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RESUMO

Vortmann, Joao Alberto. Segmentacao Semiautomatica do Volume En-
cefalico Global em Exames de Ressonancia Magnética Através da Técnica
de Watershed. 2009. 73 f. Monografia (Bacharelado em Ciéncia da Computagao).
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas.

O processo de diagnéstico através de imagens anatdmicas € um processo
laborioso e cansativo. Este processo é realizado através da visualizagao,
pelo especialista, de cortes do objeto em estudo. Um exame de ressonancia
magnética geralmente € constituido de 60 a 120 cortes. A identificagdo de
alguma patologia cerebral toma muito tempo do especialista. Visando auxiliar no
processo quantitativo de diagnéstico, foi desenvolvida uma ferramenta capaz de
detectar automaticamente o volume cerebral e demarca-lo. Assim, em minutos,
0 especialista € capaz de fazer uma avaliacao das regides que lhe interessam
no exame. A ferramenta é capaz de ler imagens DICOM de ressonancia
magnética de encéfalo, aplicar filtros para o realce de elementos relevantes
(como bordas) e identificar o volume encefalico global através da aplicacao
da técnica de watershed. O volume identificado pela ferramenta foi analisado
através de um ferramenta auxiliar e os resultados sao apresentados. Os
resultados demonstram a validade da técnica de watershed para a segmentacao
semiautomatica do volume encefalico global além de servir de base para
melhorias quanto a precisao e tempo de execugao.

Palavras-chave: Segmentacdo Semiautomatica, Ressonancia Magnética, Wa-
tershed, Auxilio ao Diagnostico.



ABSTRACT

Vortmann, Joao Alberto. Semi-automatic Segmentation of Brain Volume in
Magnetic Resonance Using Watershed. 2009. 73 f. Monography. Universidade
Federal de Pelotas, Pelotas.

The diagnosis procedure through anatomical images is laborious and tiring. The
specialist perform this process by viewing slices from the studied object. The
Magnetic Ressonance Image (MRI) analysis commonly involves between 60 and
120 slices. The identification of some brain disease requires considerable amount
of time of the specialist. Working toward this, the developed tool intend to aid this
quantitative diagnosis process, detecting and labelling the brain volume in an
semi-automatic manner. In this way, in minutes, the specialist can evaluate the
regions of interest in the images. The tool is able to read DICOM MRI images,
apply filters to enhance relevant elements (such as boundaries) and detect and
label the brain volume using the watershed technique. The segmented volume
has been analysed using an auxiliary tool and the results are shown. These
results show the validity of watershed technique to semi-automatic segmentation
of the brain volume, and furthermore, can be used as foundation to improvements
in the tool’s precision and time consuming.

Keywords: Semi-automatic Segmentation, Magnetic Resonance, Watershed,
Aided Diagnosis.
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1 INTRODUCAO

Existe um grande numero de neuropatologias relacionadas a variagcdo de
volume de determinadas estruturas cerebrais, que podem ser observadas em
vida através do diagnostico por imagens anatdbmicas. O uso de imagens
proporciona uma avaliagao nao invasiva dos tecidos e 6rgaos do corpo humano
(FILHO, 1999 apud ZANCHET, 2007). A deteccao e o tratamento de patologias
neuroldgicas é feito principalmente através da analise de exames representados
graficamente, como os exames de ressonancia magnética (RM) e tomografia
computadorizada (TC). Imagens de RM é a modalidade de imagens médicas
anatdémicas mais utilizada dada a sua alta definicao e alto contraste.

A andlise das imagens provenientes destes exames sem o auxilio de alguma
ferramenta computadorizada € feita comparando-se, lado a lado, imagens
impressas em filmes radiograficos que representam diferentes cortes do objeto
analisado. Para auxiliar nesta andlise, existem softwares proprietarios que
realizam diversas tarefas, tais como alinhamento, marcacao de regides de
interesse (ROls), tratamento de imagens e segmentacao.

Sao diversos os fatores que influenciam no processo de diagnéstico. As
relacoes intra e inter especialista afetam o processo na medida em que, da
andlise de diversos cortes diferentes de um mesmo exame, pode-se obter
conclusées diferentes. Ademais, a marcacao manual das regidoes de interesse
€ um processo trabalhoso e cansativo, e que apresenta limitagées quanto a re-
produtibilidade dos estudos pois exige, por parte do especialista, conhecimentos
prévios de neuroanatomia e destreza motora (MOREIRA, 2004 apud MILANI,
2007).

O primeiro passo para o entendimento de uma cena € sua particao, desta-
cando as regioes representativas da imagem. Essa divisao pode ser feita a partir
dos valores de tons de cinza (ou cores) da imagem, de texturas, de formas, entre
outras.

A segmentacdo é um processo natural ao ser humano, mas nao aos
computadores. O cérebro humano € capaz de reconhecer objetos assim que
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0s V&, interpretando e combinando informacdes obtidas pelo sistema visual de
modo paralelo. A visao sé é possivel através da interpretacao das informagdes
obtidas pelo sistema visual humano, como intensidade de luz e cor.

A segmentacao € um estagio prévio de processamento para reconhecimento
ou identificacao das imagens (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008). O processo de
segmentacao € a divisao de uma imagem em regides representativas no contexto
de uma aplicagao. O objetivo € agrupar e destacar os pixels dos objetos ou areas
de interesse. E considerada uma das tarefas mais dificeis em processamento de
imagens digitais, como destacam Gonzalez e Woods (2008). Um processo de
segmentacao eficaz agiliza a obtencao de uma solugao correta para problemas
em processamento de imagens, enquanto que um processo erratico ou fraco de
segmentacao é garantia de algum tipo de falha (GONZALEZ; WOODS, 2008).
As principais abordagens para a segmentacao sao: limiarizagao, crescimento de
regides e divisao e fusao de regiodes.

Existem dificuldades inerentes ao processo de segmentacdao automatica de
imagens. Deve-se considerar que as bordas ou limites das regides podem nao
ser muito nitidas, sendo muitas vezes irregulares e imprecisas. Quando uma
regiao € delimitada, os pixels pertencentes a uma mesma regiao sao agrupados
e podem ser demarcados com cores, por exemplo, indicando que pertencem a
mesma estrutura (NUNES; CONCI, 2007).

Na segmentacao através de watershed (GONZALEZ; WOODS, 2008; RUSS,
2007; PRATT, 2007), a imagem é interpretada como uma superficie topografica,
onde os niveis de cinza representam as altitudes dos vales e montanhas. E
realizada a inundagao desta superficie, as regides sao inundadas até que areas
com fluxos de agua distintos fiquem prestes a se fundir, entdo € construida
uma barragem sobre a superficie mais alta para prevenir a fusao dos fluxos.
Finalmente, as Unicas coisas visiveis da superficie serdo as barragens. Estas
barragens sao chamadas de ’watershed lines” e representam contornos de
areas distintas da imagem.

Neste trabalho, a metodologia de watershed sera utilizada para a segmentagao
do volume encefélico global das outras estruturas presentes nas imagens
de ressonancia magnética. A ferramenta proposta seguira a filosofia de
distribuicao livre, pois a maioria dos softwares para esse fim sao proprietarios
e/ou necessitam de hardware especifico. O objetivo primeiro da ferramenta
€ identificar automaticamente o volume encefalico global e assim auxiliar o
processo de diagndstico.
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1.1 Motivacao

Até a década de 1980, o maior emprego de imagens digitais era a pesquisa
espacial (GONZALEZ; WOODS, 2008). Hoje é possivel encontrar imagens
digitais nas mais diversas aplicagdes devido ao barateamento da tecnologia. Tal
difusao tem suporte no fato do ser humano utilizar a visao para grande parte
das atividades que realiza. Tanto as atividades do cotidiano como as tarefas
profissionais ou cientificas dependem da percepgao visual. Ler um livro ou
revista, andar na rua, assistir a um filme, ou até visualizacao de dados cientificos,
de imagens médicas ou a edicao de fotografias sao todas atividades baseadas
na aquisicao de informacao através de imagens.

Trabalhos recentes na area de segmentacdo e selecdo semiautomatica
de objetos (SEIXAS et al.,, 2007; MORTENSEN; REESE; BARRET, 2000;
MCINERNEY; TERZOPOULQOS, 2000) demonstram o crescente interesse na
semi-automatizacao dos processos de segmentacao ou deteccao de objetos.
Mortensen e Barret (1998) destacam que a total automatizagao do processo de
segmentacao € um problema ainda sem solucdo. A semi-automatizacao destes
processos abre um leque de possibilidades a diversos campos. Na medicina, ha
a possibilidade de utilizagao de técnicas semi-automatizadas para segmentagao
de imagens de ressonancia magnética cerebral, visando a separagao entre
os elementos que merecem destaque a aplicagao. O trabalho se encaixa no
contexto do problema de deteccdo do encéfalo em imagens de ressonancia
magnética (HAHN; PEITGEN, 2000). Mesmo que a definicao deste problema
seja clara, nao ha uma solugao definitiva publicada até o momento, como relatam
Hahn e Peitgen (2000).

Neste contexto, o trabalho visa a obtencao de uma ferramenta para auxilio ao
diagnostico de neuropatologias utilizando as técnicas e algoritmos de segmentacao
e o paradigma de programac&o orientada a objetos. E interessante notar que a
técnica geralmente aplicada para esta etapa € a selecao manual da regidao de
interesse (pelo especialista). Além disso, o desenvolvimento da ferramenta é
motivado também pela idéia de prover uma solucao que aumente a praticidade
e facilidade do diagnéstico, além de ser uma solucao alternativa as ferramentas
proprietarias disponiveis.

1.2 Objetivos

O objetivo primordial do trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta
semiautomatica para o processo de segmentacao de imagens médicas. A
ferramenta utiliza técnicas de processamento de imagens para detectar e marcar
o volume encefalico global em imagens de ressonancia magnética. A marcagao
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semiautomatica de regides tem por objetivo um possivel auxilio no diagnostico.
Neste escopo, tem-se as seguintes fungoes para a ferramenta:

1. Ler imagens de ressonancia magnética, tanto constituindo uma seqtiéncia
de cortes ou um volume e gerar uma representacao volumétrica;

2. Localizar e demarcar de forma semiautomatica o volume encefalico global.

Como atividades complementares e para garantir o cumprimentos das fungoes
supracitadas, a ferramenta deve:

e Ler os exames de ressonancia magnética de encéfalo em formato DICOM
(Digital Imaging and Communications in Medicine);

e Aplicar filtros de realce e deteccao de bordas para melhorar o resultado da
deteccao;

e Aplicar a técnica de watershed sobre o volume tratado pelas etapas
anteriores;

e Gerar uma imagem que represente o volume encefalico global localizado.

1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta divido em seis capitulos, na ordem que segue. O presente
Capitulo 1 da uma introducao ao tema e apresenta as motivacdes e objetivos
do trabalho. Em seguida, sao apresentados dois capitulos de embasamento
tedrico. O Capitulo 2 apresenta os conceitos de aquisicao e visualizagdo de
imagens. Além disso, este capitulo apresenta a relagao entre a area médica
e a area de processamento de imagens, os diversos exames envolvidos e, em
especial, descreve 0s principios e caracteristicas da ressonancia magnética. O
Capitulo 3 explana os conceitos de processamento de imagens envolvidos no
trabalho. Os topicos deste capitulo se dividem genericamente em: filtros de
borramento, filtros de deteccao e realce de bordas e operagdes aritméticas e
l6gicas sobre imagens. Este capitulo também apresenta algumas técnicas de
segmentacao de imagens como a limiarizacao, a segmentacao por similaridade
e a segmentacao por descontinuidade além de detalhar a técnica de watershed.

O Capitulo 4 apresenta a ferramenta desenvolvida, detalhando as bibliotecas
utilizadas, os filiros e seu funcionamento, o conjunto de imagens utilizado
e o pipeline desenvolvido para obter o resultado esperado. Este capitulo
representa os materiais € métodos utilizados no desenvolvimento deste trabalho.
O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos pela ferramenta e o Capitulo 6
apresenta as consideracoes finais a respeito do trabalho, bem como os trabalhos
futuros envolvendo a ferramenta.
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2 AQUISICAO E VISUALIZACAO DE IMAGENS

A aquisicao e visualizacao de imagens € abordada neste capitulo. Primei-
ramente, € feita uma introducdo, com a apresentacao dos conceitos basicos, e
em seguida sao apresentados os métodos de aquisicao e visualizacao cientifica
para a medicina e os padroes definidos neste contexto. Prossegue-se com a
apresentacdo dos métodos de aquisigao e visualizagao de imagens anatémicas,
a classe de imagens utilizada no trabalho, com destaque para Ressonancia
Magnética.

O capitulo esta organizado da seguinte forma: a Secao 2.1 apresenta os
conceitos basicos sobre a aquisicao e visualizagao de imagens. Em seguida, a
Secao 2.2 contextualiza a relagao entre imagens e a area médica, apresentando
0os métodos de aquisi¢ao e visualizagao envolvidos e os padrdes desenvolvidos
para este fim, bem como caracteriza cada um dos métodos apresentados quanto
a sua utilidade. A Secao 2.3 discorre sobre Ressonancia Magnética e as imagens
geradas por esta técnica. Finalmente, a Secao 2.4 resume o que foi apresentado.

2.1 Conceitos

Gonzalez e Woods (2008) apresentam o conceito de aquisicao de imagens
da seguinte forma:

A maioria das imagens em que estamos interessados sao geradas
através da combinagcao de uma fonte de ‘iluminagao’ e a reflexao ou
absorcao da energia produzida por esta fonte nos elementos de uma
‘cena’ sendo adquirida. (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 46).

As palavras “iluminagao” e “cena” foram utilizadas para representar um
conceito mais amplo. A iluminacao pode ser originaria de uma fonte de energia
eletromagnética, por exemplo, como no caso de radares, raios infravermelhos ou
sistemas de raios-X e ndo apenas de uma fonte luminosa (GONZALEZ; WOODS,
2008). O passo seguinte é o registro da energia refletida. Este processo é
realizado através de um sensor. O sensor depende do método utilizado e da
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energia que se deseja registrar. Uma fotografia, por exemplo, é registrada através
de um sensor que produz tensao proporcional a iluminagao captada, enquanto
qgue um raio-X é registrado através de um filme no qual incidem os raios-X que
nao foram absorvidos pelo objeto alvo. Uma imagem é dita digital quando a
resposta do sensor for restringida a um conjunto finito e discreto de valores.
Pode-se realizar a aquisi¢cao de imagens de diversas formas quanto a quantidade
e disposicao de sensores utilizados: utilizando apenas um sensor, sensores
dispostos em linha (fila) ou até uma matriz de sensores.

2.1.1 Aquisicao

Para obtencado de imagens bidimensionais através de um Unico sensor, €
necessario que este seja movimentado sobre o alvo da aquisi¢do. Por mais que
a movimentacao do sensor sobre 0 alvo possa ser precisa para garantir uma alta
resolucao (movimentos curtos), essa forma de aquisi¢ao € lenta. A obtencao de
imagens através de sensores em fila & analoga, uma vez que se faz necessaria
a movimentacao perpendicular a disposicao dos sensores sobre o alvo para a
aquisicao de uma imagem bidimensional (2D). A aquisicao com fila de sensores
esta ilustrada na Fig. 1. Segundo Gonzalez e Woods (2008) esta € a forma mais
comum de aquisicao utilizada por scanners.

Sensores dispostos em forma de anel é outra configuragdo possivel para
aquisicao com fila de sensores. Neste caso € realizada a obtencdao de uma
representacao tridimensional (3D) do objeto alvo através de multiplas imagens
bidimensionais. Para que isto seja possivel, o posicionamento do objeto é
alterado perpendicularmente ao sensor em anel, para aquisicao de cortes do
mesmo, conforme € ilustrado na Fig. 1. Em seguida estes cortes ou fatias do
objetos sao empilhadas para a obtencao de uma representacao tridimensional.
Gonzalez e Woods (2008) também destacam que os dados provenientes destes
sensores devem ser processados por algoritmos de reconstrucao, fazendo com
gue os dados se tornem uma representacao valida de um corte do objeto. Este
€ 0 conceito basico da tomografia computadorizada. Outras modalidades que
possuem essa abordagem sao a tomografia por emissao de positrons (PET) e a
Ressonancia Magnética.

A abordagem de sensores em matriz € geralmente utilizada em cameras
digitais. Esta abordagem nao requer a movimentacao do sensor ou do objeto,
portanto é mais vantajosa que os outros métodos. A matriz de sensores gera
uma matriz de sinais analogicos que sao posteriormente convertidos em sinais
digitais.

A transformacdo de sinais analégicos em digitais envolve dois processos:
amostragem e quantizacdo. Uma imagem analdgica é continua tanto em
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Figura 1: Aquisicao de imagens utilizando fila de sensores.
Adaptado de: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 49)

amplitude de coordenadas quanto em seus valores de intensidade. Para realizar
a conversao desta imagem para o dominio digital, € necessario discretizar
ambos valores da imagem. A discretizagdo da amplitude de coordenadas é
chamada amostragem e a discretizagao dos valores de intensidade € chamada
de quantizagdo (GONZALEZ; WOODS, 2008). Estes conceitos podem ser
visualizados na Fig. 2. E realizada a leitura de uma linha (Fig. 2(b)) da imagem
analdgica (Fig. 2(a)). Esta linha possui infinitos valores posicionais, ou seja,
entre os pontos A e B na Fig. 2(b) ha infinitos valores. Além disso, ha infinitas
intensidades na imagem analdgica. Os processos de amostragem e quantizacao
mapeiam determinadas faixas de valores analégicos em determinados valores
discretos. O intervalo utilizado para estas faixas pode ser visto nas bordas
superior e direita da Fig. 2(c). O resultado destes processos esta ilustrado
Fig. 2(d).

2.1.2 Visualizacao

As técnicas de visualizagao devem oferecer representacoes de dados com-
preensivas, enfatiza Oliveira (2002). Percebe-se assim que a aquisicao de dados
de nada serve se estes ndao puderem ser apresentados de forma a facilitar
a usabilidade e compreensao. A representacao mais comum para imagens
sao matrizes bidimensionais de pixels. No caso da medicina, ha também
a necessidade de uma visualizagao volumétrica do objeto em estudo. Essa
representacao tridimensional é gerada a partir das diversas fatias (imagens
bidimensionais (z,y)) que representam os cortes do objeto. Estes cortes,



20

il i ]

(a) Imagem analogica ) Linha entre Ae B em (a)

A B

-um 1'--'
- T
E "
" -e
L] :

Amostragem

Quantizagio

(c) Amostragem e Quantizacao de (b) (d) Representacgao digital de (b)

Figura 2: Amostragem e quantizagao.
Adaptado de: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 53)

quando dispostos sobre o eixo z (empilhados), proporcionam uma representacao
volumétrica do objeto em estudo. Esta representagdo pode ser visualizada na
Fig. 3.

Um conceito importante € o conceito de voxel. Voxel € a menor unidade finita
de uma imagem tridimensional. O voxel pode ser visto como a extrapolacao
volumétrica de um pixel, isto €, a adicao de informacao do volume (dimensao z)
a um pixel (que representa a informagao espacial bidimensional). Este conceito
também pode ser visualizado na Fig. 3, onde o espaco entre os cortes representa
a informacgao volumétrica. Geralmente se dispde de um grande numero de

Figura 3: Representagao volumétrica. Fonte: (RUSS, 2007, p. 692)
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cortes, 0 que garante a precisao quanto ao volume do corte.

2.2 Imagens na Medicina

O advento das técnicas de processamento de imagens, no inicio dos anos
70, teve aplicacao ndo somente na area espacial, mas também na geracao de
imagens para a medicina. Este € um campo de aplicacao altamente relacionado
com o processamento de imagens, que contribuiu e contribui fortemente para o
desenvolvimento da area (GONZALEZ; WOODS, 2008). Essa colaboracao entre
as areas produz beneficio a ambas e, mais importante, beneficia a sociedade que
faz uso das técnicas e ferramentas desenvolvidas quando realiza algum exame,
por exemplo.

A seguir sao apresentadas algumas modalidades de aquisi¢cao e visualizagao
de imagens médicas desenvolvidas a partir da cooperacao/interacao entre as
areas.

2.2.1 Exames

O método de aquisicdo através de um sensor em anel é a base de
modalidades de aquisicao de imagens por tomografia como a ressonancia
magnética. Mas, além deste método, foram desenvolvidos outras formas de
geracao de imagens médicas. A saber, segundo Barros (2007):

Tomografia Computadorizada (TC) : fotons de raio-X sao emitidos sobre o
paciente e sao detectados no lado oposto do aparelho, como visualizado
na Fig. 1(b). Estes dados sao lidos e quantificados para a geracao de uma
visualizagao tridimensional do paciente, ap6s uma etapa de processamento
que caracteriza a reconstrucao através dos dados obtidos sobre os raios
que atravessaram o paciente. O conjunto emissor/sensor de raios gira e
se move perpendicularmente em torno do paciente para a obtencao de
diferentes projecoes.

Ressonancia Magnética (RM) : sao criados campos magnéticos de magnitude
gigantesca capazes de alinhar os prétons de hidrogénio abundantes no
corpo humano. Esta técnica baseia-se nas diferencas entre as proprieda-
des de relaxamento magnético dos nucleos sob variagao da intensidade
do sinal de radiofreqiiéncia emitido e no registro da localizagcao espacial
da densidade de nucleos atémicos (DINIZ; SANTOS; JUNIOR, 2007). Esta
modalidade é utilizada para caracterizagao anatémica de tecidos moles do
corpo humano.

Ultra-sonografia (US) : a aquisicdo € realizada através da emissao de ultra-
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som (ondas sonoras com freqiiéncia acima de 1MHz). A diferenca de
tempo entre 0 momento da emissao de um pulso sonoro € o eco produzido
quando este se choca com alguma superficie é utilizado para reconstrucao
da imagem. Esta técnica permite a visualizagao instantanea de 6rgaos
e estruturas, como observa Barros (2007). Esta propriedade justifica
sua utilizagcao para visualizagao de fetos in utero ou a monitoragao de
problemas cardiacos através da visualizagao do fluxo sangiiineo (RUSS,
2007).

Medicina Nuclear (MN) : conjunto de métodos de aquisicao que permeia um
mesmo conceito: a geracao de imagem é feita através da deteccado de
radiagcdo que € emitida por alguma substancia quimica introduzida no pa-
ciente e que se concentra no érgao alvo. Como exemplo podemos citar as
imagens SPECT (Single-Photon Emission Spectroscopy) e gated SPECT,
que sao amplamente utilizadas em visualizacao cardiaca (BARROS, 2007;
ZANCHET, 2007).

Yoo (2004 apud BARROS, 2007) divide as tarefas realizadas sobre imagens
médicas em trés grupos:

e filtragem, remocgao de ruidos e realce;
e deteccao de condicoes médicas ou eventos;
e andlise quantitativa da lesdo ou evento detectado.

E valido destacar que a detecgdo de lesdes ou eventos significativos ao
diagnéstico é, geralmente, uma interpretacao do especialista. Esta subjetividade
do diagnostico dificulta a automatizacdo do processo. Entretanto, atividades
quantitativas, como mensurar o volume de um orgao, ou tumor, assim como
calcular a extensdo de uma lesdo ou realgar imagens adquiridas, podem
facilmente explorar as capacidades computacionais quanto a automatizagao pois
nao dependem de fatores subjetivos.

2.2.2 Padrao DICOM

O avanco da computacao aplicada a medicina tornou necessaria a criagao de
um método padrao para o0 armazenamento e transmissao de imagens médicas
e seus atributos. Ainda na década de 70, o American College of Radiology
(ACR, 2008) e a National Electrical Manufacturers Association (NEMA, 2008)
formaram um comité com o objetivo de definir este método. Em 1983 foi
publicado a primeira versao do padrao, conhecido como ACR-NEMA e em
1985 publicado uma segunda versao. Antes destas definicoes os equipamentos
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utilizavam formatos proprietarios para o armazenamento e transmissao de
imagens, dificultando a tarefa de comunicacao entre equipamentos.

Apenas em 1993, com a publicagao da terceira versao do padrao, sob o nome
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) (DICOM, 2008a),
foi possivel estabelecer um padrao para o armazenamento e comunicacao de
imagens médicas e seus atributos. As informacdes do paciente, os relatorios,
estudos e outras informagoes relevantes quanto a atividade foram padronizados
(GOMES, 2007). Em adicao, foi padronizada a forma de comunicacao destas
informacodes e das imagens em si. Esta versao trouxe avangos quanto a troca de
imagens e informagodes entre equipamentos de diferentes fabricantes e quanto a
facilidade no desenvolvimento e expansao dos sistemas de armazenamento e de
comunicagao, além da conexao com sistemas de informagao médica (ZANCHET,
2007).

O padrao DICOM esta na versao 3.0 e é mantido atualmente por uma divisdo
da NEMA, a Medical Imaging Technology Alliance (MITA, 2008). Esta versao
expandiu as possibilidades quanto a comunicagao em redes que eram providas
pelas versdes anteriores. Este padrao teve uma grande adog¢ao, como observa
Gomes (2007). A maioria das ferramentas desenvolvidas para processamento
de imagens aplicada a medicina suporta o padrao DICOM. As informacdes a
respeito da imagem é o que realmente torna o padrao DICOM poderoso. A
integragcao entre as informacoes e as imagens em si facilita a sua adogao em
diversas areas, mesmo as que adotam métodos de aquisicao e visualizagao
diversificados. Podemos citar, entre as areas distintas que fazem uso do padrao
DICOM, areas como a endoscopia, odontologia, oftalmologia e a dermatologia
(DICOM, 2008b; CLUNIE, 2000).

Um arquivo definido no padrao DICOM é composto de duas partes. Uma
parte comp6e o cabecalho: um conjunto de informacdes tanto sobre a imagem
(como tamanho e quantidade de fatias, por exemplo), dados do paciente (se
estes estiverem disponiveis) e informacdes sobre 0 exame em especifico. A
outra parte do arquivo &€ um conjunto de bits que representam os valores de
intensidade de cada pixel de cada imagem do exame (uma representacao do
exame realizado). Como o formato suporta a representacao de todas as imagens
para a formacao de um volume (dados volumétricos) sao definidas duas formas
para tal: a seqiiéncia de bits pode representar todo o volume ou pode representar
uma seqléncia de imagens, cada qual um corte do exame (GOMES, 2007).
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Figura 4: Ressonancia magnética. Fonte: (JAN, 2006, p. 199)

2.3 Ressonancia Magnética

As imagens na medicina podem ser classificadas em duas classes quanto
ao que representam: imagens anatémicas que representam apenas a estrutura-
formacgao, e imagens funcionais que ilustram o funcionamento de 6rgaos/tecidos.
As imagens de Ressonancia Magnética geram representagdes estruturais e
portanto sdo classificadas como imagens anatémicas.

2.3.1 Principio

O principio da Ressonancia Magnética baseia-se nas diferengas entre as
propriedades de relaxamento magnético dos nucleos atdmicos sob variacao da
intensidade do sinal de radiofreqiiéncia (RF) e no registro da localizagao espacial
da densidade destes nicleos (DINIZ; SANTOS; JUNIOR, 2007). A Fig. 4 ilustra
simbolicamente este processo.

No exame de ressonancia magnética, o objeto em estudo € colocado sob o
efeito de um campo magnético homogéneo de alta intensidade (B, na Fig. 4),
fazendo com que momentos magnéticos das moléculas se alinhem (YUAN;
GALLAGHER; CROZIER, 2005; FUJII, 2006). Em seguida, sao emitidos pulsos
de radiofreqiiéncia em direcdo ao campo a partir de determinado emissor de
radiofreqiiéncia. Estes pulsos causam oscilagdes nos momentos magnéticos
das moléculas que podem ser mensuradas. Dependendo de que emissor ou
conjunto de emissores causou a oscilagdo no campo, pode-se identificar o
ponto no espacgo (x,y, z) que esta sendo afetado. Esta seqliéncia de excitagao-
relaxamento do campo constitui a forma de aquisicao da ressonancia magnética.

Ademais, o tempo que os momentos magnéticos levam para se re-alinhar ao
campo, apos a emissao do pulso de radiofreqliiéncia, € utilizado para caracterizar
a matéria constituinte do ponto sendo mensurado. Existe dois tipos de imagens
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(a) Detalhamento quanto aos (b) Campos perpendiculares (c) Arranjo completo da RM
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utilizadas

Figura 5: Ressonancia magnética detalhada. Fonte: (JAN, 2006, p. 200)

de ressonancia magnética, diferenciadas basicamente pela forma de aquisicao
apods o pulso de radiofreqiiéncia. Por definicao, T1 é o tempo em que os protons
do tecido levam para recuperar aproximadamente 63% do alinhamento inicial e
T2 é quando um pulso de radiofreqiiéncia faz com que os protons entrem em fase
e em seguida percam a coesao e fiquem fora de fase (DINIZ; SANTOS; JUNIOR,
2007). As imagens do tipo T1 apresentam detalhamento anatdémico preciso
enquanto que as imagens T2 sao utilizadas para reproduzir, com elevado nivel
de detalhe as condigoes patoldgicas, pois caracterizam os contetidos hidricos do
paciente. A precisdo quanto a aquisicao dos dados € garantida pelo método. A
reconstrucao das imagens a partir dos dados coletados é realizada através de
complexos algoritmos (JAN, 2006).

A Fig. 5 mostra a estrutura da ressonancia em detalhes. Pode-se ver pela
figura como o campo magnético atua sobre o corpo do paciente, bem como o
posicionamento dos emissores de radiofreqiiéncia. O posicionamento de tais
elementos influencia diretamente na agao de excitacao e relaxamento descrita,
além de como é feita a leitura da ressonancia.

2.3.2 Caracteristicas

O exame por Ressonancia Magnética € uma forma de aquisicao de imagens a
respeito de um paciente sem intervengao cirargica (nao-invasiva) ou utilizagao de
radiacao ionizante. Ademais, seus agentes de contraste sao muito mais seguros
se comparados aos utilizados na tomografia computadorizada, como destaca
Milani (2007). Junior (1999) também destaca o fato da ressonancia magnética
ser capaz de obter resultados bem melhores quanto a nitidez, principalmente no
que diz respeito ao contraste da imagem gerada, e precisao no exame sem a
necessidade de nenhum agente radioativo. Isso faz da ressonancia magnética o
método mais eficiente na deteccéo de lesbes estruturais grosseiras em pacientes
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com epilepsia do lobo temporal (OLIVEIRA, 2002 apud MILANI, 2007).

O impacto de certas doencas cerebrais pode ser avaliado e quantificado
através da aquisicao de dados volumétricos através de exames de ressonancia
magnética (SEIXAS et al.,, 2007). A analise de um exame de ressonancia
magnética geralmente demanda a analise visual de 60 a 120 cortes do objeto
em estudo (HEYDEN et al., 1998). Além disso, Oliveira (2005) observa que a
RM permite a obtencao das imagens nos planos Sagital, Coronal e Axial, como
apresentado na Fig. 6.

(a) Plano Axial (b) Plano Coronal (c) Plano Sagital

Figura 6: Imagens de RM nos 3 planos. Fonte: (FUJII, 2006, p. 22)

2.4 Sintese do Capitulo

Este capitulo apresenta os conceitos sobre aquisicdo e visualizacao de
imagens. Os conceitos a respeito de sensores de aquisicao, discretizacao de
imagens (amostragem e quantizagao) sao discutidos. O capitulo aborda também
a representacao dos dados adquiridos de forma bidimensional e tridimensional.

A secao discorre sobre a forte relacao entre processamento de imagens e
medicina, além de apresentar as diversas técnicas desenvolvidas para aquisi¢cao
de imagens em exames médicos. E apresentado também o formato DICOM, um
padrdao para armazenamento e comunicagao de imagens médicas digitais. Em
seguida conceitua-se a técnica de Ressonancia Magnética, apresentando seu
principio fisico e caracterizando a aquisicao de imagens através dessa técnica.

Evidencia-se, sobretudo, a importancia das imagens para a area da medicina,
bem como é possivel ter uma visdo clara das caracteristicas e vantagens
inerentes a cada método de aquisicao, as formas de visualizagao utilizadas na
area e os padrdes utilizados para armazenamento e transmissao de imagens.
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3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Este capitulo trata da area de processamento de imagens, apresentando uma
visdo geral da area e elucidando conceitos relevantes ao trabalho. Entre os
conceitos detalhados temos: as operacdes aritméticas e logicas sobre imagens,
realce de imagens atraves de filiros e segmentacao de imagens.

A organizagao do capitulo é definida como segue. A Secado 3.1 introduz a
area de processamento de imagens. Na Secao 3.2, sdo apresentados conceitos
basicos de operacgdes aritméticas e l6gicas sobre imagens. A Secao 3.3 aborda
as principais técnicas para o realce de imagens utilizando a aplicagao de filtros
e, em seguida, a Secao 3.4 apresenta as técnicas de segmentacao de imagens.
Da-se destaque a técnica de watershed na Subsecao 3.4.2. Finalmente, na
Secao 3.5 é feita uma sintese do que € apresentado neste capitulo.

3.1 Visao Geral

O processamento digital de imagens diz respeito a qualquer atividade que, a
partir de uma imagem digital de entrada, obtém por meio de um computador uma
imagem ou conjunto de elementos uteis a uma determinada aplicagao. Como
exemplo temos os filtros de ruido, que eliminam tal propriedade em imagens
digitais. Outro exemplo € a extracao de caracteristicas de uma imagem. Neste
caso, a atividade se aproxima da area de analise de imagens pois produz
atributos. Mas é possivel considera-la no contexto da area de processamento
de imagens pois se trata de um evento que perpassa varias etapas, incluindo
ai possivelmente filtragem, realce ou detecgao de bordas sobre uma imagem
digital, que sao atividades da area de processamento de imagens.

A Fig. 7 da idéia das diversas metodologias que podem ser aplicadas no
processamento de imagens, com os mais diversos objetivos. Nota-se aqui que,
dependendo do propdsito da aplicagao, as metodologias envolvem a produgao
de outras imagens digitais, como é o caso da aplicacao de filiros, compressao
ou restauragao de imagens, ou atributos das mesmas, como no caso da média
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Figura 7: Metodologias utilizadas no processamento de imagens.
Adaptado de: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 26)

de intensidade da imagem ou da extragao de atributos previamente citada. O
processo de segmentacao pode gerar tanto uma imagem representando as
regides quanto atributos que as identifiquem.

Para a realizacao destes processos, parte-se de uma base de conheci-
mento gerada a partir de uma imagem digital. A aquisicdo desta imagem é
realizada por um método especifico, geralmente relacionado com o dominio da
aplicacao/problema. No caso de aplicac6es espaciais, por exemplo, pode usar-
se um telescépio para a aquisicao de imagens, enquanto que para uma aplicagao
médica, pode-se usar ressonancia magnética, tomografia computadorizada, ou
outros métodos. Percebe-se, assim, que o método de aquisicao é fundamental
para a geracao de conhecimento a respeito do problema, pois esta intimamente
relacionada a forma de representacao dos dados/imagens e, consequentemente,
como eles/elas serao processadas.

Multiplas tarefas podem ser combinadas para se alcancar o resultado espe-
rado. Para imagens médicas, por exemplo, pode-se combinar varias etapas de
processamento, entre as mais comuns estao a utilizacao de filtros para realce de
estruturas como bordas ou pontos e a segmentagao, como destacado por Yoo
(2004 apud BARROS, 2007).

Uma imagem pode ser entendida como uma matriz de pixels (picture
elements). Cada par (x,y) de coordenadas em um plano esta relacionado a
um valor de amplitude através de uma funcdo f. A imagem da fungdo f(z,y)
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define os niveis de cinza ou a intensidade dos pixels da imagem. A imagem é
dita digital quando o dominio e a imagem da fungao f sao finitos e discretos,
ou seja, quando o intervalo dos valores de z, de y e da funcao f sao finitos e
discretos (GONZALEZ; WOODS, 2008). A convencao utilizada por Gonzalez e
Woods (2008) para representar imagem digital &€ apresentada na Fig. 8. O uso
de filtros, como sera visto posteriormente, tem como base esta representagao
para a aplicacao de seus principios matematicos.

Clng &im

Figura 8: Uma imagem digital representada como um matriz de M XN pontos,
onde cada ponto representa um pixel.
Adaptado de: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 55)

3.2 Operacoes sobre Imagens

As operagdes aritméticas e logicas sobre imagens podem ser aplicadas para
os mais diversos fins. Pode-se realizar um mascaramento l6gico através de uma
operacao légica AND, por exemplo, ou aumentar o brilho de uma imagem através
de uma adicao entre imagens. Estas sao operagdoes sobre matrizes, sendo
aplicadas portanto entre pares de pixels correspondentes entre as imagens.

As duas subsecodes seguintes detalham as operagdes aritméticas e operacoes
l6gicas sobre imagens (Subsecao 3.2.1 e Subsecao 3.2.2, respectivamente) bem
como apresentam a aplicabilidade e exemplos de uso destas operagoes.

3.2.1 Operacoes Aritméticas

Definem-se as 4 operacdes basicas da aritmética para o uso sobre imagens:
adigcao, subtracao, multiplicagao e divisao, como apresentado pelo conjunto de
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equacodes em (1). Cada uma destas operacoes é utilizada com um fim especifico.

adicao(x,y) = f(x,y) + g(x,y)
subtracao(z,y) = f(x,y) — g(x,y) (1)

multiplicacao(z,y) = f(z,y) X g(z,y)

divisao(x,y) = f(x,y) + g(z,y)

Deve-se tomar cuidado especial ao se realizar operagfes aritméticas entre
imagens. E de suma importancia que o intervalo de valores nao seja extrapolado,
tanto na forma de underflow como de overflow. Solugdes plausiveis para estes
problemas incluem o truncamento ou a normalizagao dos valores, garantindo
que o valor correspondente a intensidade do pixel se encontre dentro da faixa
de valores utilizada. A adocao de um método especifico esta intimamente
relacionado a natureza da aplicacdo segundo Centeno (2007).

3.2.1.1 Adicao

A operacao de adicao entre duas imagens resulta em uma imagem onde a
intensidade de um pixel € simplesmente a soma das intensidades dos pixels (de
mesma coordenada) das duas imagens de entrada. A soma de duas imagens
sobrepoe informagdes, o que é Util em composicoes onde ha uma relagao
espacial complexa e, sobretudo, no momento de agregar o resultado de um filtro
a imagem original (RUSS, 2007). Esta atividade é apresentada na Secao 3.3,
sobre realce de imagens a partir de filtros.

3.2.1.2 Subtracao

A subtracdo de imagens é amplamente utilizada. A subtragdo é primor-
dialmente um meio para detectar diferencas entre imagens, como € possivel
visualizar através da Fig. 9. As partes da imagem que nao sofreram alteragao se
anulam, resultando em um tom uniforme na imagem da diferenga. No exemplo, a
moeda que foi movida entre as duas aquisicoes Fig. 9(a) e Fig. 9(b) é destacada
na Fig. 9(c). A regido mais escura indica a posicao original enquanto que a mais
clara indica a posicao de final. Além disso, um uso comum para a operagao de
subtracao é a eliminacao do fundo de uma imagem.

A subtracdo entre imagens tem utilidade nas mais diversas areas. Podemos
citar, dentre varias, o controle de qualidade, a deteccao de movimento e a
extragao de regides. Para o controle de qualidade, é possivel detectar a falta de
algum componente através da subtracao entre a imagem do produto adquirida
durante a fabricagcao e um molde que simule o posicionamento dos componentes.
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(a) Imagem original (b) Imagem apos a (c) Imagem da diferenga en-
movimentacado de  uma tre as imagens
moeda

Figura 9: Diferenga entre imagens. Fonte: (RUSS, 2007, p. 319)

A deteccao de movimento explora a subtragdao para mensurar o deslocamento
de um objeto que seja grande o suficiente. A extracao de regides basicamente
utiliza a subtragao para eliminar regioes que nao sejam de interesse no contexto
de uma aplicagao.

3.2.1.3 Multiplicagcao

A multiplicagao é talvez a operagao aritmética menos utilizada, segundo Russ
(2007). A operacao pode ser utilizada para sobrepor ou mesclar duas imagens,
como no caso da adicao de uma textura a uma superficie. De forma similar,
pode-se adicionar fluorescéncia ou outro tipo de emissao a uma imagem. A
extrapolacdo da magnitude dos valores obtidos € um problema inerente a esta
operagao e deve ser tratado.

Esta operacdo pode também ser utilizada para mascaramento légico. As
regioes de interesse sdo demarcadas com valores 1, e o restante € definido
com valor 0. Geralmente se define regides de interesse através de retangulos,
por facilidade de implementagao, mas nao é regra (GONZALEZ; WOOQODS, 2008).
A Fig. 10 demonstra tal aplicacao, onde a Fig. 10(b) é utilizada como mascara
(deixara passar apenas os valores demarcados com determinado valor) sobre a
Fig. 10(a). O resultado desta operagao sobre as imagens Figs. 10(a) e 10(b) é
ilustrado na Fig. 10(c).

3.2.1.4 Divisdo

A divisao enfrenta o problema da extrapolagao da faixa da mesma forma que
a multiplicagdo, mas além disso tem de evitar a divisao por 0. O problema
da divisdo é resolvido essencialmente adicionando 1 a todas os valores de
intensidade.

Um dos usos da divisao diz respeito a separacao da imagem por faixas de
intensidades ou comprimento de onda. Utilizando como base a faixa de absorgao
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(a) Imagem original (b) Méascara (c) Resultado do produto en-
tre (a) e (b)

Figura 10: Mascaramento. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 79)

de raios infra-vermelhos de cada material, pode-se identificar corretamente
cada um, por exemplo. Esse exemplo mostra aplicabilidade na deteccao de
diferentes materiais em minas ou até aplicagdes espaciais que visam identificar
a formagao de um corpo celeste. Variacoes desse método sao utilizadas
para detectar diversos elementos através de imagens terrestres de satélite, por
exemplo: detectar vegetacao, areia/desertos, rochas, concentragao de clorofila
nos oceanos, entre outros (SABINS, 1987 apud RUSS, 2007).

3.2.2 Operacoes Logicas

As operacdes légicas podem ser utilizadas no intuito de combinar informagoes
de varias imagens ou canais. Sao definidas trés operagdes ldgicas basicas
aplicadas a imagens binarias: AND, OR, e NOT. As operagbes AND e OR
sao aplicadas entre duas imagens, entre pares de pixels de mesma posicao,
enquanto a operacdao NOT é aplicada a apenas uma imagem. Um conceito
inerente a imagens binarias é a definicao de pixel ligado ou desligado. Um
pixel é dito ligado quando representa um valor verdadeiro e desligado quando
representa um valor légico falso. Geralmente o nivel 1 (branco) é utilizado
para representar o valor logico verdadeiro e o nivel 0 (preto) € utilizado para
representa o valor l6gico falso, mas nao ha consenso para essa terminologia
na literatura (RUSS, 2007). A Fig. 11 ilustra as trés operagdes logicas definidas
além da operacao XOR (OR-exclusivo) que pode ser obtida através das trés
operacoes logicas basicas.

A operacao AND necessita que o par de pixels tenha valores ligados para que
o pixel resultante seja ligado. Qualquer pixel desligado em uma das imagens
resulta em um pixel desligado na imagem resultante. Assim, a operacao AND
representa o conjunto de valores que sao comuns a ambas imagens.

A operagao OR liga um pixel na imagem resultante se qualquer um dos pixels
de mesma posi¢cao em qualquer uma das duas imagens de entrada esteja ligado.
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a) Imagem binaria b) Imagem binaria (c) OR entre (a) e (b)
) AND entre (a ) XOR entre (a (f) NOT (a)

Figura 11: Operagoes légicas. Fonte: (RUSS, 2007, p. 445)

De forma semelhante funciona a operacao XOR: ela liga os pixels cujos valores
estejam ligados em alguma das imagens, mas diferentemente da operagao OR,
ela ndo liga os pixels que estejam ligadas em ambas as imagens.

A negacao, operacao NOT, gera o complemento dos pixels da imagem, ou
seja, faz com que os valores que estiverem ligados na imagem de origem sejam
desligados e vice-versa.

As definicdes acima tomam como base duas imagens binarias. E possivel
também utilizar uma imagem binaria como mascara para alterar uma imagem
em tons-de-cinza. Isso é util geralmente quando se deseja remover o fundo
de uma imagem ou destacar regidoes de interesse. Utiliza-se, para este fim, as
operacoes logicas AND e OR. Neste caso especifico, as operagdes funcionam
como produto e soma légicos, respectivamente.

Segundo Centeno (2007), as operacoes légicas sao ferramentas basicas
para o processamento de imagens binarias utilizadas para a extracdo de
caracteristicas e analise de formas.

3.3 Realce de Imagens

A etapa de realce de imagens vai além de simplesmente corrigir defeitos
da etapa de aquisicado. Os métodos de realce tem por objetivo melhorar a
visibilidade de uma area da imagem, seu aspecto, ou determinado componente
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da imagem, diminuindo consequentemente o destaque aos demais elemen-
tos/componentes (RUSS, 2007). E bom destacar que as areas da imagem,
mesmo sendo realcadas, nao sao removidas.

Ha diversos fins para se realizar o realce de imagens. Para Gonzalez e
Woods (2008), o realce de imagens visa primordialmente tornar a imagem mais
adequada ao contexto de uma aplicagao. Podemos incluir as definicdes de Facon
(2005) para os principais objetivos do realce de imagens:

e Obter uma imagem com um contraste adequado;
e tornar os contornos nitidos;

e enriquecer detalhes importantes;

e diminuir o ruido o0 maximo possivel.

A avaliagao da qualidade do processo de realce é realizada de forma
subjetiva, como destacado por Gonzalez e Woods (2008). Esse ponto torna a
automatizacao dessa etapa uma tarefa complexa. Além disso, € necessario que
se defina critérios para a avaliacao de tal etapa.

O processamento de imagens com intuito de realce pode ser realizado tanto
no dominio espacial, isto €, no conjunto de pixels que compde a imagem, como
no dominio da freqiiéncia. No trabalho é dado enfoque ao realce explorando o
dominio espacial. Nesse tipo de processamento o valor do pixel é alterado de
acordo com regras que dependem do valor atual do pixel. Além disso, pode-se
realizar um processamento que considera o valor da vizinhanga (pixels vizinhos)
das mais variadas formas, como a média ou a mediana dos valores de vizinhanca
(RUSS, 2007). A Eq. (2) expressa as transformacoes no dominio espacial

g9(z,y) = T[f(z,y)] (@)

onde f(z,y) representa a imagem de entrada, g(z,y) representa a imagem de
saida, e T € a transformacao aplicada sobre a imagem f tendo como referéncia
o ponto (z,y).

A Fig. 12 apresenta a aplicagao da Eq. (2) sobre uma imagem. O ponto (z, y)
€ um ponto arbitrério, e a pequena regido destacada é a vizinhanga de (z,y). A
vizinhanga geralmente € retangular, centralizada em (z,y), € bem menor que a
imagem. O processamento da imagem da Fig. 12 € realizado pixel a pixel, isto é,
o ponto de referéncia (z,y) € alternado entre todos os pixels da imagem e, para
cada um, a transformacao 7' é aplicada para obtencao do valor de saida para a
mesma posi¢ao, g(z,y). Este processo é realizado a partir da origem e procede
linha a linha. Quando o pixel se encontra na borda da imagem, a vizinhanga
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que esta fora dos limites da imagem é desconsiderada (GONZALEZ; WOODS,
2008).

Crigem —,
W

Vizinhanga 3 x 3 de (v, v

|
Imagem !

Dominio Espacial

L]

Figura 12: Transformacao espacial. Vizinhanga de tamanho 3 x 3 para aplicacao
de uma transformada 7" em um ponto (z,y) de uma imagem.
Adaptado de: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 105)

Partindo destes conceitos basicos, as secoes seguintes visam apresentar os
tipos de filtros utilizados durante o trabalho. A Secao 3.3.1 apresenta os filtros
de suavizagao ou borramento, uma etapa de pré-processamento. Em seguida, a
Secao 3.3.2 apresenta os filtros de alta freqiiéncia ou gradiente, para detecgcao
simples de bordas que é umas das etapas de pré-processamento.

3.3.1 Filtros de Suavizacao

Os filtros de suavizacao sao utilizados com o objetivo de redugao do ruido ou
borramento da imagem. Um filtro de suavizagao é utilizado para borramento da
imagem, como um etapa de pré-processamento, diminuindo pequenos detalhes
irrelevantes para a etapa seguinte. O filiro de borramento, neste caso, elimina
pequenas estruturas, como espacos, linhas e pontos que nao sao importantes
no momento da segmentacao de estruturas maiores.

A saida de um filtro de suavizagao € a média do valor dos pixels da vizinhanga
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Esse funcionamento justifica a denominagao de
tais filtros como filtros de média. Além disso estes filtros sdo conhecidos também
como filtros passa-baixa, pois eliminam as altas freqiiéncias (ruidos e transicoes
bruscas) nas imagens.

O filtro de suavizagao gera a média das intensidades dos pixels da vizinhanca
definida pela méascara, possibilitando uma interagdo maior entre os pixels, e
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assim reduzindo as transigdes bruscas de intensidade. Seguindo essa linha
de raciocinio, nota-se a utilidade desse filtro para redugao de ruido, que sao
transicdes bruscas de intensidade. Porém, a aplicacao do filtro de suavizacao
causa o borramento da imagem como um todo, inclusive das bordas de
estruturas, propriedades relevantes para grande parte das aplicacdes. E possivel
aplicar um filtro de borramento sem afetar a estrutura da imagem (as bordas) com
uma heuristica e custo extra.

As mascaras utilizadas no filtro podem variar seus pesos, isto é, cada
pixel € multiplicado por um valor diferente, dando assim mais importancia a
determinados pixels. Esse tipo de filtro € chamado filtro de média ponderada.
Geralmente, usa-se o pixel central como ponto de referéncia de importancia
e a medida que nos distanciamos deste, reduz-se a importancia do pixel.
Conseqglentemente, o borramento neste caso é reduzido a medida que nos
distanciamos do centro da mascara.

O tamanho do filtro afeta o grau de borramento, como é ilustrado na
Fig. 13. Esta figura representa o funcionamento do filtro de suavizagao utilizando,
respectivamente, mascaras quadradas de 3, 5, 9, 15 e 35 pixels de lado. Do
resultado faz-se a seguinte consideragao: o tamanho da mascara afeta de forma
proporcional o borramento de estruturas de mesmo tamanho da mesma, isto €,
uma mascara de 3 x 3 pixels afeta uma estrutura com dimensao aproximada
de 3 x 3 de forma mais efetiva do que uma estrutura maior do que a mascara.
E possivel observar esse comportamento na Fig. 13, notando claramente que
o borramento é intensificado pelo aumento da mascara (afetando as estruturas
maiores de forma mais significativa) e que o tamanho da mascara afeta de forma
direta o tamanho das estruturas que serao mescladas com o fundo. Mascaras
maiores sao utilizadas para eliminar elementos pequenos em imagens, por
apresentarem um borramento mais pronunciado (GONZALEZ; WOODS, 2008).

A Fig. 14 exemplifica o uso de um filtro de suavizagao estatistico, o filtro
de mediana, e compara o resultado deste filiro com o filtro de média. Neste
caso, usa-se a mediana dos valores da vizinhanga para determinar o valor
resultante do pixel. Obtém-se, assim, um valor de pixel que é mais semelhante
a vizinhanca. Este tipo de filtro € popular para a reducdo de ruido do tipo
sal-e-pimenta (salt-and-pepper), pois € capaz eliminar pequenos pontos com
intensidades muito discrepantes (tanto escuros como claros) em relagao a seus
vizinhos, caracteristicos desse tipo de ruido. Existem varios filtros estatisticos,
sendo mais comumente utilizado o filtro de mediana.
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Figura 13: Influéncia do tamanho da mascara no
borramento.

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 155)
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resultante da (c) Imagem

“sal e pimenta” 3 x 3 sobre (a) 3 x 3 sobre (a)

Figura 14: Filtro de média e de mediana.
Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 157)

3.3.2 Filtros de Alta Frequiéncia

Os filtros de alta freqliéncia ou gradiente objetivam realcar transicoes de
intensidade na imagem (GONZALEZ; WOODS, 2008). A intensidade de resposta
do filtro é proporcional a intensidade da transicdo no ponto onde o filtro é
aplicado. O funcionamento deste tipo de filtro é baseado em derivadas ou
aproximagoes digitais de derivadas. A aplicacao desse filtro da realce as bordas
e outras transicdes através da diferenciagao espacial e releva areas continuas.
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Sao utilizadas, geralmente, aproximacdes de derivadas de primeira e se-
gunda ordem. Cada uma destas aproximacdes deve modelar as transigcoes,
bruscas ou ndo, de forma a exalta-las. As aproximacdes para a derivada de
primeira ordem devem possuir as seguintes propriedades:

1. ser zero em areas de intensidade constante;
2. ser nao-zero em transicoes bruscas ou suaves;
3. ser nao-zero em rampas de intensidade (variagao constante).

Pode-se visualizar a modelagem destas propriedades através da Eq. (3). E
utilizada a notagao de derivada parcial(0) pois se trata de uma aproximacao
digital, restrita as propriedades apresentadas. A equacgao, exemplificada com
apenas uma variavel (x) por simplicidade, descreve a interacao entre o pixel atual
e seu vizinho posterior, caracterizando uma transigao.

of

= fa+1) - fl) ©

A aproximacgao da derivada de segunda ordem pode ser modelada através da
Eqg. (4). Nota-se que a interagdo ocorre nao apenas entre o pixel de referéncia
e 0 proximo, mas também com o pixel anterior. Essa equagao demonstra as
propriedades que a aproximacao da segunda derivada deve possuir. A saber:

1. ser zero em areas de intensidade constante;
2. ser nao-zero em transi¢coes bruscas ou suaves;

3. ser zero em rampas de intensidade (variagcao constante).

2
O = fa )+ fe— 1)+ 2/ () @

A terceira propriedade, que difere as derivadas de segunda ordem das de
primeira, € assegurada através da relacao entre pixel anterior, pixel posterior e 0
de referéncia. A equacgao apresenta a forma utilizada para deteccao de variagoes
constantes.

Fica claro que as derivadas de primeira e segunda ordem tém aplicacao
distinta. Enquanto as primeiras sao capazes de detectar pequenas variagoes
de detalhes, realcando-os de forma mais crua, as segundas sao capazes de
realcar detalhes mais finos da imagem. Esta é uma propriedade importante para
0 agucamento de imagens (realce de bordas, variagoes) (GONZALEZ; WOODS,

2008).
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Tomando como base as definicdes estabelecidas, € necessario a obtencao
das aproximagdes para uma imagem, portanto fungdes de duas variaveis (z e
y). Finalmente é construido uma mascara baseada em tais formulagdes. O filtro
obtido através da aproximacao da derivada de primeira ordem é chamado filtro
de gradiente. E comum chamar as imagens resultantes do processo de realce
por um filtro de primeira derivada de imagem de gradiente ou apenas gradiente.
Neste caso, sdo computadas as derivadas parciais através de duas mascaras
(uma para o eixo x e outra para o eixo y). Da aplicagcao destas mascaras é
obtido a magnitude M (x,y) do vetor de gradiente:

M(z,y) = mag(Vf) = /93 +9; (5)

Note que M(z,y) € a imagem de gradiente. A Fig. 15 apresenta duas
mascaras para o filiro de gradiente, conhecidas como operadores de Sobel, ou
simplesmente filtro de Sobel. A idéia dessa mascara € dar maior importancia ao
pixel central através da atribuicao de um valor maior que o restante da mascara.
O resultado da aplicacao de tais mascaras ¢ ilustrado na Fig. 16. O resultado
mostra a aplicagao do filtro para realce de detalhes, como as imperfeicoes da
lente de contato no exemplo ilustrado.

(a) Aproximacao da derivada (b) Aproximagao da derivada
parcial para o eixo z parcial para o eixo y

Figura 15: Operadores de Sobel. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 166)

O filtro & construido a partir da aproximacao digital da derivada de segunda
ordem. Este filtro € conhecido como filtro Laplaciano e é ilustrado pelas mascaras
da Fig. 17. A aplicacao desse filtro tende a produzir imagens com linhas e outras
descontinuidades em tons de cinza sobre um fundo escuro. A Fig. 18 apresenta
o resultado da aplicagao do filtro, que pode ser somado a imagem original se o
desejo é realcar as linhas originais e ndo apenas identifica-las.

3.4 Segmentacao de Imagens

O ser humano efetua agrupamentos do que percebe pela visdo, baseando-
se na proximidade, similaridade e continuidade ou descontinuidade dos objetos
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(a) Imagem Original de uma (b) Aplicagao do Filtro de

lente de contato Sobel para obtengéo do gra-
diente

Figura 16: Filtro de gradiente. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 168)

(@) (b) () (d)

Figura 17: Mascaras de Laplace. (a)—(d) exemplos de mascaras do filtro
Laplaciano.
Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 161)

(a) Imagem Original (b) Resultado da aplicagao
do Filtro Laplaciano

Figura 18: Filtro Laplaciano. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 163)

que vé. A visao computacional procura, de forma analoga, basear-se na
segmentacao como principio para identificacao de objetos.

O processo de segmentacao divide uma imagem em suas regides ou objetos
constituintes (GONZALEZ; WOODS, 2008). Escolher as caracteristicas ou
elementos de uma imagem € um requisito importante para a maioria das analises
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ou quantificacdes sobre imagens (RUSS, 2007).
Facon (2005) enfatiza:

O alvo da segmentacdao é obter, a partir de uma imagem
digitalizada pré-processada, um conjunto de “primitivas ou seg-
mentos significativos” que contém informagao semantica relativa
a imagem de origem (FACON, 2005, p. 51).

E valido destacar, segundo Gonzalez e Woods (2008), que a segmentagao de
imagens € a atividade de maior complexidade dentro da area de processamento
de imagens. A precisao do processo de segmentacao influencia diretamente no
sucesso ou o fracasso das etapas posteriores e, naturalmente, no resultado da
aplicacao como um todo.

Yoo (2004 apud BARROS, 2007) define a segmentagcao no contexto do pro-
cessamento de imagens médicas como o conjunto de ferramentas e técnicas que
visam identificar regioes contiguas na imagem que representam determinado
tecido ou orgao.

Os métodos de segmentacao de imagens geralmente sao classificados em
trés grupos, de acordo com Gonzalez e Woods (2008):

e Limiarizagao ou Thresholding
e Segmentacao por descontinuidade ou detecgao de bordas

e Segmentacao por similaridade ou baseada em crescimento ou divisao e
fusao de regides

Na Subsecdo 3.4.1 é feita uma apresentagcdo de algumas técnicas de
segmentacao de imagens, apontando suas vantagens, desvantagens e aplicagoes.
A técnica de watershed é discutida na Subsecao 3.4.2.

3.4.1 Técnicas de Segmentacao

Geralmente, a forma mais simples de selecionar elementos de uma imagem
é definir um intervalo de intensidades sobre a imagem original e desse intervalo
selecionar os pixels como pertencentes ao fundo (fora do intervalo) ou ao objeto
de interesse (pertencentes ao intervalo). Essa representacao € comumente feita
através de uma imagem binaria, ou preto-e-branco, para distingao das regides.
Essa técnica é conhecida como limiarizagao ou thresholding.

Além disso, pode-se dividir o processo de segmentacao de imagens em mais
duas classificagoes segundo propriedades dos valores de intensidade de pixel:
descontinuidade e similaridade. Para o primeiro caso, as mudancgas abruptas
dos valores de intensidade delimitam as regides. Ja para o segundo caso, a
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propriedade utilizada é a similaridade entre os elementos, seguindo um critério
pré-definido.

As secOes abaixo discutem os métodos citados. A Subsecao 3.4.1.1 trata
do método de limiarizagdo ou thresholding. Em seguida, a Subsecao 3.4.1.2
apresenta as técnicas baseadas em segmentacao por descontinuidade ou
deteccao de bordas. Finalmente, o tema é concluido na Subsecao 3.4.1.3 que
apresenta as técnicas de segmentacao baseadas em similaridade.

3.4.1.1 Limiarizacao

A limiarizacao € o método mais simples e intuitivo de segmentacao de
imagens (GOMES, 2007). A classificagao dos pixels é feita através da definicao
de um intervalo de intensidades. Os pixels que se encontram dentro da faixa
sao classificados como pertencentes a regiao enquanto os pixels que estao fora
da faixa sao classificados com nao pertencentes a regiao. A representacao
do resultado desse tipo de segmentacdo geralmente € uma imagem binaria:
0s pixels que sao classificados como nao pertencentes a regiao (possuem
intensidade maior que um valor de limiar T') recebem o valor maximo de
intensidade enquanto os pixels restantes recebem o valor minimo. A Eq. 6
descreve esse funcionamento, onde ¢(z, y) representa a imagem binaria:

1 flz,y)>T
xr,y) = 6
9(x,y) {0 o) < T (6)

O histograma da imagem resultante apresenta um distribuicdo apenas entre
dois valores: a quantidade de pixels com valor maximo concentrada a direita e
a quantidade de pixels com valor minimo concentrada a esquerda. Todas as
intensidades a esquerda do valor de limiar 7' no histograma da imagem original
foram concentradas no valor minimo e as freqiiéncias maiores ou iguais ao limiar
passaram a se concentrar no valor maximo.

Além disso, o histograma (distribuicao dos valores de intensidade quanto
a sua quantidade) da imagem pode servir de base para segmentacdao usando
mais de um valor de limiar. Pode-se identificar regides de intensidade constante
através picos no histograma e, na seqiiéncia, usar essa informacao para
caracterizacao de uma regidao. Segundo Russ (2007), esse método é raramente
aplicado para imagens reais. Um dos motivos da baixa utilizagdo do método
para aplicagdes reais deve-se a pouca precisao inerente ao método de selecao
do limiar no histograma. Mas sobretudo, o que leva a pouca utilizacao
do método é a desconsideragcao da informacao espacial/estrutural, pois o
histograma nao apresenta informagdes sobre o posicionamento dos pixels. Logo,
a aplicacdo da delimitacdo através de histograma nao apresenta resultados
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interessantes quando se deseja a identificacao de detalhes estruturais com
precisdao. A delimitacdo usando histograma € geralmente utilizada quando é
possivel controlar as condigdes da imagem, como iluminacao adequada.

A limiarizacdo pode ser utilizada em uma etapa de pré-processamento de
uma aplicacdo. Porém, quando o objetivo é obter uma separacao entre fundo e
um objeto de forma simples e rapida, a limiarizagao é a solugdo mais indicada
(FACON, 2005). A Fig. 19 ilustra um exemplo de limiariza¢do, onde o histograma
obtido da imagem de entrada € utilizado para definir o valor de limiar (neste caso
a intensidade 127), fazendo com que os valores de intensidade maiores que este
limiar sejam definidos como 1 (branco) e os valores menores que este limiar
sejam definidos como 0 (preto). A Fig. 19(a) representa a imagem de entrada no
exemplo, a Fig. 19(b) representa o histograma desta, e a Fig. 19(c) representa o
resultado da operacao.
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(a) Impresséo digital ruidosa (b) Histograma de (a) (c) Resultado da limiarizacao

Figura 19: Segmentacao por limiarizagao.
Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 743)

3.4.1.2 Segmentagdo por Descontinuidade

Na segmentacao por descontinuidade, segundo Milsztajn (2003), assume-
se que a borda de uma regido € suficientemente diferente em intensidade
da borda da regidao adjacente e do fundo (mudanca abrupta de intensidade).
Estas propriedades podem ser visualizadas na Fig. 20, onde é apresentado
a mascara e a imagem de entrada (Figs. 20(a) e 20(b), respectivamente) e o
resultado da aplicacao do filtro destacando um transicao brusca representada
pelo pequeno ponto demarcado por um circulo. Nessa categoria estao os
métodos baseados em filtros de deteccao de bordas como filtro Laplaciano e
de gradiente (Secdo 3.3.2). Comumente a transicao que representa uma borda é
gradual, devido ao efeito gerado pela amostragem (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Apds a primeira etapa de detecgao de bordas através dos filtros descritos, €
necessario que as regides sejam delimitadas. Os algoritmos de segmentacao
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(a) Mascara para detecgao (b) Imagem original (c) Imagem filtrada (invertida
de pontos descontinuos para facilitar a visualiza¢ao)

Figura 20: Segmentacao por descontinuidade.
Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 697)

baseados em descontinuidade geralmente sao capazes de interligar os pontos
de segmentos obtidos na etapa inicial, visando assim a obtencao de formas
geométricas que delimitem as regides de interesse de forma que estas possam
ser estudadas. Deve-se tomar especial cuidado, segundo Milsztajn (2003), com
o efeito de ruidos sobre o processamento do algoritmo. Os ruidos podem fazer
com que o algoritmo produza formas desconexas e irrelevantes ao estudo.

Na Fig. 21, é apresentado um exemplo do resultado da segmentacao por
deteccao de bordas em uma imagem de tomografia computadorizada. A
Fig. 21(a) ilustra a imagem de TC e a Fig. 21(b) ilustra a imagem resultante
da segmentacao. A imagem resultante apresenta apenas as bordas destacadas,
portanto ha a necessidade de uma etapa extra: a uniao dos pontos identificados
como bordas para realmente formar uma regido. Esta necessidade é a principal
desvantagem na utilizagao de métodos baseados em deteccao de borda.

(a) Imagem de Tomografia (b) Imagem  segmentada
Computadorizada através da técnica de
deteccao de bordas

Figura 21: Segmentacao por deteccao de bordas. Fonte: (JAN, 2006, p. 619)
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3.4.1.3 Segmentacao por Similaridade

Nos métodos baseados em segmentacgao por similaridade, a regiao € definida
como conjunto de pixels que possuem caracteristicas comuns. As duas técnicas
mais conhecidas nesta classificagdo sdo: o crescimento de regides (Region
Growing) e o método da divisao e fusao (Split and Merge). As duas técnicas
citadas sao apresentadas abaixo.

O método de crescimento de regides visa expandir pequenos grupos de
pixels com determinado nivel de similaridade em grupos maiores. A partir de
uma semente, como sdo chamados os pontos iniciais de referéncia, a regiao
cresce a medida que se detecta semelhangas entre os pixels da vizinhanga.
As semelhancas, ou propriedades comuns, que determinam a associacao de
um pixel a uma regiao podem ser textura, cor, intensidade do nivel de cinza ou
outra que satisfaca os requisitos da aplicagao. Por exemplo, Jan (2006) sugere
como um quesito de semelhanca o médulo da diferenca entre as intensidades
de nivel de cinza: se esse modulo se encaixar em determinado intervalo, o pixel
€ agregado a regiao.

Este método é inerentemente bottom-up, pois, a partir de um pixel (nivel
baixo de abstracao), agrega pixels da vizinhanca e assim obtém elementos mais
complexos (nivel alto de abstragao) (RUSS, 2007). Apesar da forma intuitiva
deste método, ha dois pontos quanto ao método que devem ser considerados:
a selecao das sementes e o quesito utilizado como regra de similaridade.
A determinacao das sementes (seu posicionamento na imagem) depende da
natureza da aplicacao e do tipo de imagem utilizado. A regra de similaridade
se relaciona de forma direta a aplicacdo, ou seja, dependendo da aplicacao,
uma determinada regra pode obter resultados relevantes enquanto outra nao é
capaz de identificar as regides significativas neste contexto. O uso de imagens
coloridas, por exemplo, € fundamental para obter o resultado esperado em
determinadas aplicagoes (GONZALEZ; WOODS, 2008). A Fig. 22 apresenta um
exemplo da segmentagcao baseada em crescimento de regides.

O método de divisao e fusao (Split and Merge) possui uma abordagem top-
down para a segmentacdao. O método parte da selecdo de um critério de
uniformidade, geralmente baseado em informagdes estatisticas a respeito da
imagem e, da imagem como um todo, é aplicado divisdes ou fusdes na imagem
respeitando tal critério. Para a divisdao, a imagem é divida em 4 quadrantes e o
critério é reavaliado para cada um deles. Quando ndo € mais possivel realizar
divisdes, o critério é reavaliado entre quadrantes adjacentes. Caso se identifique
qgue dois quadrantes adjacentes, por exemplo, tém uniformidade suficiente, é
realizada uma fusdo. O algoritmo termina quando nao € mais possivel realizar
nenhuma fusdo. A Fig. 23 ilustra o funcionamento da técnica da diviséo e
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Figura 22: Crescimento de regides. (a)—(d) definicao de diversas sementes.
Fonte: (RUSS, 2007, p. 439)

fusao entre os quadrantes. A Fig. 23(a) apresenta as divisdes da imagem em
quadrantes e a Fig. 23(b) ilustra a hierarquia de divisbes dos quadrantes e,
consequentemente, a ordem em que serao processados.
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(a) Imagem dividida em qua- (b) Representagdo das divisdes da imagem
drantes

Figura 23: Divisao e fusado. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 767)
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Pode-se comparar o resultados das duas metodologias na Fig. 24. Estes
métodos apresentam uma vantagem importante sobre o método da limiarizagao:
sao capazes de identificar todas as regides de uma imagem de uma vez, ao
invés de aplicar o método para cada regiao que se deseja segmentar. Os
métodos de segmentacao sao utilizados, naturalmente, em aplicacées onde a
semelhanga espacial da imagem tem um papel importante. Como exemplo,
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uma aplicacao que identifique constelagdes pode utilizar a distancia relativa entre
corpos celestes em uma imagem como critério de similaridade.

. . W : -
(a) Imagem Original (b) Segmentacao através de (c) Segmentacao através de
Split and Merge Region Growing

Figura 24: Segmentacao por similaridade. Fonte: (RUSS, 2007, p. 437)

3.4.2 Watershed

Nesta secdo é discutida a técnica de segmentacao por watershed. Esta
técnica incorpora varios conceitos dos métodos apresentados na Subsecao 3.4.1
garantindo uma segmentacao muitas vezes mais estavel e robusta (GONZALEZ;
WOODS, 2008). A técnica de watershed é tida como uma técnica de crescimento
de regides e é geralmente utilizada para contornar o problema que surge quando
duas regioes se tocam e nao podem ser separadamente identificadas, contadas
ou mensuradas pelos outros métodos (RUSS, 2007).

O método foi originalmente proposto por Digabel e Lantuéjoul (1978 apud
SANTOS, 2002) e elaborado posteriormente por Beucher e Lantuéjoul (1979
apud SANTOS, 2002). O conceito do método € baseado na visualizagao de uma
imagem bidimensional em uma imagem em trés dimensdes: duas coordenadas
espaciais e a intensidade como terceira dimensdo. O conceito claramente
representa um mapa topografico onde a intensidade do pixel representa a
altitude na posi¢ao (z,y). A Fig. 25 ilustra essa visao.

Existem duas abordagens para implementacdo da técnica de watershed:
baseada em precipitacdo ou em inundacao (PRATT, 2007). A abordagem por
precipitagao caracteriza um processo top-down (da imagem ao pixel), ou seja,
parte-se da imagem como um todo e em seguida é realizada a simulagao dos
fluxos de agua da precipitacao pelo caminho mais ingreme em diregcdo a um
repositorio, denominado regiao de minimo. O conjunto dos pixels que formam
um caminho por onde os fluxos de agua estao convergindo até uma regiao de
minimo é denominada Catchment Basin. Quando nao é possivel determinar
que direcao um fluxo escolhera a partir de um determinado pixel, tem-se que
essa posigao representa uma divisao entre dois fluxos distintos, uma barreira ou
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(a) Imagem 2D (b) Imagem 2D vista como
uma imagem 3D

Figura 25: Conceito de watershed.
Fonte: (DELEST; BONE; CARDQT, 2006, p. 2)

watershed line. O principal objetivo de algoritmos baseados nestes conceitos
€ obter as watershed lines, justamente as linhas que delimitam os objetos de
interesse. A interpretacao de cada ponto na imagem quando da execug¢ao do
algoritmo pela abordagem da precipitacao pode ser resumida como:

1. 0 ponto pertence a uma regiao de minimo;
2. o ponto leva o fluxo de agua a uma regiao de minimo (caminho);

3. 0 ponto onde nao é possivel determinar a dire¢cao do fluxo (borda) (é
igualmente suscetivel escolher mais de uma regido de minimo como
destino)

A outra abordagem para implementacao do filtro simula uma inundagao a
partir do nivel mais baixo, caracterizando um processo bottom-up (do pixel a
imagem). O funcionamento do algoritmo nesta abordagem é analogo a uma
enchente, com certas particularidades. Imaginemos que cada regiao de minimo
possua uma abertura por onde o fluxo de agua emergiria a uma velocidade
constante. Quando os fluxos de agua estao prestes a se unir, uma barreira
ou watershed line é criada para prevenir a unido. A inundacdo prossegue até
0 momento em que € possivel visualizar apenas as linhas divisorias, quando
a inundagao alcanca o nivel maximo correspondente ao mais alto nivel de
intensidade. Estas linhas sao as bordas ou limites extraidos pelo algoritmo
de segmentacdo por watershed (DELEST; BONE; CARDOT, 2006). A criacdo
destas barreiras entre fluxos distintos através da abordagem de inundacao é
ilustrada na Fig. 26. A seqiiéncia apresentada nas Figs. 26(a) a 26(d) ilustra a
criagao das barreiras, denominadas linhas divisorias ou watershed lines, até que
o fluxo de agua (cinza) atinja uma determinada altura.

Uma das principais aplicacdes da segmentagao por watershed é a extracao
de objetos uniformes em uma imagem. O algoritmo é geralmente aplicado a
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Figura 26: Barreiras entre fluxos distintos (watershed lines) (a)—(d) Crescimento
do fluxo e criagao das barreiras.
Fonte: (DELEST; BONE; CARDOT, 2006, p. 2)

imagens de gradiente, ao invés da imagem original. As pequenas variagoes de
intensidade possuem baixo valor de gradiente. Nesta abordagem a regiao de
minimo se relaciona a valores pequenos de gradiente, caracterizando os objetos
de interesse. A execucdo da técnica de watershed pode ser acompanhada
através da Fig. 27. A Fig. 27(a) ilustra a imagem original e a Fig. 27(b) ilustra
a representacao topografica. As Figs. 27(c) a 27(qg) ilustram os varios estagios
de inundacao onde o tom cinza claro representa a agua. Pode-se notar na
Fig. 27(f) que os fluxos de agua estao prestes a se fundir e na Fig. 27(g) sao
criadas barreiras para impedir a fusao destes fluxos (linhas finas). Finalmente,
a Fig. 27(h) apresenta o resultado da segmentagao sobrepondo as barreiras
criadas sobre a imagem original e assim delimitando as regioes.

Dois problemas inerentes a esta técnica sao under segmentation e over
segmentation. Under segmentation diz respeito a baixa quantidade de regides
detectadas pela aplicagao da técnica enquanto over segmentation diz respeito a
deteccao excessiva de regioes pela técnica. Ambos problemas sao dependentes
dos parametros utilizados pelo filtro, como o nivel que determinara a fusao
de regides e o nivel maximo de inundagdo. A aplicagdao é de fundamental
importancia no tratamento destes problemas, o que leva a definicao dos
parametros. Portanto, se faz necessario que os parametros sejam bem mensura-
dos no contexto da aplicagao alvo. Este processo geralmente é realizado através
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(a) Imagem Original (b) Visao topografica (c) Primeiro estagio de (d) Segundo estagio
da imagem inundacao de inundacao
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(e) Terceiro estagio de (f) Inicio da fusado entre (g) Criacdo de barrei- (h) Resultado da
inundagao dois fluxos distintos ~ ras maiores segmentacao

Figura 27: Execugao do watershed.
Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p. 770 e 771)

de tentativa e erro, como nota Ibanez et al. (2005), pois a constituicao estrutural
da imagem influencia fortemente no resultado da aplicacdo do algoritmo de
watershed.

3.5 Sintese do Capitulo

O capitulo apresentou a base tedrica essencial para a compreensao deste
trabalho. Deu-se a apresentacdo da area de processamento de imagens,
relacionando as diversas metodologias e classificacoes da area e suas relagoes.
Em seguida foram apresentados sucinta e brevemente os conceitos de proces-
samento de imagens envolvidos no trabalho.

Adquiriu-se assim, conhecimento sobre as operagdes realizadas neste tra-
balho, deste as operagbes basicas entre imagens, aplicacdo de filtros de
borramento e de realce até o funcionamento de algoritmos de segmentacao
de imagens. Nesta Ultima categoria, da-se especial atencao ao algoritmo de
segmentacao de imagens baseado na técnica de watershed que é o foco deste
trabalho.
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4 FERRAMENTA DESENVOLVIDA

Este capitulo apresenta a ferramenta desenvolvida. A ferramenta objetiva au-
xiliar no processo de diagndstico de neuropatologias através da segmentagao se-
miautomatica do volume encefalico global em imagens de ressonancia magnética.
Sao apresentadas as bibliotecas e linguagem utilizadas, a metodologia utilizada
para a concepcao da ferramenta além funcionamento da mesma, destacando
alguns aspecto da implementacao.

4.1 Materiais

Esta secdo trata dos materiais utilizados. A saber: o0s equipamento e
sistemas operacionais utilizados, a linguagem utilizada, as bibliotecas e filtros
utilizados e, finalmente as imagens volumétricas utilizadas para avaliacao da
ferramenta.

4.1.1 Equipamento e Sistema Operacional

O sistema operacional utilizado para o desenvolvimento foi 0 Mac OS X
10.5.5 (Leopard) sobre um computador Apple Macbook com as seguintes
especificagoes:

e Processador Intel Core 2 Duo 2.0 GHz;

e 2 GB de RAM;

e placa de video integrada Intel GMA 950 com até 64 MB compartilhados;

Entretanto, a avaliacao da ferramenta através de simulagdes foi realizada em
ambiente GNU/Linux (Ubuntu 8.10), um sistema operacional livre, open-source
e distribuido gratuitamente. As especificacdbes da maquina utilizada para as
simulacdes sao:

e Processador Intel Core 2 Duo E6750 2.66 GHz;
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¢ 4 MB membria cache;

e 1GB de RAM;

Vale ressaltar que nao houve alteracdes no cédigo entre o desenvolvimento
e a avaliacao da ferramenta (entre plataformas diferentes).

4.1.2 Linguagem de Desenvolvimento

A ferramenta foi desenvolvida utilizando a linguagem de programagao C++.
A linguagem C++ foi desenvolvida originalmente como uma extensao para a
linguagem C, adicionando alguns recursos como suporte a orientagao a objetos
e tratamento de excecodes. Essa linguagem teve origem no Bell Laboratories
(BELL, 2008), no inicio dos anos 80, por Bjarne Stroustrup (DEITEL, 2005).
A linguagem proporciona um alto nivel de abstracédo, sistema de tipos estatico
e permite a programacao em multiplos paradigmas, incluindo programacao
procedural, genérica e orientada a objetos. Uma das caracteristicas mais
interessantes da linguagem e amplamente utilizada é o suporte a templates.
Templates sdo uma forma de programacao genérica, onde o codigo gerado
pode ser parametrizado. Isso € possivel através da abstracdo de dados e da
sobrecarga de operadores suportada pela linguagem. As bibliotecas utilizadas
sao desenvolvidas sobre esta linguagem, proporcionando um alto desempenho
e a possibilidade de reuso de cédigo. Além disso, a linguagem tem o intuito de
ser portavel, fazendo com que os codigos gerados sejam utilizados nos mais
diversos sistemas sem a necessidade de alteragao.

4.1.3 Bibliotecas Graficas

Fazemos uso das diversas técnicas de processamento de imagens para
atingir o objetivo do trabalho. O desenvolvimento baseou-se no uso de uma
biblioteca de processamento de imagens que prové uma grande quantidade
de cddigo validado e testado. A biblioteca foi analisada e as rotinas que
apresentavam o funcionamento desejado foram avaliadas, testadas e aplicadas
no desenvolvimento da ferramenta. A biblioteca de processamento de imagens
€ o topico desta secao.

4.1.3.1 Insight Toolkit - ITK

O trabalho faz uso da biblioteca ITK (/nsight Segmentation and Registration
Toolkit) (IBANEZ et al., 2005), um conjunto open-source de algoritmos e
estruturas para registro (encontrar correspondéncia entre dados) e segmentagao
de imagens. A biblioteca é implementada em C++, utiliza a ferramenta de
compilagdo CMake (CMAKE, 2008) e é independente de plataforma. Além
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disso, a biblioteca disponibiliza uma série de interfaces para outras linguagens
de programacao como Tcl, Java e Python, permitindo que programadores
produzam usando um grande variedade de linguagens de programacao. A
implementacao em C++ da biblioteca é baseada em programacgao genérica,
utilizando o suporte a templates da linguagem. Esse modelo de programacao
permite que o mesmo cddigo possa ser utilizado genericamente para qualquer
classe ou tipo que suporte as operagdes utilizadas e, além disso, faz com que o
codigo seja altamente eficiente e que problemas sejam encontrados em tempo de
compilagao, ao invés da detecgao apenas em tempo de execugdo. Como se trata
de um projeto open-source, qualquer desenvolvedor pode fazer uso, depurar,
manter e estender o software (IBANEZ et al., 2005).

O ITK é mantido pelas instituicdes: Kitware, GE Corporate R&D, Insightful,
University Chapel Hill, University of Utah e University of Pennsylvania, sendo
gue as trés primeiras sao mantenedoras comerciais e as demais sao instituicoes
académicas (KITWARE, 2008). A biblioteca tem foco em aplicagées médicas,
embora nao haja restricbes quanto ao processamento de outros tipos de dados
(ZANCHET, 2007). Foi utilizada a versao 3.8 pra o desenvolvimento e a versao
3.10 para as avaliagoes.

4.1.4 Filtros Utilizados

Esta subsecao apresenta as classes da biblioteca que implementam os filtros
utilizados no desenvolvimento do trabalho. Diversos filtros foram testados; os que
apresentam os melhores resultados no contexto da aplicacao foram adotados e
sao detalhados abaixo.

4.1.4.1 Borramento Preservando Bordas

As bordas de objetos, quando da aplicagao de um filtro de borramento, sao
mescladas a vizinhanga, dificultando a distingao entre elementos relevantes
como estruturas anatdmicas em uma imagem meédica. Mesmo quando o filtro
de borramento nao afeta tao significativamente as bordas, ele pode fazer com
que pequenos detalhes se percam.

Perona e Malik (1990) apresentaram uma alternativa aos filtros lineares que
foram entdo chamados de filtros de borramento anisotrdpicos. Borramento
anisotrépico € altamente relacionado ao trabalho de Grossberg (1984 apud
IBANEZ et al., 2005), que utiliza um processo similar de borramento nao-linear
para modelar a visdo humana. A motivacao desta espécie de filtro, conhecidos
também como filtros nao-uniformes ou borramento de condutancia variavel, é
aplicar um borramento mantendo a constituicao estrutural da imagem. Este tipo
de filtro depende de uma variavel, a condutancia, que por sua vez € dependente
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da estrutura da imagem (bordas, essencialmente). A condutancia serve, assim,
para limitar o borramento em bordas da imagem. Nota-se assim a importancia
dessa espécie de filtro para aplicacdes de segmentacao de imagens onde é
necessario preservar a estrutura dos elementos.

A biblioteca ITK define diversos filtros de borramento baseados nestes
principios, alterando a forma como se realiza o borramento ou como se limita o
borramento de bordas. O filtro escolhido para utilizagao no desenvolvimento foi 0
filtro Curvature Anisotropic Diffusion por apresentar os melhores resultados
quanto a preservacao de borda e borramento uniforme. Este filtro aplica
o borramento anisotrépico a imagem utilizando uma equagao modificada de
borramento de curvatura (MCDE) (IBANEZ et al., 2005). Essa equagao nao
possui propriedades para realce de bordas, como em algumas implementacoes
de filtros anisotrépicos, mas em certas condicoes pode gerar o realce no
contraste destas.

Este filtro requer trés parametros: a quantidade de iteragdes que de-
vem ser realizadas, o passo utilizado na MCDE para o calculo do nivel de
saida e a condutancia. Estes parametros podem ser definidos através dos
métodos SetNumberOfIterations(), SetTimeStep() € SetConductance(), res-
pectivamente. No desenvolvimento optou-se pela utilizacao destes parametros
definidos diferentemente dos usuais 0.0625, 5 e 3 para o passo em imagens
tridimensionais, a quantidade de iteracées e a condutancia, respectivamente
(IBANEZ et al., 2005). Essa definicdo baseou-se em testes dos parametros e
seu resultado quanto a quantidade de borramento e a preservacao das bordas,
primando sempre pela qualidade do resultado. A saber:

e Passo: 0.0625. Valor tipicamente usado para este parametro em volumes
(imagens tridimensionais)

e lteracoes: 10. Foi utilizado uma quantidade um pouco maior de iteracoes
para garantir um borramento maior em areas homogéneas

e Condutancia: 10. Novamente foi utilizado um valor superior ao usual para
garantir a preservacao das bordas com maior nitidez

A Fig. 28 exemplifica o resultado da aplicacao do filtro a uma imagem de RM
utilizando como parametros 0.125, 5 e 3 para o passo, a quantidade de iteragdes
e a condutancia, respectivamente. Os parametros utilizados neste caso sao os
usuais para imagens bidimensionais (IBANEZ et al., 2005). Pode-se notar que o
filtro, mesmo borrando as areas homogéneas, é capaz de preservar as bordas e
assim manter a constituigao estrutural da imagem praticamente intacta.
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(a) Imagem Original (b) Resultado da aplicagao
do filtro

Figura 28: Filtro de borramento preservando bordas.
Fonte: (IBANEZ et al., 2005, p. 199)

4.1.4.2 Realce de Bordas

Umas das operagdes mais comuns em processamento de imagens é o
calculo de gradientes, ou seja, o realce de bordas através da diferenciagao
espacial. O termo gradiente € utilizado pois o realce € garantido através do
calculo da magnitude do gradiente obtida através de derivadas de primeira
ordem. A magnitude do gradiente é amplamente utilizada para realce de bordas
(IBANEZ et al., 2005).

Um dos filtros utilizados para realce de bordas é o filtro de magnitude de
gradiente implementado pela classe Gradient Magnitude. Este filtro calcula a
magnitude do gradiente para cada pixel utilizando diferenciacdo. O filtro de
gradiente é utilizado para realce de transi¢coes suaves de intensidade e é sensivel
a ruido, como pode ser visto na Fig. 29 que ilustra a aplicacao do filtro a uma
imagem de ressonancia magnética.

(a) Imagem Original (b) Resultado da aplicagao
do filtro

Figura 29: Filtro de realce de bordas (gradiente).
Fonte: (IBANEZ et al., 2005, p. 154)
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Derivadas de segunda ordem sao utilizadas para realcar transicées bruscas
de intensidade. O filtro utilizado para o realce de transi¢cdes bruscas foi o
filtro LaplacianSharpening. Esse filtro aplica as mascaras Laplacianas sobre a
imagem, realgando assim as bordas onde ha transi¢oes de intensidade de forma
abrupta.

4.1.4.3 Adicdo e Inversao

Para incorporar o realce das bordas a imagem original € utilizada a adigao
entre imagens. Essa adicao foi realizada para que os resultados dos filtros de
gradiente e laplaciano sejam intensificados na imagem original. O filtro utilizado
para adi¢ao € 0 Add Image Filter. Este filtro tem como entrada duas imagens
e gera a adicao destas.

Além do filtro de adicao, é requerido a inversao da imagem, isto €, que as
altas intensidades fossem transformadas em baixas e vice-versa. Essa inversao
visa, como as etapas anteriores, fazer com que o filtro de watershed obtenha
um melhor resultado. A inversao faz com que o que representa vales na
imagem original, represente montanhas e vice-versa, destacando as estruturas
relevantes. O filtro utilizado para inversao da imagem € o0 Invert Intensity
Image Filter.

4.1.4.4 Watershed

O filtro de watershed implementado na biblioteca (Watershed Image Filter)
utiliza a abordagem da simulagao de chuva em um relevo (representacao da
imagem). O filtro tem o seguinte funcionamento: imagine que a queda de agua
sobre um relevo que é definido pelas intensidades da imagem (alta intensidade
representam montanhas enquanto baixas intensidades representam vales). A
medida que chove, a gravidade faz com que os fluxos de agua se dirijam a
regides de baixa altitude. O tamanho destas regides cresce com o aumento
da precipitacao até que estejam prestes a se unir. As regides de minimo, como
sao chamadas, podem aumentar de tamanho através da mescla de duas regides
vizinhas, caso os parametros do filtro permitam tal processo.

A técnica de watershed é flexivel, visto que ndo gera apenas uma imagem
segmentada, mas uma hierarquia de imagens de onde alguma regiao ou grupo
de regides pode ser extraido (IBANEZ et al., 2005). O processo classifica os
pixels que dirigem o fluxo de agua a uma regiao de minimo como pertencentes a
mesma. Na pratica este processo gera uma regiao para cada regiao de minimo,
claramente uma situacao de over segmentation (pois gera muitas regioes).
Para aliviar este problema, pode-se definir uma profundidade minima para o
watershed. A profundidade do watershed é a diferenca em altura entre a regiao
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Figura 30: Implementacao do watershed no ITK.
Adaptado de: (IBANEZ et al., 2005, p. 526)

de minimo e o ponto mais baixo que representara uma borda. Esta profundidade
representa a profundidade maxima para que uma regiao de minimo nao se
una a uma regido vizinha. Assim, o filtro mescla regides de minimo até que a
profundidade definida seja alcancada.

A Fig. 30 ilustra o filtro implementado na biblioteca. Pode-se notar que o filtro
€ dependente de trés parametros: um limiar (threshold) inicial, o nivel maximo
de precipitagdo e o nivel de precipitagdo de saida. O nivel de precipitacdo de
saida € utilizado para determinar qual nivel da hierarquia de regides geradas
sera a saida. Os outros dois parametros influenciam o funcionamento do filtro e
portanto seu resultado. E valido destacar que a definicio destes dois parametros
€ dependente do contexto da aplicacao. A calibragem destes parametros € um
processo de tentativa e erro (IBANEZ et al. 2005). Estes dois parametros sdo
definidos pelos métodos: SetLevel () para definir a profundidade do watershed
(Level) e SetThreshold() para definicdo da limiarizacdo minima da entrada
(Threshold). A saida do filtro € uma imagem com as regides demarcadas: cada
regido é representada por um valor determinado de intensidade, no caso séao
utilizados unsigned longs. Os parametros sdo normalizados (0 — 1), definidos
como porcetagem da profundidade maxima da imagem.

O parametro Threshold pode ser utilizado para controlar o problema de
over segmentation pois esta diretamente relacionado com o tamanho inicial das
regides. Geralmente, aumentar o valor deste parametro faz com que o tempo
de computacado diminua pois o filtro sera aplicado a partir de uma altura inicial
de agua maior. Essa alteracao produz uma saida com menos regides e regides
maiores. A idéia para definir estes parametros € utilizar a escala de intensidade
dos objetos que se deseja segmentar.

E importante notar, como destacado por Ibanez et al. (2005), que a
complexidade do filtro se baseia na geracao da hierarquia. O processamento
para essa etapa € nado-linear em relagcdo a quantidade de regides de minimo
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na segmentacao inicial. Percebe-se assim que a quantidade de informacao
presente na imagem € mais importante que apenas a quantidade de pixels
da mesma. Uma imagem grande mas com poucos detalhes é processada de
forma rapida pelo filtro, enquanto uma imagem pequena mas cheia de detalhes
demanda um tempo maior para ser processada.

4.1.5 Imagens Utilizadas

As imagens utilizadas durante o desenvolvimento da ferramenta e para
simulagao e definicdo do intervalo relevante de parametros foram obtidas em
dois repositérios principais: a tese de doutorado do Professor Dr. Lucas
Ferrari de Oliveira (2005) e de um repositério aberto de imagens médicas
para fins educacionais disponibilizado pelo Departamento de Radiologia do
Hospital Universitario de Genebra (Hopitaux Universitaires de Geneve (HUG)),
Suica (CASIMAGE, 2008). Outro repositorio analisado foi o Medical Imaging,
disponibilizado por Barré (2008). Para o desenvolvimento e teste da ferramenta
foi utilizado cerca de 20 imagens, sendo a maioria imagens tridimensionais
(volumes) e a minoria imagens bidimensionais.

4.2 Meétodos

4.2.1 Consideracoes quanto ao problema

O problema de segmentacao do volume cerebral de imagens de ressonancia
magnética foi analisado e algumas consideracdoes puderam ser formuladas
quanto aos métodos utilizadas:

1. 0 método de segmentacao deve ser robusto

2. a formagao estrutural do volume deve ser preservada
3. a qualidade da segmentacao deve ser garantida

4. maxima automatizagcao do processo

Com base nestas consideracoes, as técnicas de processamento de imagens
foram estudadas visando encontrar uma solugao plausivel ao problema. Deste
estudo, foi desenvolvido um pipeline de processamento capaz de segmentar o
volume cerebral de forma semiautomatica. Este pipeline é alvo da proxima Secao
(4.2.2), onde as varias etapas desenvolvidas sao explanadas.

4.2.2 Pipeline de Processamento

A partir das consideracdes feitas, os filtros da biblioteca ITK foram organi-
zados em uma série de etapas para alcancar o resultado desejado. A Fig. 31
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ilustra o pipeline de execugcao desenvolvido que tem como entrada uma imagem
de ressonancia magnética em formato DICOM e resulta em uma imagem que
representa a delimitacoes das regioes. O pipeline aplica diversos filtros visando
o borramento de estruturas nao relevantes e de realce de estruturas de interesse,
soma o resultado destes dois processos, realiza a inversao da imagem e,
finalmente, aplica o filtro de watershed. As operagoes realizadas por este pipeline
sao resumidas abaixo:

1. aplicagao do filtro de borramento para redugao do ruido
2. aplicacao de filtros para realce das transicoes

e aplicacao do filtro de gradiente para realce das transicoes suaves
e aplicacao do filtro laplaciano para realce de transigoes bruscas

e adicao do resultado dos filtros a imagem borrada
3. inversao da imagem

4. aplicagao do watershed

Etapa 2

Etapa 1

pr—- Gradiente

¥
Borramento - @ —
)

—- Laplaciano

Watershed B —— Inversao ———

Etapa 4 Etapa 3

Figura 31: Pipeline de execugao desenvolvido.

A execugdo da ferramenta é feita de forma relativamente simples. Sao
passados a ferramenta como parametros: o nome do arquivo de entrada,
opcionalmente os parametros para o filtro de borramento, os parametros para
o filtro de watershed e o diretério que recebera o resultado da ferramenta. A
imagem de entrada € uma imagem DICOM ou uma pasta com uma série DICOM.
Em qualquer um dos modos, a ferramenta identifica se a entrada € um volume ou
uma série de cortes e gera a representacao volumétrica. Em seguida € iniciada a
aplicagao dos filtros, utilizando os parametros passados. Caso nao tenham sido
definidos pelo usuario, os parametros sao definidos com os valores padrao:
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e Passo: 0.0625.
e lteracodes: 10.

e Condutancia: 10.

Os valores do watershed sao dependentes da aplicacao e se faz necessaria
uma simulacao para determinacao do intervalo relevante para o caso da
segmentacao do volume encefalico global. As imagens utilizadas nesta secao
sao exemplos da execucgao da ferramenta sobre um imagem DICOM utilizando os
parametros padrao e os parametros de watershed (Level=0.3 e Threshold=0.3).

A primeira etapa da ferramenta € a leitura da imagem DICOM e aplicagao do
filtro de borramento. Este processo ¢ ilustrado pela Fig. 32. E possivel perceber
a diminuicao do ruido da imagem enquanto que as bordas sao preservadas
através da aplicagcao de um filtro de borramento que preserva as bordas. Isto
€ fundamental para manter a constituicao estrutural da imagem, item 2 das
consideracoes.

(a) Imagem Original (b) Resultado da primeira etapa

Figura 32: Etapa 1 do pipeline de execucgao - borramento.

Em seguida sdo aplicados ambos filtros de detecgdao de bordas. O filtro
de gradiente é aplicado para realgar as transicdes suaves enquanto o filtro
laplaciano é utilizado para destacar as transi¢coes bruscas de intensidade. O
resultado da deteccao das bordas € somado a imagem de borramento, fazendo
com que seja gerada uma imagem com o ruido reduzido e as transigoes
destacadas (tanto as transicoes suaves como as bruscas). O realce das bordas
€ essencial para a identificagao estrutural da imagem, delimitando regides de
interesse. Pode-se notar, por exemplo, que o encéfalo é delimitado através de
uma transicao na intensidade que deve ser destacada. A Fig. 33 apresenta a
realizagao desta etapa.
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(a) Imagem Borrada (b) Resultado do filiro de
gradiente

(c) Resultado do filtro /aplaci- (d) Resultado do realce das
ano (ja adicionado a imagem transi¢des
borrada)

Figura 33: Etapa 2 do pipeline de execucgao - realce de bordas.

O proximo passo € realizar a inversao da imagem. A inversao da imagem
diz respeito a tornar os valores altos (claros) em baixos (escuros) e vice-
versa. Esta inversao de valores faz com que a representagao em relevo da
imagem, importante para a etapa do watershed, também seja invertida: o que
representava montanhas agora representa vales e vice-versa. Pode-se perceber
que a delimitacao das estruturas apresenta um resultado melhor com a inversao,
pois valores extremamente altos (branco) representam montanhas de mesma
altura e assim restringem os fluxos de agua. Novamente, o limite do encéfalo é
caracterizado dessa forma, como pode ser visto na Fig. 34.

Finalmente, a proxima etapa € a aplicacao do watershed a imagem inver-
tida. O filtro de watershed implementado utiliza a abordagem da simulacao
de precipitacdo em um relevo (representacao tridimensional da imagem). A
aplicacao do filtro faz com que as regides crescam com 0 aumento da precipitacao,
até que estas estejam prestes a se unir. As regides de minimo podem aumentar
de tamanho através da mescla de duas regides vizinhas, caso 0s parametros
do filtro permitam tal processo. O processo classifica os pixels do caminho de
um fluxo de agua a uma regiao de minimo como pertencentes a uma mesma
regiao. O processo termina quando o nivel de precipitagao atinge um limiar
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(a) Imagem com a estrutura destacada (b) Resultado da inversao

Figura 34: Etapa 3 do pipeline de execucao - inversao da imagem.

definido pelos parametros. As regides delimitadas por esta etapa sdo marcadas
através de cores: uma regido possui 0 mesmo tom-de-cinza. O resultado da
segmentacao semiautomatica pode ser visto na Fig. 35, onde a Fig. 35(a) ilustra
a imagem resultante da etapa de inversao e a Fig. 35(b) ilustra o resultado da
aplicacao do filtro de watershed sobre esta imagem.

E possivel perceber que a ferramenta foi capaz de identificar corretamente o
volume cerebral. O conjunto de imagens utilizado para exemplificar esta secao
apresenta apenas uma fatia da imagem de teste. E notavel como a formagéo
estrutural da imagem influencia na técnica de watershed. Na Fig. 35 pode-se
perceber esta influéncia na regido do cranio e no espaco entre 0 mesmo € o
volume cerebral.

(a) Imagem invertida (b) Resultado da segmentagao

Figura 35: Etapa 4 do pipeline de execucgao - watershed.
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5 RESULTADOS OBTIDOS

5.1 Simulacoes

Uma série de imagens obtidas do trabalho de Oliveira (2005) foram utilizadas
para a avaliagdo da ferramenta. Foi desenvolvido um script em Shell Script
(JARGAS, 2008) para a simulagao da ferramenta. Esse script foi utilizado
para executar a ferramenta 300 vezes. Cada execugao usou um conjunto de
parametros diferente: variou-se os parametros do watershed de 0.1 a 1.0 (10%
a 100%). A Fig. 36 exemplifica a simulagao da ferramenta com parametros:
Level=30% e Threshold=30% (apenas um corte do volume). Pode-se notar que a
ferramenta foi capaz de identificar corretamente o volume encefalico, porém com
algumas estruturas extras.

(a) Imagem Original (b) Segmentagao

Figura 36: Resultado da ferramenta - cortes.

Além disso, foram utilizados como base os trés planos, ou seja, foram gerados
os volumes a partir de cada plano (Axial, Sagital e Coronal) e estes utilizados
na simulacao. O teste foi realizado para cada plano para verificar se este fator
tem influencia no resultado. A totalizacao das simulagdes € representada pela
execucao do intervalo de parametros para cada representacao (com passo de
10%):
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Axial 10% a 100% para cada parametro (100 execucoes)
Sagital 10% a 100% para cada parametro (100 execugodes)
Coronal 10% a 100% para cada parametro (100 execucoes)

Total 300 execucgoes

5.2 Consideracoes

Os resultados permitiram identificar o intervalo de valores relevantes a
ferramenta. Este intervalo representa o conjunto de valores que nao geram
under segmentation ou over segmentation. Valores de Level maiores que
40% ou valores de Threshold maiores que 95% fazem com que o resultado
comece a apresentar o problema de under segmentation. O problema de over
segmentation nao foi apresentado pelo intervalo de parametros utilizados na
aplicacao de segmentacao do volume cerebral. Nas Figs. 37 e 38 é possivel
perceber o resultado da ferramenta de forma volumétrica (utilizando o software
ImageJ (RASBAND, 2008)). A Fig. 37 apresenta o volume de entrada e a Fig. 38
apresenta o volume encefalico detectado.

800 Volume Viewer 1.31

| Volume Il (slow) & W | original s 1 z-aspect 1 Save View

Dist -33

Depth: 1

Scale: 1.23

—_— ™ Axes W Markers

Angle of rotation x: -146 z: 165

Xy yz Xz

Figura 37: Volume de entrada. Visualizado através do software ImageJ.

E importante notar que, apesar da ferramenta detectar claramente o volume
encefalico, testes mais extensivos e uma avaliagao clinica real (por um especi-
alista) deve ser realizada. O método € robusto: mesmo que a imagem possua



65

pequenas variagdes na anatomia cerebral, a ferramenta é capaz de detecta-lo,
mesmo incluindo estruturas extras.

.00 Volume Viewer 1.31
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Dist: =33

Depth: 1

Scale: 1.32

o # Axes M Markers

Angle of rotation x: -146 z: 185

Xy vz XZ

Figura 38: Volume detectado. Visualizado através do software ImageJ.

Outro ponto valido é a avaliacao quanto ao tempo de execucao. A ferramenta
levou, em média, 7 minutos para segmentar um volume cerebral. Acredita-
se que o tempo de execugao possa ser reduzido levando em consideragao os
parametros utilizados para o filtro de borramento. Como se trata de um filtro
de borramento preservando bordas, o aumento da quantidade de iteracdes e a
forca da restricao do borramento nas bordas afeta significativamente o tempo de
execucao. Entende-se que a diminuicao da quantidade de iteracoes e da forca de
restricao de borramento nas bordas nao afetara significativamente o resultado da
segmentacao, mas podera reduzir o tempo de execugao aproximadamente pela
metade. A confirmacao destas hipdteses é tida como um trabalho futuro, visando
a preparacao de uma publicacao.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho propds o desenvolvimento de uma ferramenta para
segmentacdo semiautomatica do volume encefalico global em imagens de
ressonancia magnética. A proposta baseou-se em técnicas de processamento
de imagens, como filtros de suavizacao, de gradiente e a técnica de watershed.
O desenvolvimento foi realizado com a biblioteca de processamento de imagens
ITK.

A andlise das imagens provenientes de exames de ressonancia magnética
¢ feita comparando-se, lado a lado, imagens impressas em filmes radiograficos
que representam cortes de todo o exame analisado. Fica claro a necessidade
de desenvolvimento de ferramentas computadorizadas para o auxilio neste
processo de diagnostico. Existem softwares proprietarios que realizam diversas
tarefas, tais como alinhamento, marcagao de regides de interesse (ROIs),
tratamento de imagens e segmentacdo, mas as técnicas mais utilizadas para
segmentacao nestes softwares envolve a interacao do especialista, portanto sao
semiautomaticas.

Sao diversos os fatores que influenciam no processo de diagndstico. Por
exemplo, a interacao do especialista afeta o processo de diagndstico na medida
em que, da andlise de diversos cortes diferentes do exame, pode-se obter
conclusGes diferentes. Assim sendo, percebe-se que a marcagao manual das
regioes de interesse & um processo trabalhoso e cansativo, e que apresenta
limitacGes quanto a reprodutibilidade dos estudos pois exige, por parte do espe-
cialista, conhecimentos prévios de neuroanatomia e destreza motora (MOREIRA,
2004 apud MILANI, 2007).

Um processo automatizado de segmentacao se faz necessario neste caso.
O objetivo da automatizacao € auxiliar no processo quantitativo de diagnostico.
A segmentagao de uma imagem é fundamental para seu entendimento. Este
processo tem por objetivo destacar as regioes de interesse em um determinado
contexto (aplicacdo). Este processo é natural ao ser humano, mas nao aos
computadores. O cérebro humano € capaz de reconhecer objetos assim que
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0s V&, interpretando e combinando informacdes obtidas pelo sistema visual de
modo paralelo.

As técnicas e ferramentas existentes que utilizadas para a segmentagao
do volume cerebral apresentam dois poréns: ou sao proprietarias ou utilizam
uma técnica cujo resultado possa ser melhorado. Logo, o trabalho propde
o desenvolvimento de uma ferramenta open-source visando a identificacao
semiautomatica do volume encefalico global utilizando uma técnica diferente da
usual: a técnica de watershed. Nesta técnica a imagem ¢€ interpretada como
uma superficie topografica, onde os niveis de cinza representam as altitudes
dos vales e montanhas. E realizada a inundagao desta superficie até que areas
com fluxos de agua distintos estao prestes a se fundir, entdo é construida uma
barragem sobre a superficie mais alta para prevenir a fusao dos fluxos de agua.
Finalmente, as Unicas coisas visiveis da superficie serao as barragens. Estas
barragens sao chamadas de watershed lines e representam contornos de areas
distintas da imagem. Esta técnica é diretamente dependente da estrutura da
imagem e, portanto, apresenta resultados melhores que outras técnicas quando
a segmentacao é feita com base na estrutura da imagem.

6.1 Conclusoes

O desenvolvimento da ferramenta proposta para segmentagao semiautomatica
do volume encefalico global em imagens de ressonancia magnética fez uso
de técnicas de processamento de imagens como filtros de suavizacao e de
gradiente para realcar detalhes relevantes para a aplicagdo e a técnica de
watershed para segmentacao. O desenvolvimento aproveitou a biblioteca de
processamento de imagens Insight Toolkit (ITK) para a etapa de processamento.
Assim, foi possivel aumentar a produtividade e confianga do cédigo gerado,
haja vista que a biblioteca disponibiliza codigos de alto desempenho ja testados
e validados. Uma desvantagem quanto a biblioteca € a metodologia de
desenvolvimento utilizada. O ITK utiliza Extreme Programming e, portanto, tem
um ciclo de desenvolvimento mais curto € ndo gera muita documentagao quanto
as classes. A falta ou precariedade de documentacdo para uma biblioteca
deste porte torna a curva de aprendizado muito alta, dificultando e retardando
a producao de codigo executavel.

A ferramenta foi aplicada a imagens de estudo, obtidas da tese de dou-
torado do Professor Dr. Lucas Ferrari de Oliveira (OLIVEIRA, 2005) e do
Departamento de Radiologia do Hospital Universitario de Genebra (CASIMAGE,
2008). A simulacao da ferramenta com o intuito de verificar o intervalo valido de
parametros para o watershed foi realizada com sucesso e apresentou resultados
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interessantes: valores de Level maiores que 40% ou valores de Threshold
maiores que 95% fazem com que o resultado comece a apresentar o problema
de under segmentation, o problema de over segmentation nao foi apresentado e
o volume pode ser identificado na maioria dos casos.

Pdde-se notar claramente a eficacia da técnica de watershed para a aplicagao
em segmentacdo semiautomatica do volume encefdlico global através dos
volumes gerados. A ferramenta foi capaz de detectar o volume cerebral na
maior parte dos casos, mesmo que em alguns tenham incluido estruturas
extras. Acredita-se que refinamentos na ferramenta, tanto através de testes mais
extensivos com parametros como aplicagao de algum filtro extra, possa eliminar
estas estruturas que nao fazem parte do volume encefalico.

6.2 Trabalhos Futuros

O trabalho sera aperfeicoado apds sua conclusao visando a geragao de
uma publicagao em evento internacional. As seguintes etapas devem ser
desenvolvidas com este objetivo:

e calculo de volume detectado

e testes extensivos quanto a precisao da técnica, comparando com volume
calculado

e testes clinicos reais (em parceria com a Universidade de Sao Paulo)
e avaliacao em relacao ao desempenho da técnica
e avaliacao quanto ao tempo de execucao

e comparacao com ferramentas comerciais, destacando as técnicas utiliza-
das e os resultados gerados
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