeed16
(GEMSL), GE Medical System BrightSpeed (GEMSB), Philips Brilliance 10 (PB) e Phi-
lips Gemini (PG). As imagens de TC sao convertidas para padrao DICOM (Digital Image
Communication in Medicine), criado pela National Electrical Manufacturers Association
(NEMA)(SILVA, 2005). Nesse formato, o cabegalho de cada imagem fornece informacoes
especificas, por exemplo, dados do paciente nome,sexo, niimero de identificacao, moda-
lidade e informacgoes sobre a forma de obtencao da imagem, calibracao, paramentos do
dispositivo, dosagem de radiacao, contraste do meio; e informacoes da imagem, resolucao

e janelamento (ZAFFARIL, 2006).

Todas as imagens sao 512 x 512 e com 16 bits. Quando a largura de corte ¢ inferior a

2mm caracteriza-se por uma aquisi¢ao por TC de alta resolu¢ao (TCAR ). Nas tabelas 4.1

39
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Figura 4.1: imagem de TC; (a) multidetectores adquirida pelo tomégrafo modelo
Philips Gemini; (b)TCAR adquirida pelo tomoégrafo modelo Toshiba
Asteion.

e 4.2 estao dispostas as caracteristicas das imagens adquiridas. Sao mostradas na Figura

4.1 dois exemplos de imagens adquiridas po TC.

Todas as imagens foram adquiridas de exames em que nao hé presenca de injecao de
contraste. Na aquisicao das imagens, os cortes sao realizados na posicao supina, conside-
rando trés regioes: ao nivel de apice, hilo e base. Obtencao destas imagens foi possivel
devido a parceria entre o Departamento de Teleinformatica (DETI) Universidade Federal

do Ceara (UFC) e o Hospital Walter Cantidio da UFC.

Tabela 4.1: descricao das imagens utilizadas para avaliagao dos algoritmos.

Dados das imagens Exame 1 Exame 2 Exame 3 Exame 4
Data de aquisicao 15/06,/2009 | 04/04/2012 | 26/04/2008 | 26/05/2010
Nimero de fatias 910 281 269 762
Largura do corte 0,5 1,25 1,25 0,5

Modelo do tomografo TA GEMSB GEMSL TA
Diagnostico Normal Normal Normal Normal

Tabela 4.2: descricao das imagens utilizadas para avaliagao dos algoritmos.

Dados das imagens Exame 5 Exame 6 Exame 7 Exame 8
Data de aquisi¢ao 26,/04/2008 | 21/03/2011 | 26/07/2011 | 04/06/2012
Numero de fatias 241 231 298 599
Largura do corte 1,25 3 2 1

Modelo do tomografo GEMSL TAs PB PG
Diagnostico D. Intersticial Normal Normal Efisema

Todas as imagens foram adquiridas de exames em que nao ha presenca de injecao de
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contraste. Na aquisicao das imagens os cortes sao realizados na posi¢cao supina conside-
rando trés regioes: ao nivel de apice, hilo e base. Obtencao destas imagens foi possivel
devido a parceria existente entre o Departamento de Teleinforméatica (DETI) Universidade

Federal do Ceara (UFC) com Hospital Walter Cantidio da UFC.

4.2 Limiarizacao

A primeira etapa de segmentacao é a aplicacao da limiarizagdo. Esta consiste em
determinar as sementes para inicializacao dos algoritmos Crescimento de Regides 3D e
Conectividade Fuzzy. A aplicagao de uma limiarizacao, em que o Limiar L = —300UH
garante a priori que os objetos segmentados sao vasos, todavia nao permite a segmentacao
de todos. Apos realizacao de exaustivos testes verifica-se que ao aumentar o valor de L
outras estruturas além dos vasos podem ser rotuladas como sementes. Nessa etapa, é
segmentada uma parte dos vasos, mas com descontinuidades que sao corrigidas por meio
da aplicacao de Crescimento de Regides 3D e Conectividade Fuzzy. Os vasos que nao sao
identificados por meio da limiarizacao também sao segmentados através dos métodos em
questao. Na Figura 4.2 visualiza-se dois exemplos de reconstrucao 3D dos vasos sanguineos

considerando apenas a limiarizacao como fator de segmentacao.

Figura 4.2: aplicacao de somente limiarizagao no processo de segmentacao do vasos
pulmonares; (a) exame 1; (b) exame 2
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4.3 Crescimento de Regioes 3D (CR3D)

Utilizando o CR3D, a classificacao do vozel como pertencente a classe vasos sanguineo
¢ menos exigente, em relacao aos critérios de analise dos outros algoritmos desenvolvidos
nesta dissertacao. Consequentemente, verifica-se que a aplicagao deste método proporci-
ona o maior volume de vasos segmentados. Na Tabela 4.3 observa-se o volume de vasos

segmentados por CR3D em todos os exames.

Tabela 4.3: volume de segmentagao do algoritmo CR3D
Exames | Volume(ml)

1 267,9
211,7
126,8
224.6
305,2
294,7
3515
265,5
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O volume calculado corresponde a todos os voxels classificados como vasos sanguineos
pelo algoritmo. Em exames de pacientes sadios, o valor de referencia 450 ml nao foi
atingido. As justificativas, alem das particularidades citadas, sdo o fato de o algoritmo
CR3D nao ser capaz de segmentar alguns vasos de pequeno e médio calibre sem o custo
de um significativo vazamento e a segmentacao pulmonar nao permitir a inclusao de
alguns dos vasos de grande calibre na regiao do hilo e na base préximo a regiao das veias

pulmonares. A Figura 4.3 ilustra essas situagoes.

Na Figura 4.4 sao observados exemplos de segmentagoes, em que cada uma corresponde

a visualizacao em duas dimensoes da aplicagao do método em exames distintos.

De acordo com as marcagoes observadas no padrao-ouro, verificou-se que as segmenta-
¢oes em imagens de exames de pacientes sadios obtem um melhor desempenho qualitativo.
Na Figura 4.4(b) é¢ mostrada segmentagao em exame de paciente que nao possui nenhuma
doenca pulmonar. A segmentacao dos vasos ¢ bem definida neste tipo de exame. Assim,
as limitacoes do método para este tipo de exame sao os vasos de pequeno calibre e algumas
bordas de vias aéreas justapostas aos vasos sanguineos. Na Figura 4.5 ¢ possivel observar

alguns erros de segmentacao devido a estas limitagoes.

A densidade de algumas bordas das vias aéreas sao relativamente similares a dos vasos
sanguineos, por esse motivo a andlise da vizinhanca das sementes nao é suficientemente

efetiva para evitar que alguns erros dessa caracteristica ocorra. Salienta-se que existem
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regioes de bordas de vias aéreas vizinhas aos vasos sanguineos que sao classificadas cor-

retamente, tal como pode ser observado na Figura 4.6.

Para imagens de exames de pacientes que apresentam patologias, as quais apresentam
inclusao de estruturas com alta densidade, nao foi possivel distingui-las dos vasos san-
guineos. Na Figura 4.4(e) é mostrado um exame de paciente com enfisema pulmonar e
doenca intersticial. Neste caso,é possivel observar circulado em vermelho na Figura 4.4(f)
uma das falhas da segmentacao ao incluir estruturas classificadas equivocadamente como
vasos sanguineos. Na Figura 4.4(d) verifica-se a segmentagdo em paciente com doenca
intersticial. Neste corte do exame ha menos presenca de tecido fibroso o qual apresenta

alta densidade, portanto é possivel ainda um boa distincao dos vasos.

Considerando a primeira abordagem de avaliacao, no conjunto dos 8 exames os mé-
dicos especialistas selecionaram 7249 vasos sanguineos. Apos efetuada a devida com-
paracao com o padrao ouro, foi constatado um total de 3124 deteccoes corretas, 4125
deteccoes caracterizadas como falso negativo e 155 classificadas como falso positivo. Em
média,constataram-se 390 deteccoes corretas por exame, 515 deteccoes incluidas como
falso negativo e 19 consideradas como falso positivo. Logo, de acordo com as equagoes
3.14 e 3.15 é possivel obter um coeficiente de similaridade geral de 0,59 e sensibilidade
geral de 0,43. Na Figura 4.7 é possivel observar as discrepancias entre o coeficiente de

similaridade e sensibilidade por exame e na Tabela 4.4 visualizam-se seus valores exatos.

Tabela 4.4: resultado da primeira abordagem dos coeficiente de sensibilidade e si-
milaridade por exame da segmentacao por CR3D

Exames | Similaridade | Sensibilidade
1 0,48 0,32
2 0,58 0,26
3 0,56 0,40
4 0,60 0,43
5 0,84 0,78
6 0,55 0,39
7 0,59 0,43
8 0,94 0,97

O algoritmo nao foi capaz de segmentar os vasos de pequeno calibre. Como o padrao
ouro inclui absolutamente todos os vasos visiveis, as taxas de similaridade e sensibilidade
estao abaixo do padrao encontrado na literatura. Os valores de similaridade possuem
valores mais altos do que os de sensibilidade pelo fato de o primeiro atribuir maior signifi-
cancia as detecgoes corretas, enquanto o segundo atribui pesos iguais aos indices de falsos

negativos e detecgoes corretas. Salienta-se que o coeficiente de sensibilidade desconsidera
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as falsas detecgoes.

Os exames 5 e 8 sao de pacientes que apresentam doencas. No entanto, apresenta-
ram um alto valor dos coeficientes de similaridade e sensibilidade. O exame 8 contém
imagens com presenca de enfisema pulmonar e doenca intersticial. Quando se caracteriza
um enfisema pulmonar, ocorre uma diminuicao da quantidade de vasos sanguineos pul-
monares. Para exemplificar essa situacao, o nimero de vasos marcados no padrao ouro
para o exame 2 (paciente sadio) é 1525, enquanto para o exame 8 foi 242 excluindo-se da
contagem os vasos de pequeno calibre. Por esse motivo, o algoritmo foi capaz de segmen-
tar a maior parte dos vasos marcados no padrao ouro do exame 8, ocasionando apenas
7 falsos-negativo. Essas imagens do exame 8 também possuem caracteristicas de doenca
intersticial que ocasionam presenca de tecido fibroso dificultando a visualizacao dos vasos,

além de aumentar o indice de falsas detecgoes.

O exame 5 trata-se de imagens com presenca de doenca intersticial. O indices de
similaridade e sensibilidade sao maiores que a média devido ao fato de também haver
menos marcacoes de vasos de pequeno calibre. Observa-se que o tecido fibroso dificulta
a visualizagao dos vasos sanguineos. Desta forma, no padrao ouro sao marcadas 811
estruturas classificadas como vasos sanguineos, proporcionando o algoritmo identificar
626 estruturas corretamente e 47 falsas deteccoes. Esta quantidade falsos-positivos é
bastante elevada, considerando a média por exame 19 e o fato de este estudo considerar

seis imagens por exame

Considerando a segunda abordagem de avaliagao, reduziu-se as marcagoes do padrao
ouro para 3765 estruturas classificadas como vasos sanguineos. Desta forma, mantendo-se
os valores de deteccoes corretas e falsas deteccoes atingiu-se um coeficiente de similari-
dade geral de 0,88 e sensibilidade geral de 0,83. Na Figura 4.8 é possivel observar as
discrepancias entre o coeficiente de similaridade e sensibilidade por exame e na Tabela

4.5 visualiza-se seus valores.

Tabela 4.5: resultado da segunda abordagem dos coeficiente de sensibilidade e simi-
laridade por exame da segmentagao por CR3D

Exames | Similaridade | Sensibilidade
1 0,92 0,88
2 0,82 0,72
3 0,89 0,84
4 0,90 0,85
5 0,91 0,90
6 0,84 0,76
7 0,84 0,75
8 0,94 0,97
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Utilizando a segunda abordagem de avaliagao, o indice de falso negativo diminui sig-
nificativamente. O indice geral muda de 4218 para 634 nao deteccoes e a média de 527
para 79 falsos negativos por exame. Consequentemente, essa alteracao resulta a elevagao
dos coeficientes de similaridade e sensibilidade. Nas imagens do padrao ouro, as falsas
deteccoes consistem em segmentacao de vias aéreas e, no caso de exames que apresentam

doenca intersticial, tecido fibroso também.

Reduzindo os falsos negativos, o indice de similaridade ainda continua superior ao
de sensibilidade, equiparando-se aos coeficientes observados na literatura. Assim, o peso
dado as deteccoes verdadeiras mostra-se um fator determinante na discrepancias entre
essas taxas. A visualizacao tridimensional da segmentacao de todas as imagens de um

exame segmentado por CR3D de paciente normal pode ser verificada na Figura 4.9.

4.4 Conectividade Fuzzy

Apesar de semelhante ao método CR3D em relagao a analise de similaridade entre vo-
xels, a analise dos caminhos torna a segmentacao por conectividade Fuzzy mais criteriosa.
Desta forma, o algoritmo proporcionou éxitos como diminuicao dos falsos-positivos, mas
diminuiu o volume de vasos segmentados. Com base nas marcagoes do padrao-ouro, foram
realizados testes exaustivos para definir o mais apropriado limiar de afinidade global 7}, .

Na tabela 4.6, verifica-se o volume de vasos segmentados por CF.

Tabela 4.6: volume de segmentacao por CF.
Exames | Volume(ml)
221
199
97
199
171
182
211
187
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O volume calculado corresponde a todos os voxels classificados como vasos sanguineos
pelo algoritmo. Assim como na aplicagao do CR3D, o valor de referencia 450 ml nao foi
atingido devido as limitagoes da segmentacao pulmonar e o fato de o algoritmo também

nao ser capaz de segmentar vasos de pequeno calibre.

Alguns exemplos de segmentacoes em diferentes exames podem se observados Na Fi-

gura 4.10.
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As mesmas dificuldades foram igualmente verificadas na segmentacao de exames de
pacientes com doenca intersticial e enfisema tal como podem ser visto na Figura 4.10(f).
A Figura 4.10(a) trata-se de uma imagem sem presenca de patologias e a Figura 4.10(c)
apresenta doenca intersticial. Na tultima, é possivel observar, circulados em vermelho,
alguns falsos positivos obtidos pela segmentacao por CF. Estas estruturas confundidas

com vasos pelo algoritmo sao tecido fibroso oriundo de doenca intersticial.

Em exames de pacientes sadios o grau de exatidao das segmentacao foi considerado
maior. Algumas bordas das vias aéreas justapostas aos vasos continuam ocasionando
obstaculo a segmentacao, entretanto verifica-se menor ocorréncia de falhas quando com-
parada com a segmentacao por CR3D. Na Figura 4.11 é possivel observar o desempenho

do algoritmo em segmentacao de vasos com vias aéreas justapostas.

A anéilise de similaridade entre wvozels baseia-se na observacao da conectividade do
caminho. Esta caracteristica causa uma maior eficiéncia na segmentagao por distinguir
melhor as bordas das vias aéreas dos vasos sanguineos. Contudo, algumas bordas de vias

aéreas ainda nao sao diferenciadas.

Considerando a primeira abordagem de avaliacao dos coeficientes de similaridade e sen-
sibilidade, observa-se que no conjunto de 7249 vasos sanguineos selecionados sao verifica-
das 2362 segmentacoes consideradas corretas, 100 segmentacoes julgadas falsos-positivos e
4614 ocorréncias de falsos-negativos. Deste modo, em média foram 329 deteccoes corretas
por exame, 12 segmentacoes consideradas falsos-positivo e 576 vasos nao detectados. De
acordo com as equacoes 3.14 e 3.15 sao calculados os coeficiente de similaridade e sensibi-
lidade gerais, cujo valores sao respectivamente 0,52 e 0,36. Os valores dos coeficientes de
similaridade e sensibilidade de cada exame estao dispostos na Tabela 4.7 e, na Figura 4.12,

é possivel observar as diferencas entre os coeficientes calculados em cada segmentagcao.

Tabela 4.7: resultado da primeira abordagem dos coeficiente de sensibilidade e si-
milaridade por exame da segmentacao por CF

Exames | Similaridade | Sensibilidade
1 0,38 0,24
2 0,37 0,22
3 0,58 0,42
4 0,52 0,36
5 0,72 0,62
6 0,47 0,31
7 0,50 0,33
8 0,94 0,96

Os indices de falsos-negativos também sao fatores determinantes que resultam em
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coeficientes de similaridade e sensibilidade de baixo valor. A justificativa para os exames 5
e 8 produzirem coeficientes mais elevados ¢ a mesma definida na descricao dos resultados
da segmentacao por CR3D. Salienta-se que no conjunto de 242 vasos selecionados no
exame 8, foram detectados 16 falsos-positivos e 231 deteccoes corretas e no conjunto de
801 vasos selecionados no exame 5, foram detectados 27 falsos-positivos e 503 deteccoes

corretas.

Tomando como referéncia de avaliacao a segunda abordagem, no conjunto de 3765 es-
truturas classificadas como vasos sanguineos pelos médicos especialistas foram detectados
1149 falsos-negativos com média de 142 nao deteccoes por exame. Deste modo, os valores
gerais dos indices de similaridade e sensibilidade foram respectivamente 0,80 e 0,69. Na
Figura 4.13 é possivel observar as diferencas entre os coeficiente e na Tabela 4.8, seus

valores.

Tabela 4.8: resultado da segunda abordagem dos coeficiente de sensibilidade e simi-
laridade por exame da segmentagao por CF

Exames | Similaridade | Sensibilidade
1 0,77 0,65
2 0,75 0,61
3 0,92 0,88
4 0,82 0,70
5 0,82 0,72
6 0,75 0,61
7 0,73 0,59
8 0,94 0,96

De modo geral, as segmentacoes em imagens que nao apresentam doencas apresenta-
ram resultados similares. O coeficiente de similaridade, neste caso, também caracterizou-
se por ser superior ao coeficiente de sensibilidade. Como o valor do indice de falso-negativo
diminui, os coeficientes de similaridade e sensibilidade aumentam também na mesma pro-
porcao. Todavia, a quantidade ainda elevada de falsos-negativos resultam em coeficientes

inferiores aos observado na segmentacao por CR3D.

O método CF utilizado nesta dissertagao é semelhante ao utilizado por Kaftan et al.
(2008). Contudo, salienta-se que no citado trabalho, além da utilizagdo de contraste,
observa-se que a segmentacao foi realizada em uma janela que permite visualizacao so-
mente de vasos de médio e grande calibre. A comparacao entre os coeficientes de simi-
laridade determinados nesta dissertacao e do trabalho citado nao é viavel pelo fato de

tratarem de exames diferente e em condicoes distintas.

Verifica-se na Figura 4.14 a visualizacao tridimensional do resultado da segmentagao
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de todas as imagens por CF de um exame sem presenca de doenca.

4.5 K-Média

Como a segmentacao utilizando o K-Médias necessita de um banco de dados de treina-
mento é possivel realizar uma avaliagao preliminar do algoritmo utilizando somente estes
dados. Deste modo, em vez de obter coeficiente de similaridade e sensibilidade por analise

de deteccao da estrutura, ¢ possivel obter uma taxa de acerto por vozel.

No conjunto de 1134 voxels escolhidos na base de dados, 700 pontos sao escolhidos
aleatoriamente para servirem como conjunto de treinamento do classificador e o restante,
434 pontos, selecionados para teste. Por conseguinte, sao realizadas 100 repeticoes de

classificacao desta base de dados.

Na Figura 4.15 é possivel observar o histograma e o box plot das taxas de acerto
obtidas na aplicacao do K-Médias na classificacao da base de dados. O valor médio das
taxas foi 90, 34% com um desvio-padrao de 1,12%. A menor taxa de acerto é de 87,55%
e a maxima taxa ¢ de 93,31%. Das 100 repeticoes de classificacdo, a maior incidéncia de

taxa de acerto é de 90, 5%, correspondendo a 24 casos.

Ao se observar o histograma e o box plot verifica-se que a maior parte das taxas se
concentra entre 89,5% e 91%. A taxa maxima de 93,31% é considerada um outlier. Deste
modo, com o conhecimento do comportamento do algoritmo na classificacao do banco
de dados de treinamento, inicia-se o processo de avaliacao da segmentacao nas referidas

imagens de TC.

A classificacao do vozel em vaso sanguineo utilizando o algoritmo K-média foi a mais
rigorosa entre os trés métodos analisados nesta dissertacao. Observa-se que vasos de
pequeno calibre sao também ignorados por esse algoritmo, no entanto a qualidade da
segmentacao de vasos justapostos as bordas de vias aéreas é eleita a mais adequada. O

volume de segmentagao por exame pode ser observado na Tabela 4.9.

O volume calculado corresponde a todos os voxels classificados como vasos sanguineos
pelo algoritmo. Os atributos de entrada para classificacao do vozel em vaso sanguineo
depende do ADP. Neste caso, como o ADP considera uma mascara volumétrica 5 x 5 x 5,
regioes com vasos de pequeno calibre ficam com o percentual de pouca aeracao abaixo
do verificado em regioes que contém vasos. O percentual de pouca aeracao geralmente é
um fator importante que caracteriza a presenca de vasos sanguineos. Alguns exemplos de

segmentacoes em diferentes exames podem se observados Na Figura 4.16.
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Tabela 4.9: volume de segmentacao por K-médias.
Exames | Volume(ml)
165,6
156,5
93,9
186,8
133,1
194 4
137
168
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Em imagens com auséncia de doenca, o desempenho do algoritmo também foi mais
acurado. Estima-se que, devido a auséncia da injecao de contraste, algumas bordas de
vias aéreas vizinhas aos vasos nao podem ser distinguidas, mas em geral o desempenho
deste algoritmo na segmentacao de vasos nessas regioes foi considerado satisfatorio. Na
Figura 4.17 ¢é possivel observar o desempenho do algoritmo nos casos em que ha vias
aéreas adjacente aos vasos. Em imagens com presenca de doenca intersticial o algoritmo
K-Média também nao distingue tecido fibroso de vasos sanguineos em alguns casos. Na
Figura 4.16(f) verifica-se circulada a deteccao de falso-positivo na segmentacao em imagens

com presenca de enfisema e doenca intersticial.

Para determinar o banco de dados de treinamento, as medidas de ADP das regioes
das bordas das vias aéreas sao significativamente selecionadas para garantir que os vasos
vizinhos as bordas das vias aéreas possam ser segmentados apropriadamente. Deste modo,
pode-se observar, dentre os métodos testados, a melhor distin¢ao entre as bordas das vias

aérea e 0s vasos sanguineos.

Considerando a primeira abordagem de avaliacao, no conjunto total de 7249 vasos
selecionados, sao verificadas 2729 deteccoes corretas, 84 falsas detecgoes e 4520 vasos nao
segmentados. Desta forma, por meio das equagoes 3.14 e 3.15, sao obtidos valores gerais
dos coeficientes de similaridade e sensibilidade iguais a 0,54 e 0,37 respectivamente. Em
média, sao 341 detecgoes corretas , 10 falsas deteccoes e 565 falsos-negativos por exame.
Os valores dos coeficientes de similaridade e sensibilidade por exame podem ser observados

na Tabela 4.10. Na Figura 4.18 é possivel observar as disparidades entre estes.

O alto indice de falso-negativo proporciona também na aplicacao deste algoritmo bai-
xas taxas de similaridade e sensibilidade. As imagens com presenca de patologias também
proporcionam maiores taxas por fatores ja mencionados. No conjunto de 242 vasos seleci-
onados no exame 8 hé ocorréncia de 18 falsos-positivos e 10 nao detec¢oes. No conjunto de

801 vasos selecionados no exame 5 sao detectados 21 falsos-positivos e 270 nao deteccoes.
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Tabela 4.10: resultado da primeira abordagem dos coeficiente de sensibilidade e si-
milaridade por exame da segmentagao por K-Médias

Exames | Similaridade | Sensibilidade
1 0,36 0,22
2 0,39 0,24
3 0,59 0,43
4 0,47 0,31
5 0,78 0,66
6 0,61 0,44
7 0,52 0,36
8 0,94 0,95

Tomando a segunda abordagem de avaliagao como referéncia, observa-se que no con-
junto de 3765 vasos selecionados, a quantidade total de falsos-positivos cai para 1036.
Deste modo, os coeficientes de similaridade e sensibilidade geral assumem valores 0,82
e 0,72 respectivamente. A média de nao deteccoes torna-se 129 falsos negativos por
exame. Na Figura 4.19 mostram-se as disparidades entre os coeficientes e na Tabela 4.11

verificam-se seus valores exatos.
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Figura 4.19: sensibilidade e similaridade da segmentagao por K-Médias pela segunda

abordagem de avaliagao

Os valores de similaridade na aplicacao do K-Médias também possuem, de forma geral,
valores superiores aos da sensibilidade. Os indices de falsos-positivos encontrados neste
método sao os menores observados na aplicacao dos trés métodos de segmentacao. No
entanto, o indice de falso-negativo é elevado em relagao ao método CR3D. Em imagens sem

presenca de patologias, os falsos-positivos correspondem a algumas vias aéreas adjacente
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Tabela 4.11: resultado da segunda abordagem dos coeficiente de sensibilidade e si-
milaridade por exame da segmentagao por K-Médias

Exames | Similaridade | Sensibilidade
1 0,74 0,60
2 0,78 0,65
3 0,93 0,90
4 0,75 0,60
5 0,85 0,76
6 0,92 0,86
7 0,76 0,63
8 0,94 0,95

aos vasos, e em imagens com presenca de doenca intersticial, os falsos-positivos sao os
tecidos fibrosos, além de vias aéreas adjacentes. A segmentacao de todas as imagens de
um exame de paciente sadio pode ser visualizada na Figura 4.20. Por fim, salienta-se que
a aplicacao do método K-médias combinado com ADP é uma metodologia nao encontrada

na literatura consultada para segmentacao de vasos sanguineos.

)

Figura 4.20: visualizagao da arvore de vasos sanguineos pulmonares através da seg-

menta ¢ao por K-Médias.

4.6 Comparacao entre o desempenho dos trés métodos

Observam-se algumas caracteristicas nas imagens que influenciam diretamente os al-
goritmos. A presenca de doenca intersticial é um fator preponderante na para inclusao de
falsas deteccoes. A largura de corte também influencia significativamente, pois a visuali-
zagao de vasos de pequeno calibre é menor quando a largura de corte é maior. Dos exames

disponiveis, somente os exame 6 e 7 nao sao proveniente de imagens TCAR. Neste caso,
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observa-se que, quanto maior o corte, menos vasos de pequeno calibre sao segmentados.

A Figura 4.21 contém o grafico dos volumes de segmentacao dos trés métodos.
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Figura 4.21: volume de segmentacao dos trés métodos por exame.

O volume de segmentagao do CR3D, em geral, é bem superior ao volume das outras
metodologias. Na Figura 4.22 verifica-se a aplicacao dos trés métodos em uma imagem de
pulmao. Salienta-se que a segmentacao padrao-ouro na Figura 4.22 é realizada excluindo-

se vasos de pequeno calibre.

333>
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Figura 4.22: segmentacao dos vasos sanguineos na regiao do hilo por, (a) manual-

mente (padrao-ouro); (b)K-Médias; (¢) CF; (d) CR3D.

Nota-se que além de mais vasos segmentados, a segmentacao por CR3D também
abrange uma maior area. Desta forma, quando calculado o volume total das segmen-
tacoes de todas as imagens do exame, verifica-se uma diferenca volumétrica significativa.
Em geral, as diferencas de volume da segmentacao entre CF e K-Médias sao menos visi-
veis. No exame 1 e 7 é verificado que o método CF segmenta uma maior quantidade de

vasos.
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E possivel comparar na Figura 4.23 que, no conjunto de todas imagens do padrao-ouro,
o método K-média obtém uma maior quantidade de vasos segmentados do que o método
CF. Todavia, nestas imagens do padrao-ouro nao estao presente regioes extremas do
apice e da base que apresentam grande quantidade de vasos de pequeno calibre, ignorados
significativamente pelo K-Médias e nao na mesma intensidade pelo algoritmo CF. A area
de segmentacao por CF também é superior a area de segmentacao por K-médias. Na

Figura 4.24 mostra-se esta situacao.
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Figura 4.23: nimero de vasos segmentados corretamente.
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Figura 4.24: segmentacao dos vasos sanguineos na regiao do apice por, (a) manual-
mente (padrao-ouro); (b)K-Médias; (¢) CF; (d) CR3D.

O custo de permitir uma maior quantidade de vasos segmentados no algoritmo CR3D
¢ o alto indice de falsos-positivos. Na Figura 4.26(t) verifica-se outro exemplo de falsa
deteccao circulada em vermelho. Na Figura 4.25 nota-se a diferenca significativa nestes
indice. Salienta-se que os valores obtidos nos exame 5 e 8, os quais apresentam doencas,

sao maiores em relagao aos valores obtidos nos exames de paciente sadio.
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Figura 4.25: percentual de falsos positivos.

Em relagao ao desempenho nas regioes em que ha vasos adjacentes as vias aéreas, nota-
se, na Figura 4.26, a superioridade do algoritmo K-Média. Observa-se que o algoritmo
CR3D nao distingue adequadamente as bordas das vias aéreas. O método CF distingue

com mais exatidao do que o CR3D, contudo ainda inferior ao desempenho do classificador
K-Médias.
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(t)

Figura 4.26: segmentacao de vasos sanguineos com vias aéreas adjacentes; (a), (e),
(i), (m) e (q) imagens originais com vias aéreas circuladas em vermelho;
(b),(£),(j),(n) e (r) segmentagdes por CR3D; (c), (g), (k), (o) e (s)
segmentacao por CF; (d), (h), (1), (t) e (p) segmentacao por K-Médias.

%)



Capitulo 4: Resultados 56

A comparagao dos coeficientes de similaridade e sensibilidade nesta secao é restrita aos
valores obtidos por meio da segunda abordagem de avaliacao. Esta comparagao pode ser
vista na Figura 4.27 em que sao visualizados os coeficientes de similaridade e sensibilidade

por exame.
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Figura 4.27: avaliagdo quantitativa dos métodos; (a) coeficiente de similaridade; (b)

coeficiente de sensibilidade.

O valor da similaridade na segmentacao por CR3D sao superiores pelo fato de possuir
maior nimero de vasos segmentados corretamente. Sabe-se que o CRD3 proporciona

uma maior quantidade de falso-positivo, mas este indice nao foi suficientemente alto para
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reduzir de forma significativa o seu coeficiente de similaridade.

O valor da sensibilidade, em geral, também é superior na aplicacao do CR3D. Todavia,
no exame 6, a quantidade de falsos-negativos na segmentacao por CR3D é maior do que
as observadas na segmentacao por K-médias. Nesse caso, o maior valor de sensibilidade
pertence a segmentacao por K-Médias que nao proporciona uma quantidade tao elevada

de falsos-negativos, devido a largura de corte mais espessa nesse exame.

Nota-se na Figura 4.28 o desempenho das trés metodologias aplicada a um tinico exame
sem presenca de patologias. Neste caso, verifica-se a diferenca volumétrica das segmen-
tacoes de cada metodologia. A maior quantidade de vasos de menor calibre segmentados
torna a aplicagao CR3D detentora do maior volume de segmentacao. Todavia, verifica-se
uma sobreposicao maior na visualizagao tridimensional. O algoritmo CF permitiu uma
visualizacao com menos sobreposicao. Por fim, o algoritmo K-Médias foi o algoritmo com

menos sobreposi¢ao, mas com baixa segmentacao de vaso de menor calibre.

A visualizacao da arvore de vasos com presenca de doenca intersticial pode ser vista
na Figura 4.29. A regiao circulada em verde ¢ a zona com mais concentracao de tecido
fibroso. A observacao deste tecido fibroso em duas dimensdes pode ser vista na Figura

4.30 circulada em verde.

Figura 4.28: arvores de vasos sanguineos, (a) segmentacao por K-Médias;(b) seg-

mentagado por CF; (c¢) segmentacao por CR3D.
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Figura 4.29: drvores de vasos sanguineos em exame com presenc¢a de doenca in-
tersticial, (a) segmentacao por K-Médias;(b) segmentacao por CF; (c)

segmentacao por CR3D.

Figura 4.30: imagem com destaque em tecido fibroso circulado em verde caracteri-

zado por doenca intersticial.
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(b)

Figura 4.3: visualizagao da segmentag¢ao pulmonar e segmentacao de vasos; (a) cir-
culada em verde verifica-se uma regiao com vasos da regiao interna do
pulmao que foi excluida erroneamente pela segmentacio pulmonar; (b)
circuladas em vermelho verifica-se algumas das regioes em que ha pre-
senca de vasos nao segmentados
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Figura 4.4: segmentacao dos vasos sanguineos por CR3D, (a),(c) e (e) imagens ori-
ginais; (b) segmentacao em paciente sadio;(d)segmentaciao em paciente
com doenga intersticial;(f) segmentagao em paciente com enfisema e do-
enca intersticial.



Capitulo 4: Resultados 62

() (b) (c) (@)

Figura 4.5: visualizagao de limitagoes do CR3D; (a) imagem de vaso com via aérea
justaposta circulada em vermelho; (b) segmentacido do vaso com via
aérea justaposta (c) regido com vasos de pequeno calibre (d) segmentagao
de vasos em vermelho sao as marcacoes do padrao-ouro e em verde a
segmentacoes do CR3D

(a) (b)

Figura 4.6: visualizacao da segmentacao vasos por CR3D com vias aéreas justapos-

tas; (a) imagem original com a via aérea circulada em vermelho; (b)
segmentacao dos vasos
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Figura 4.7: sensibilidade e similaridade da segmentagao por CR3D considerando a
primeira abordagem de avaliagao
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Figura 4.8: sensibilidade e similaridade da segmentacao por CR3D pela segunda
abordagem de avaliagao
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Figura 4.9: visualizacao da Arvore de vasos sanguineos pulmonares através da seg-
menta cao por CR3D.
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Figura 4.10: segmentacao dos vasos sanguineos por CF,(a),(c) e (e) imagens origi-
nais; (b) segmentacdo em paciente sadio;(d)segmentacdo em paciente
com doenga intersticial;(f) segmentacao em paciente com enfisema e
doenga intersticial.
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() (f)

Figura 4.11: avaliagao da segmentagao dos vasos sanguineos por CF; (a),(c) e (e)
imagens originais com vias aéreas circuladas em vermelho; (b),(d) e (f)
respectivas segmentacoes dos vasos vizinhos as vias aéreas.
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Figura 4.12: sensibilidade e similaridade da segmentacao por CF por meio da pri-
meira abordagem de avaliacao
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Figura 4.13: sensibilidade e similaridade da segmentacao por CF considerando a
segunda abordagem de avaliacao

Figura 4.14: visualizagao da arvore de vasos sanguineos por meio da segmentagao
por CF
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Figura 4.15: taxas de acerto do classificador K-médias aplicado ao banco de dados
de treino; (a)Histograma das taxas de acerto; (b) Box plot das taxas
de acerto.
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P,

Figura 4.16: segmentacao dos vasos sanguineos por K-médias em imagens distintas;
(a),(c) e (e) imagens originais; (b)e(d)segmentac¢ao em paciente normal;
(f) segmentacao em paciente com enfisema e doenga intersticial;
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() (f)

Figura 4.17: avaliacao da segmentacao por K-médias dos vasos sanguineos; (a),(c) e
(e) imagens originais com vias aéreas circuladas em vermelho; (b),(d)
e (f) respectivas segmentacoes dos vasos vizinhos as vias aéreas;
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Figura 4.18: sensibilidade e similaridade da segmentacao por K-médias pela primeira
abordagem de avaliagao



Capitulo 5

Conclusoes, Contribuicoes e Trabalhos

Futuros

Esta dissertacao realiza uma analise comparativa entre os métodos Crescimento de Re-
gioes 3D, Conectividade Fuzzy e classificador K-Médias, aplicados a segmentagao de vasos
sanguineos pulmonares em imagens de Tomografia Computadorizada do Térax. Para isto,
sao utilizadas imagens de TC multidetectores e TCAR, provenientes de voluntérios sadios

e pacientes com enfisema e doenca intersticial.

Devido a menor quantidade de falsos-negativos, conclui-se que o desempenho do CR3D
é o melhor, considerando-se somente o coeficiente de sensibilidade. Quando considera-se o
coeficiente de similaridade, os desempenhos dos algoritmos tornam-se similares. Verifica-
se também que, em imagens com presenca de doenca intersticial, somente a avaliacao
quantitativa da segmentacdo em 6 imagens por exame nao define de forma efetiva a
exatidao da segmentacao. Faz-se necessario, portanto, uma avaliacao também de carater
qualitativo. FEm imagens com auséncia de doencas, a avaliacao de cardter quantitativo

mostra-se efetiva.

Em imagens de TCAR, é possivel segmentar regularmente os vasos, mas o desempe-
nho dos algoritmos em imagens de TC multidetectores foi mais consistente. No conjunto
dos métodos implementados, a definicao do melhor algoritmo para segmentacao dos vasos
sanguineos depende da aplicacdo. Se o objetivo da segmentacgao é detectar absolutamente
todos os vasos, dentre os trés métodos, a aplicacao do CR3D ¢é a mais adequada. Caso
o objetivo seja uma visualizacao somente de vasos de grande calibre com menor incidén-
cia de falsos positivos, o método K-Médias é o mais adequado. Para uma visualizacao
intermediaria o algoritmo CF é suficiente. Em pacientes com doenca intersticial, o alto

indice de falso-positivo torna inviavel a utilizacao destes algoritmos em imagens com essa

71
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caracteristica.

Diversas contribuicoes sao resultantes deste trabalho, dentre as quais merece destaque
a aplicacao do classificador K-Médias combinado com ADP para segmentacao de vasos

sanguineos. Alem desta, podem-se citar outras contribuicoes:

e desenvolvimento do ADP em uma méscara volumétrica;

e classificacao das regioes pulmonares segundo a aeracao, ¢ realizada uma divisao da

classe normalmente aerada em normalmente aerada a e normalmente aerada +;

e analise do desempenho dos algoritmos CRD3, CF e K-médias em imagens de TC

sem presenca de contraste intravenoso;

e constatacao de limitacoes das segmentacoes dos algoritmos em imagens com pre-

senca de doenca intersticial;

A Partir deste trabalho, outros trabalhos podem ser desenvolvidos. As propostas para

desenvolvimento de trabalhos futuros consistem em:

e aplicacao de segmentacao dos algoritmos em imagens com presencas de injecao de

contraste e com largura de corte a cima de 2 mm;
e substituicao do classificador K-Média por uma rede neural;
e realizar uma anélise por textura, alem de analise de densidade pulmonar;

e realizar a segmentacao de um exame combinando as metodologias, aplicando em

cada seccao pulmonar uma metodologia distinta;

e desenvolver um sistema de visualizacao tridimensional dos vasos sanguineos pulmo-

nares;

Além de auxilio ao diagnéstico, outra aplicacao para segmentacao de vasos sanguineos
é proporcionar uma melhor distin¢ao dos Lobulos pulmonares. Rotacionando a arvore de
vasos ¢ possivel observar claramente essa distincao. Portanto esta segmentagao de vasos
pode servir como parametro para segmentagao da cisura pulmonar, estrutura fronteirica
entre os l6bulos pulmonares. Na Figura 5.1 verifica-se circulado em verde uma das regioes

de cisura pulmonar.
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Figura 5.1: utilizagao da arvore de vasos sanguineos para distinguir os lé6bulos pul-

monares.
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