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Resumo

Segmentar uma imagem médica é subdividi-la em regides ou objetos que a compdem e pode
ser de forma manual ou automadtica. De forma manual o médico especialista faz uma inspecao
visual a fim de destacar da imagem original a regido ou objeto de interesse, no entanto esse
processo € demorado e sujeito a falhas humanas. Técnicas computacionais de segmentacao de
imagens tem o intuito de automatizar o processo de segmentacao de imagens a fim de auxiliar
o médico especialista para um diagnostico mais preciso. Este trabalho propde uma abordagem
do método level set para segmentacdo de imagens com multiplas regides utilizando apenas uma
frente e uma unica fun¢do de level set. Uma nova formula¢do da funcdo velocidade de level set
€ proposta com o objetivo de adequar a metodologia bindria a varias regides. Essa abordagem
permite adaptar, ao problema de vérias regides, modelos de propaga¢do bindrios ja propostos.
O método proposto € comparado com outros trés métodos conhecidos na literatura, crescimento
de regides, transformada de watershed e maquina de vetor suporte. Os experimentos do método
apresentados neste trabalho foram realizados em imagens sintéticas com modelo de distribuicao
de probabilidade Gaussiana e imagens médicas de tomografia computadorizada do cranio de
pacientes com acidente vascular cerebral hemorragico. Os resultados obtidos nas segmentagdes
sdo comparados com outros trabalhos ja publicados que utilizam métricas semelhantes e o
tempo computacional é comparado com métodos ja publicados na literatura. Os resultados
mostraram que o método € eficaz e obteve resultados melhores em 10 das 13 métricas avaliadas
com acurdcia de 99,67%, FSIM 93,96% e o menor custo computacional com tempo médio de
0,45s.

Palavras-Chave: Level set, Segmentacdo de imagens, Miiltiplas regioes, Imagens médicas.



Abstract

To segment a medical image is to subdivide it into regions or objects that compose it and can
be manual or automatic. Manually, the specialist doctor makes a visual inspection in order
to highlight the region or object of interest from the original image, however this process is
time consuming and subject to human error. Computational image segmentation techniques
aim to automate the image segmentation process in order to assist the specialist doctor for a
more accurate diagnosis. This work proposes an approach of the level set method for image
segmentation with multiple regions using one only front and a only single level set function. A
new formulation of the level set speed function is proposed with the aim of adapting the binary
methodology for different regions. This approach allows to adapt, to the problem of several
regions, binary propagation models already proposed. The proposed method is compared with
three other methods known in the literature, region growing, watershed and support vector
machine. The experiments of the method presented in this work were carried out on synthetic
images with a Gaussian probability distribution model and medical computed tomography
images of the skull of patients with hemorrhagic stroke. The results showed that the method
is effective and obtained better results in several metrics compared to the tested methods. The
results showed that the method is effective and obtained better results in 10 of the 13 metrics
evaluated with an accuracy of 99.67%, FSIM 93.96% and the lowest computational cost with

an average time of 0.45s.

Keywords: Level set, Image segmentation, Multiple regions, Medical image.
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CapriTULO 1

INTRODUCAO

egmentar uma imagem € subdividi-la em regides ou objetos que a compdem com

o objetivo de destacar alguma regido ou caracteristica. O nivel de subdivisio da

imagem € determinado pelo problema de interesse (GONZALEZ; WOODS, 2008). A
segmentacdo de imagens tem sido amplamente abordada e aplicada em diversas areas, incluindo
o processamento de imagens médicas (ROCHA NETO et al., 2020; AO, 2019; SU; ZHANG,
2017; SU, 2019; WANG et al., 2019; TAREEF et al., 2018; RAD et al., 2018; MENG et
al., 2017; TANG; ZHANG; GUI, 2017). Uma segmentacdo manual feita por um médico
especialista pode ser demorada e até mesmo conter erros humanos. Nesse sentido, técnicas
computacionais sdo estudadas com o intuito de automatizar a segmentacdo e evitar erros
humanos. Além disso, os sistemas computacionais sdo capazes de detectar regides que sao
imperceptiveis ao olho humano. A segmentacdo de imagens pode ser dividida em diferentes

classes, como clustering, limiarizacdo, métodos baseados em regides ou contornos ativos.

Esta dissertacdo propde uma abordagem para o método de level set que esta contido na
classe de contornos ativos. Métodos de contornos ativos sdo utilizados para segmentacio de
imagens médicas, os quais baseiam-se na evolu¢do de curvas ao longo do visando delimitar
um ou vdarios objetos de uma imagem. A técnica de level set é destaque dessa categoria
em decorréncia de sua eficicia a mudancas topoldgicas que podem ocorrer no processo de
segmentacdo. O método de level set original, apresentado por Sethian (1999), baseia-se
na equacdo de Hamilton-Jacobi e aplica-se em segmentacdo binaria. Devido ao alto custo
computacional, solu¢des rdpidas foram propostas para a segmentacdo de imagens em diversas
areas (BRAGA er al., 2017; LEI; SHI; WU, 2017; BRAGA, 2016; CHAMBOLLE et al., 2012;
LELLMANN; SCHNORR, 2011), inclusive no auxilio ao diagndstico médico (LV et al., ;
ZHAO et al., 2018; REBOUCAS et al., 2018; KHADIDOS; SANCHEZ; LI, 2017; YANG
etal.,2017; GUIL; LI; YANG, 2017).

A segmentacdo de imagens com duas regides subdivide a imagem em um objeto € um
plano de fundo. J4 na segmentacdo de multiplas regides existem diversos objetos a serem

segmentados, fazendo-se necessario o gerenciamento de vérias funcdes, uma para cada objeto
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ou regido da imagem. Essa metodologia traz dificuldades, tais como saber onde inicializar
a segmentacdo para uma dada regido especifica e ter fungdes especificas para cada regido
da imagem, o que torna o procedimento muito custoso computacionalmente. O problema
da segmentacdo de imagens com multiplas regides tem sido tratado na literatura (KUANG;
MENON; QIU, 2019; LUO; TONG; CHEN, 2018; CHENG et al., 2018; WANG et al.,
2016; DUBROVINA-KARNI; ROSMAN; KIMMEL, 2015). A técnica de level set, quando
diretamente generalizada para N regides, requer a solucdo de N curvas ou equagdes de level
set (MITICHE; AYED, 2010), proposta por Luo, Tong e Chen (2018), Lu, Carneiro e Bradley
(2015), Qiu et al. (2015), Fu, Cao e Pi (2008). No entanto essa forma tem um alto custo
computacional. Com o intuito de diminuir este custo, foram propostas execugdes hierdrquicas
para a segmentagdo, como fizeram Braga et al. (2017) e Braga, Marques e Ushizima (2015).
Uma abordagem com apenas uma funcdo de level set foi proposta por Dubrovina-Karni,
Rosman e Kimmel (2015), em que os autores propuseram um novo método de level set para
segmentar imagens com multiplas regides representadas por uma tnica fun¢do de level set nao
negativa e a funcdo de level set zero corresponde as bordas das regides. Para execucdo do
método foi utilizada uma adaptacdo do método de interface implicita de Voronoi proposta pelos
autores. Assim como fizeram Dubrovina-Karni, Rosman e Kimmel (2015), o método aqui
proposto procura diminuir o custo computacional da utilizacdo de diversas fun¢des de level set

e eliminar a necessidade da utilizagao da abordagem hierarquica.

Esta dissertacdo apresenta uma abordagem da técnica de level set que consiste na utilizagao
de apenas uma funcdo para segmentacdo de imagens com multiplas regides. O método é
baseado no algoritmo de level set rapido proposto por Braga et al. (2017). A abordagem
aqui apresentada, ndo consiste de uma solug¢do hierarquica, porém ¢ utilizado o algoritmo
rapido de Braga et al. (2017) com uma nova funcido de velocidade obtida a partir de uma
verossimilhan¢a modificada. A principal contribui¢ao deste trabalho € uma nova formulagao da
funcdo velocidade ou propagacdo, tendo como base a fun¢do de velocidade conhecida para duas
regides. O objetivo € solucionar a segmentacdo de N regides com apenas uma frente € uma tinica
equacgdo de level set, diminuindo o alto consumo de recursos. Com base na verossimilhanca
proposta por Mitiche e Ayed (2010), é proposta uma verossimilhanga modificada para a solugao
aqui apresentada. O método € aplicado em imagens sintéticas com distribui¢do de probabilidade
Gaussiana e imagens reais de tomografia computadorizada (TC) do cranio de pacientes com

acidente vascular cerebral (AVC) hemorragico.

Os resultados obtidos para o método proposto sdo comparados com os métodos de
crescimento de regides, transformada de watershed e maquina de vetor suporte. Os resultados

também sao comparados com o trabalho de Reboucas (2017), que faz a segmentacao da regido
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de AVC hemorragico com a mesma base de imagens e utiliza varias métricas iguais as utilizadas
nesta dissertagdo. Para avaliagdo do custo computacional, os resultados sdo comparados com
os métodos aqui avaliados e com a abordagem hierarquica de segmentagao de células cervicais
de Braga (2016). Conforme os resultados experimentais, 0 método proposto obteve resultados
superiores aos outros métodos avaliados e teve uma acurdcia maior comprovada pelas métricas

de avaliacao utilizadas.

1.1 Motivacao

Com um método computadorizado capaz de segmentar multiplas regides a0 mesmo tempo
o diagnodstico médico pode ser realizado de maneira mais eficaz e menos susceptivel a erros.
Em uma imagem de TC do cranio de pacientes com AVC hemorragico, vérias regides sao
encontradas, como 0sso, massa cinzenta, massa branca, fluido cérebro espinhal e sangue.
A segmentagdo dessas regidoes tem valor para um diagndstico mais preciso, evitando assim

resultados falso-positivos.

A segmentagdo de imagens com multiplas regides € importante para o campo da ciéncia.
Atualmente, sdo propostas diversas maneiras de segmentar uma imagem com multiplas regides
(WANG et al., 2020; SHAMSI KOSHKI et al., 2020; TIAN et al., 2019; KHAN et al., 2019;
KUANG; MENON; QIU, 2019; LUO; TONG; CHEN, 2018; CHENG et al., 2018). Por sua
vez, algumas dessas abordagens possuem um alto custo computacional. A segmentacdo de
multiplas regides tem como beneficio uma visdo mais completa e precisa da imagem com

regides sobrepostas ou nao.

Os algoritmos desenvolvidos para a segmentacdo de imagens com multiplas regides
precisam ser eficientes em seus resultados para uma avaliagdo correta. A deteccdo, segmentagcao
e classificacdo correta das regides tém grande importancia no auxilio ao diagndstico médico,
desde que o especialista receba uma segmentacao das regides da imagem de forma ripida e

com uma boa precisao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo apresentar uma abordagem da técnica de level set que

consiste da utiliza¢do de apenas uma fun¢do de velocidade para segmentacdo de imagens com
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multiplas regides baseado na solugdo ja existente para duas regioes.

1.2.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos a serem atingidos nesta dissertacao estao:

e Apresentar a técnica de level set original para duas regides e a técnica de level set rapido.

e Implementar métodos de segmentacdo de imagens presentes na literatura para

comparacdo com o método proposto.
e Propor uma func¢do de velocidade para a evolucdo da técnica de level set.

e Propor e implementar um algoritmo de [level set com apenas uma funcdo para

segmentacdo de multiplas regides.

e Propor uma modificacao da fun¢do de verossimilhanca para solu¢do da maximizacdo da

probabilidade do background de cada regido.

1.3 Contribuicoes e Producao Cientifica
As contribuicdes desta dissertacdo sdo as seguintes:
e Proposta de uma fungdo de velocidade para o método de level set com o objetivo de
segmentar multiplas regides com uma tnica funcgio.
e Uso da técnica proposta para o auxilio ao diagndstico médico de pacientes com AVC
hemorragico.

O seguinte artigo € fruto desta pesquisa:

e C. Monte and R. C. P. Marques. Multi-region Segmentation by a Single level set
Generalization Applied to Stroke CT Images. Submetido a Signal, Image and Video
Processing, em 02 de Junho de 2020. Revisado em 14 de Dezembro de 2020. Aceito em
30 de Dezembro de 2020.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

O restante desta dissertac@o estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: apresentacdo dos conceitos de tomografia computadorizada, acidente vascular

cerebral e auxilio ao diagndstico médico.

Capitulo 3: apresentacdo do algoritmo de level set em sua formulagdo original e o método

rapido de level set tomado como base para essa dissertacao.

Capitulo 4: apresentacdo do algoritmo de level set proposto para solucionar o problema
de segmentacdo de imagens com multiplas regides aplicado a imagens de TC do cranio de

pacientes afetados pelo AVC hemorrégico.

Capitulo 5: apresentacdo dos resultados obtidos na segmenta¢do do banco de imagens e

avaliacdo dos resultados por meio de métricas que descrevem a deteccdo e acuracia das regioes.

Capitulo 6: conclusdes do trabalho destacando suas contribui¢des, bem como perspectivas de

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

REVISAO TEORICA

ma imagem pode ser definida por uma matriz bidimensional, I(x,y), em que x e

y sdo as coordenadas e a amplitude de / € a intensidade ou nivel de cinza nesse

ponto. Quando as coordenadas e a intensidade t€m valores discretos, é conhecido
por imagem digital. Trabalhos que se baseiam na segmentacao de imagens t€m sido estudados
ao longo dos anos em diversos campos da ciéncia e tecnologia, tais como sensoriamento
remoto (ROCHA NETO et al., 2020; SHI; LI; ZHAO, 2020; ZOU et al., 2020; NOGUEIRA;
MARQUES; MEDEIROS, 2019; WANG et al., 2019; CHEN et al., 2019; SU, 2019) e andlise
de materiais (MASUBUCHI et al., 2020; BANGARU et al., 2019; REBOUCAS et al., 2016).
J4 a medicina tem utilizado técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) para auxiliar
no diagnodstico médico em exames de imagens (HU et al., 2020; REBOUCAS FILHO et al.,
2019; HESAMIAN et al., 2019; GU et al., 2019; REBOUCAS et al., 2018; WANG et al.,
2018; REBOUCAS et al., 2017, REBOUCAS FILHO et al., 2017). Nesse contexto, este
capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos de TC, AVC, processamento e segmentacao

de imagens e métodos de segmentacdo de imagens utilizados para auxilio ao diagndstico.

2.1 Acidente Vascular Cerebral

O AVC surge com o rompimento ou entupimento de vasos que levam sangue ao cérebro.
Com a falta de circulag@o sanguinea a 4rea afetada do cérebro fica paralisada devido as células
serem privadas de oxigénio. Assim, algumas func¢des, como controle muscular € memoria sao

perdidas (REKIK ez al., 2012).

A incidéncia dessa doenca € maior nos homens do que mulheres (RODRIGUES et al.,
2017) e exige muito do sistema de sadde, além de ser uma das principais causas de morte,
incapacitacao e internacdes em todo o mundo (OJAGHIHAGHIGHI ef al., 2017). O AVC ¢é
classificado em dois tipos: AVC isquémico, que ocorre quando a regido do cérebro € privada

de circulagdo sanguinea, e AVC hemorrigico, quando um vaso do cérebro é rompido. Os dois
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tipos estdo ilustrados na Figura 1.

Figura 1: Tipos de AVC.

AVC ISQUEMICO AVC HEMORRAGICO

Fonte: Reboucas (2017).

O AVC hemorragico acontece quando hd um rompimento de um vaso cerebral, causando
hemorragia, e pode ocorrer tanto dentro do tecido cerebral quanto na superficie entre o cérebro
e a meninge. Esse tipo tem uma taxa de mortalidade maior que o isquémico e sua principal
causa € a pressao alta descontrolada e a ruptura de um aneurisma (CHUNG, 2017). O foco

desse trabalho é no AVC do tipo hemorréagico.

Devido ao alto indice de mortalidade do AVC hemorragico, a detec¢do rapida da regiao
cerebral com hemorragia € de extrema importancia para o diagndstico clinico. A TC € o exame
por imagem mais comumente usado para o diagndstico, por ser rdpida e menos dispendiosa que
outros exames, além de permitir uma avaliacdo visual dos danos causados (MESSAY; HARDIE,;
ROGERS, 2010). Ap6s o exame, um médico especialista realiza a segmentagdo manual para
verificar a regido afetada. Porém, essa técnica é demorada e requer um especialista experiente
(GILLEBERT; HUMPHREYS; MANTINI, 2014).

A segmentagdo da regido de AVC realizada por um computador tem sido objeto de estudos
e auxilia no diagnéstico médico. Liu er al. (2018), utilizaram rede neural convolucional para
a segmentacdo. Xu et al. (2020) utilizaram a técnica de deep learning para segmentar o AVC

hemorragico comparando os resultados com outros métodos presentes na literatura. A técnica
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de level set também tem sido aplicada com esse fim. Rebougas et al. (2018) propuseram uma
nova abordagem da técnica para segmentar 0 AVC hemorrdgico em imagens de tomografia
computadorizada, e compararam com outras variagdes do método. Han et al. (2020) obtiveram
resultados com acurécia variando entre 98,95 a 99,02%, Dice 96,74 a 97,03%, sensitividade
96,52 a 96,74% e especificidade entre 99,29 a 99,45% utilizando a técnica de deep learning
com ajustes para segmentacdo do AVC em imagens de tomografia computadorizada. Diversas
pesquisas tém sido realizadas para segmentacdo de AVC visando o auxilio ao diagndstico
médico (KUANG; MENON; QIU, 2020; LIU et al., 2019; VUPPUTURI et al., 2020).

2.2 Tomografia Computadorizada

A tomografia computadorizada é capaz de adquirir imagens do interior do corpo humano
sem influéncia de superposi¢ao de estruturas atdmicas de forma nao invasiva. Em comparacao
com a radiografia convencional ela produz um contraste mais elevado, o que possibilitou um
avanco, na década de 1970, no diagndstico médico. Quando o exame de Imageamento por
Ressonancia Magnética (IRM) falha em objetos desidratados, a TC é o exame preferivel.
Além disso, como consequéncia de sua facilidade de uso, melhor interpretacdo, progresso na
tecnologia de detectores, matematica de reconstrucdo e reducao da exposi¢do a radiacdo, a sua
aceitacdao ¢ melhor(KRAMME; HOFFMANN; POZOS, 2011).

Esse exame €é mais usual que o IRM devido ao seu baixo custo, maior disponibilidade e
menor interferéncia a ruidos (GILLEBERT; HUMPHREYS; MANTINI, 2014). Atualmente é
um dos exames mais utilizados com métodos de PDI, pois possibilita a aquisicdo de imagens em
cortes, sem sobreposi¢cao e melhor contraste (WEBB; BRANT; MAJOR, 2014). A combinac¢do
desse exame com PDI reduz o tempo de andlise dos exames, aumenta a acuricia e auxilia o

médico especialista em suas interpretacoes (LUIZ et al., 2014).

O equipamento para realizar a TC € conhecido como tomdgrafo e é capaz de reproduzir
secoes do corpo humano em fracdes de segundos. Tal fato permite ao médico especialista
uma melhor andlise das imagens para detectar diversas doencas (FREITAS, 2013; WEBB;
BRANT; MAJOR, 2014). Um exame completo é composto pelos cortes axiais, sagitais
e coronais, que sdo reconstruidos pela reconstru¢do multiplanar (RMP) possibilitando uma
visualizacdo tridimensional (3D) da imagem (REBOUCAS, 2017). O médico especialista
executa a segmentagao das imagens a fim de identificar dreas que indiquem alguma diferenca
patologica. Porém, um exame de TC apresenta alteracdoes imperceptiveis ao olho humano.

Essas imagens possuem aproxidamente 4000 tons de cinza e o sistema visual humano
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(SVH) consegue distinguir aproximadamente 64 tons de cinza para uma mesma condi¢do de
luminosidade (REBOUCAS, 2017). Assim, sistemas computacionais sdo utilizados para revelar

caracteristicas que poderiam nao ser vistas pelo médico especialista.

Cada estrutura imageada obtida através dos exames de imagem apresenta valores
relacionados as densidades radiolégicas. Esses valores sdo dispostos em uma escala
denominada escala Hounsfield com valores entre -1000 a 1000 expressos em Unidades
Hounsfield (UH) (FREITAS, 2013). As UH sao utilizadas para expressar uma padronizac¢ao
para os valores de pixels e recebem esse nome por conta de seu criador Godfrey Hounsfield. Na
escala, a dgua destilada em condi¢des padrao de temperatura e pressao (CPTP) é definida como
valor 0 UH e o ar sob as mesmas condicdes tem valor -1000 (BUZUG; MIHAILIDIS, 2009). A

escala Housnfield estd representada na Figura 2.

Figura 2: Faixas de escala em Unidades Hounsfield.
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Os valores dos pixels em UH de uma imagem sdo obtidos por meio da atenuacao linear da

agua e sdo calculados de acordo com a equagdo:
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H— uHO

UH = 1000 x :
IJ,HZO

2.1)

em que U e wH,O representam o coeficiente de atenuacao linear do tecido e o coeficiente de
atenuacgdo linear da 4dgua, respectivamente. Diante das informacgdes que podem ser detectadas
através de um exame de TC e dos beneficios que traz para o auxilio ao diagndstico médico,
diversos trabalhos t€m apresentado estudos para detec¢ao e extracdo de caracteristicas dessas
imagens (HU er al., 2020; FAN et al., 2020; YU et al., 2019; VANIA; MUREJA; LEE,
2019; CLERIGUES et al., 2019). Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo principal
a segmentacdo de imagens de TC do cranio, a fim de segmentar diversas regides contidas na
imagem, incluindo a regido acometida de AVC hemorragico com padrdo ouro realizado por um

médico especialista.

2.3 Auxilio ao diagnéstico médico por Processamento Digital
de Imagens

O diagnéstico por imagem € uma ferramenta muito importante para a drea da medicina. Um
exame de imagem médica traz caracteristicas do interior do paciente de uma forma indolor e
nao invasiva. Porém, essas imagens podem conter informagdes que sao imperceptiveis ao SVH
e, com isso, uma andlise computacional auxilia o profissional na detec¢do e classificagdo das
regides contidas nesses exames. Um sistema de Diagndstico Assistido por Computador (DAC)
¢ uma ferramenta que traz um nivel de detalhe sobre a imagem e auxilia em um diagndstico,
fornecendo uma segunda opinido ao especialista baseada em informacdes quantitativas e
automadticas (SARMENTO et al., 2019). Um DAC para AVC faz a deteccdo, segmentacio e
classificacdo das regides afetadas e a segmentacao dessas imagens € um passo muito importante

para o sucesso desses sistemas e posterior diagndstico.

A segmentagdo de imagens médicas é uma etapa do processo de um sistema DAC muito
importante para o diagnéstico clinico e tem sido objeto de estudo para diversas areas da
medicina, como segmentacao de disco optico (REHMAN et al., 2019), imagens da retina (LI e?
al., 2020; ZHANG et al., 2019), segmentagdo de células (ARAUJO etal.,2019; ALLEHAIBI
et al., 2019), segmentacdo pulmonar (HU et al., 2020; XU et al., 2019; NITHILA; KUMAR,
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2019) e segmentagdo do cérebro em TC e IRM (TAN et al., 2019; WANG et al., 2019; SAJID;
HUSSAIN; SARWAR, 2019; LAI; ZHU; LING, 2019).

2.4 Métodos de segmentacao de imagens

Esta secdo tem como objetivo descrever os métodos de segmentacdo utilizados para
comparacdo dos resultados obtidos pelo método proposto. A regido acometida pelo AVC
hemorragico foi previamente segmentada por um médico especialista. Essa segmentacao
¢ considerada como padrdao ouro nesta dissertacdo. Para a avaliacdo das outras regides, €
necessdria a quantizacdo da imagem segmentada para comparar com a imagem original. Os
métodos de crescimento de regides e a transformada de watershed foram escolhidos como
método de comparacao por serem técnicas que naturalmente segmentam imagens com multiplas
regides. A evolucdo desses métodos se dd de forma iterativa, levando em consideragao
informacdes da vizinhanca para evolu¢do do método, e sdo eficientes mesmo na presenca de
ruido (MARQUES, 2011) . Ja o método de SVM ¢€ considerado estado da arte, e por isso,
participou das avaliacdes. E utilizada uma abordagem especifica para segmentacio de miltiplas

regides aplicada a imagens coloridas inspirado em Rajan ef al. (2017).

2.4.1 Crescimento de regioes

O método de crescimento de regides agrupa pixels ou subregides em regides maiores
utilizando um pixel semente para a inicializacdo da segmentacido(GONZALEZ; WOODS,
2008). Inicialmente, € preciso analisar a regido de interesse para determinar o pixel semente. A
semente servird como parametro para o agrupamento, ou ndo, de pixels vizinhos de acordo com
a similaridade de cada um em relacdo a semente que pode ser intensidade, cor. A selecdo da
semente pode ser de forma manual ou automética e o critério de selecdo depende do problema
em questdo. Este método € utilizado em imagens digitais € no campo da medicina em diversos
trabalhos (PRENCIPE et al., 2020; SOLTANI-NABIPOUR; KHORSHIDI; NOORIAN, 2020;
CUI; SHEN; LYU, 2019; PRIYA; SUDHA, 2019).

O critério de similaridade para o agrupamento de pixels ou subregides em regides maiores
depende do problema em questdo e também da natureza da imagem a ser segmentada
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Ao utilizar somente os descritores como critério de
similaridade pode ocorrer uma segmentagdo nao aderente ao padrdo ouro, pois € possivel que
existam pixels ou subregides distintas com similaridades em comum. Nesse caso, é necessaria

a utilizacdo de conectividade dos pixels analisados. Assim, os pixels ou subregides precisarao
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Figura 3: Processo de segmentagao utilizando o método de crescimento de regides.
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satisfazer o critério dos descritores utilizados no problema e estarem conectados entre si. Outro
problema no algoritimo de crescimento de regides € o critério de parada. O método precisa ser

encerrado quando ndo existirem mais pixels ou subregides para serem agrupados.

Algumas vezes o problema a ser resolvido possui mais de um objeto a ser segmentado.
Assim, ao concluir a segmentacdo de um objeto, outra semente € selecionada e o processo €
reinicializado até que todos os objetos sejam segmentados. A Figura 3 demonstra o processo de

segmentacdo pelo método de crescimento de regides.

Na etapa (1), a imagem de entrada a ser segmentada pode ser visualizada e, em seguida,
apresenta os pixels com seus respectivos valores em escala de cinza. A etapa (3) apresenta a
selecao do pixel semente selecionado para dar inicio a segmentacao e, posteriormente, a analise
da vizinhanca do pixel escolhido. Do passo (5) ao passo (9), € apresentado o processo de
segmentacdo em que, a cada agrupamento de pixels, uma nova vizinhanca deve ser analisada
seguindo os critérios de similaridade adotados pelo algoritmo. Por fim, a etapa (10) mostra o

resultado da segmentacdo e, em seguida, a imagem de saida (REBOUCAS, 2017).

Foi adotado um pds-processamento para remover pixels pertencentes a duas regides, com o

intuito de melhorar o resultado das segmentagdes para as avaliagdes das métricas. Dessa forma
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cada pixel € classificado somente em uma regido. Tal classificagdo € realizada de forma manual
dando prioridade aos pixels do AVC hemorrdgico. A segmentacdo € obtida com inicializagcdo
manual, em que cada pixel semente € selecionado analisando visualmente a imagem. Para cada
regido a ser segmentada € necessdrio um pixel semente para a incializacdo da segmentagao.
ApOs a primeira regido de interesse ser segmentada um novo pixel semente € incializado em
outra regido para dar prosseguimento a segmentacao de todas as regides. A segmentacao € feita
regido a regido. Dessa forma, se um pixel for classificado como regido de AVC, ao ser incluida
outra regido na imagem completa, serdo adicionados apenas os pixels que ndo estdo na regiao
de AVC. Apos a realizacao de diversos experimentos foi adotado como critério de similaridade
os limiares: 15 UH (sangue), 20 UH (osso, massa cinzenta e massa branca) e 10 UH (fluido

espinhal).

Dessa forma, o método evolui de acordo com a similaridade e conectividade entre os pixels.
Ap6s a escolha do pixel semente, a sua vizinhanga é analisada. Caso o pixel da vizinhanga
esteja dentro do limiar da regido baseado na média do pixel semente, ele € agrupado e uma nova
vizinhanca € analisada até que ndo encontre pixels com similaridade na vizinhanga e 0 método

converge.

2.4.2 Transformada de Watershed

A transformada de watershed baseia-se no fendOmemo natural do mapeamento topografico
de inundagdo, em que a imagem € vista em relevo topografico. Fazendo uma analogia de uma
enchente, as primeiras dreas a serem inundadas terdo os valores minimos formando bacias
hidrograficas. Quando as dguas das diferentes bacias da imagem tendem a se unir, uma
barreira € levantada para evitar a fusdo. Dessa maneira, apenas as partes mais altas serdo
visiveis, denominadas como fronteiras, que serdo extraidas por um algoritmo de segmentagdo
de watershed (GONZALEZ; WOODS, 2008). Este método tem sido utilizado em segmentacdes
de imagens médicas (LUX; MATULA, 2020; DUAN et al., 2020; TAREEEF et al., 2018).

A Figura 4 mostra etapas do processo de segmentacdo de uma imagem pelo método de
watershed. Esse exemplo € feito de acordo com a analogia de uma inundag@o por imersao. A
imersdo ocorre quando sao definidos furos em cada minimo de cada bacia de captagdo. Dessa
maneira, a d4gua inunda as regides formando pequenos lagos, e conforme a dgua vai subindo e
preenchendo toda a regido, barreiras sdo levantadas para evitar que as regioes se unam. Essas
barreiras sdo muito maiores em intensidade do que as regides, impedindo que as dguas de uma
regido transbordem para outra. Da vista topogréfica, serdo observadas apenas essas barreiras

altas chamadas de linhas de watershed. O processo de inundagdo continua até a intensidade



2.4 Meétodos de segmentacdo de imagens 33

Figura 4: Processo de segmentagao do algoritmo de watershed.

Fonte: Gonzalez e Woods (2008).

méaxima da imagem de entrada. As barragens finais representam o resultado da segmentacio

desejado.

A etapa (1) apresenta a imagem de entrada em nivel de cinza e a etapa (2) a vista topografica
dessa imagem, cujos valores de intensidades estdo relacionados a altura das montanhas para
melhor compreensao. Nas etapas de 3 a 7, acontece o processo de inundagdo, em que a ”agua”,
em cinza claro, inicia inundando o fundo da imagem, pois é onde tem menor intensidade, e
continua subindo pelos orificios feitos em cada regido. Barragens sio criadas ao redor de cada
“bacia hidrogréfica” para ndo unir as regides. Esse processo continua até o maior nivel de
intensidade da imagem de entrada. O resultado final das barragens é o objetivo da segmentagao

e pode ser visto na etapa (8).

O algoritmo de segmentacao por watershed tende a ter um problema de sobresegmentagao
em imagens com uma grande variedade de intensidades. Com o intuito de diminuir o
problema, neste trabalho € utilizado um pos-processamento no qual as regides com valores
médios proximos dentro do intervalo das regides a serem segmentadas, foram unidas apds a
segmentacdo pela transformada. Assim, o resultado da segmentagdo ficou mais préximo do
padrao ouro. Para um melhor resultado, é necessdrio um pds-processamento para a classificacao
correta das areas devido a sua caracteristica de super-segmentagdo. Pixels com niveis de cinza
muito préximos sdo unidos em uma mesma regiao e, posteriormente, € feita a classificagao das

regides.
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2.4.3 Maquina de vetor suporte

Miquina de Vetor Suporte (SVM - do inglés Support Vector Machine) ¢ um método de
aprendizagem de méquinas utilizado para classificacao de dados (AURIA; MORO, 2008). Este
método € considerado uma ferramenta de previsdo, regressdo e classificacdo que usa a teoria
de aprendizado de mdquina para maximizar a precisdo preditiva, e diversos trabalhos foram
propostos utilizando SVM para auxilio ao diagnéstico médico (MURUGAN; NAIR; KUMAR,
2019; VIJAYARAJESWARI et al., 2019; BHATTACHARIEE et al., 2019).

Para a constru¢do do modelo SVM que serd utilizado para fazer a classificacao de novos
dados, € necessario um conjunto de dados de entrada e um conjunto de dados, de saida
conhecidos como rétulos ou classes. De posse dos rétulos para cada conjunto de dados um
modelo serd criado com base nesses rotulos passados anteriormente para treinamento. Como
entrada de conjunto de dados, podem ser utilizados diferentes tipos de dados, a depender do
problema em estudo. Apds o método de SVM terminar o treinamento, € obtido um modelo
pronto para a classificacdo de novos dados. O conjunto de dados de treinamento é comumente
diferente do conjunto de dados de teste. Em segmentacdo de imagens, € possivel utilizar uma
porcentagem de dados da imagem para treinamento do modelo e, posteriormente, passar como

entrada de teste todo o conjunto de dados da imagem.

Neste trabalho € utilizada a metodologia proposta por Rajan et al. (2017), em que os autores
utilizam como caracteristicas de entrada para o classificador a cor do pixel e o resultado de um
banco de filtros de Gabor. Nesta dissertacdo € adotada a probabilidade de um pixel pertencer
a uma determinada regido e filtros de Gabor em 3 dire¢des (0°, 45°¢ 90°) como entradas do
classificador. O classificador é treinado com 60% dos dados utilizando um kernel com Funcao
de Base Radial (Radial Basis Function - RBF). Experimentos com diferentes valores de escala

e de boxconstraint foram realizados, € os melhores resultados foram adotados.

Antes do treinamento dos dados € realizado um pré-processamento para ndo permitir que
um mesmo pixel pertenca a duas regides ao mesmo tempo. Apds o modelo treinado com
60% dos dados da imagem, toda a imagem ¢ classificada. Posteriormente, utiliza-se um
pés-processamento, novamente removendo pixels em duas regides para que o método apresente
resultados visualmente melhores. Dessa maneira, um pixel € classificado somente em uma

regido.
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2.5 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, foram apresentados conceitos sobre o0 AVC e a TC do cranio, que € o
exame de imagem utilizado para deteccdo do AVC hemorrigico. Também foram mostrados
métodos de segmentacdo de imagens para deteccdo do acidente vascular cerebral hemorragico
por meio do processamento de imagens. Esses algoritmos foram utilizados para a avaliagdo
dos resultados comparados com a abordagem aqui proposta. O préximo capitulo apresenta a

formulacg@o original de level set e 0 método de level set rapido.
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CAPiTULO 3

METODO DE level set  PARA
SEGMENTACAO DE IMAGENS

ste capitulo tem como objetivo apresentar o método de level set em sua formulagao
original e uma abordagem de level set rapido utilizado como base para a metodologia

proposta.

3.1 Formulacao original do método de level set

Sethian (1999) formulou a teoria de level set original que afirma que uma curva fechada ¢
se propaga na direcdo do vetor normal, podendo ser externa ou interna a curva como mostra a

Figura 5.

%
Figura 5: Frente inicial ¢ submetida a um campo de velocidade (+F ﬁ)

Fonte: Braga (2016).

O campo de velocidade (+F ﬁ) determina a dire¢do da propagacdo da curva, em que (j:ﬁ)
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s . . - < . .
€ o vetor unitdrio que € perpendicular a ¢ e tem como base a equacao de Hamilton-Jacobi. O

movimento dessa curva é devido a superfice y(x) onde ¢ estd contida conforme a equacao:

_>
o (s,0) = {x|y(x,r) =0}, x e R, 3.1)
em que s e ¢ sdo a coordenada da curva ¢ e o tempo de evolucdo, respectivamente.

A Figura 6 demonstra o processo de movimento da curva inicial da técnica de level
set. A frente inicial $(s,0) (superior-esquerdo), da qual a funcdo de level set zero
y" é computada gerando a superficie inicial y(x,t = 0), em que ?(s,()) = {x|y® =0}
(superior-direito). A funcdo w° evolui sob o modelo de propagacdo gerando uma nova
superficie y* (inferior-esquerdo). Levando a um novo estado da frente apSs o processo de
—
¢

evolucio em um intervalo de tempo ¢ (s.k x At) = {x|yk = 0} (inferior-direito).

Figura 6: Processo de evolugdo da curva de level set.

Transformada da
distiancia sinalada

Curva inicial
O(st=0) Superficie inicial
y(xt=0)

L
v out

Detecgio dos pontos
de cruzamento zero

w(x1) O (s.1)

Fonte: Braga (2016).

_>
A equacdo de Hamilton-Jacobi descreve o movimento da curva fechada ¢ (SETHIAN,
1999)

y dy
W n (x,$> . (32)

O termo H € o Hamiltoniano e representa a energia total do sistema. A solucdo da equacgao
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de Hamilton-Jacobi descreve a trajetéria de um ponto qualquer de ¢ (s,t) em termos de um

conjunto de superficies de nivel y (MARQUES, 2011).

Seguindo a regra da cadeia € obtido:

Jy  Jdydx

5 = 9r 90 (3.3)
€ assim,

oy dx

==V (3.4)

em que V é o operador gradiente espacial. A velocidade da propagacdo da curva é dada

pela acdo do campo de forca ? e € dada por:

d
F:%ﬁ, (3.5)
por defini¢do, o vetor normal 7 é dado por:
7:%%. (3.6)

Substituindo as Equacdes 3.5 e 3.6 na Equacdo 3.4 obtém-se a solu¢do dada por Sethian
(1999), em que

H=F|Vy|. 3.7)

O processo de evolug@o na forma discreta da superficie € descrito por Sethian (1999) da

seguinte maneira:

WﬂszAmFWWﬁ

em que WX é a fungdo de level set, At o passo de tempo, |Vy*| a magnitude do gradiente e

) (3.8)

F a funcdo de evolucio ou velocidade. Tradicionalmente w =" ¢ a transformada da distancia
sinalada de uma curva inicial ¢ (s, = 0) (COSTA; CESAR, 2000) gerando um conjunto de
superficies que variam de um nivel inferior negativo até um nivel superior positivo, sendo

- . . .
¢ (5,0) o nivel zero dessa superficie, como mostra a Figura 6.

A funcio velocidade, ou evolugdo (F'), é composta por um termo de adveccao (F,4,), um
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termo derivado da curvatura de (F¢,,) € um termo de propagac¢ao (Fj,p). a funcao de evolugio

¢ dada da seguinte forma:

F = Fadv + Feurv + Fprop- (39)

O termo de advec¢do € uma componente forgante externa de velocidade que nao € utilizada
e por esse motivo foi retirado da funcio de evolucdo. Dessa forma, a fung¢do de evolugdo para

segmentacdo de imagens pode ser descrita por:

F = Fprop + €K, (3.10)

em que se tem um termo de velocidade (F)p) € um termo de regularizagdo €K baseado na
curvatura da fungo de level set w*. £ € R é uma constante de normalizacio e K a curvatura da
funcgdo de level set w* definida em (SETHIAN, 1999) como:

_ Wix II/)% = 2Y Yy Yy + Wy s
(w2 +yy)’

em que Yy, sdo derivadas de primeira ordem € Yy, Yy, Yy, sdo derivadas de segunda ordem de

K

(3.11)

vk, O termo de curvatura é responsavel pela regularizacio e garante a estabilidade do método.

A fun¢do de velocidade F estd diretamente relacionada com o problema em questio,
podendo ser derivada das propriedades geométricas, de atributos, de formas e ainda de

propriedades como textura e estatistica da imagem (MARQUES, 2011).

%
Com a finalidade de estabilizar o movimento da frente, a funcao velocidade F = % deve
minimizar uma fun¢do custo f, estipulada de acordo com:
_>
do  dfe (3.12)
dar oy '

Para a binarizacdo de uma imagem, ou seja, para uma imagem com 2 regides a solu¢ao

geral da Equacdo (3.12) é dada por:

F=F(1)+B(-1), (3.13)

em que F| e F; sdo as componentes da funcao velocidade, o sinal do vetor normal ﬁ determina
a direcéio da evolugao da curva. Dessa maneira, se F'(x) > 0 o pixel, o qual estd sendo analisado,

¢ incluido na regido ; e caso contrdrio na regidao €2, sendo Q; e €, definidas como regidao
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interna e externa a curva, respectivamente. A implementacdo da Equacao (3.8) € dada por:

Vi = wk — Ar x (max(F,0)A™ + min(F,0)A~ + eK|Vy*|), (3.14)
em que AT e A~ sdo computados a partir das derivadas a direita e a esquerda de y*.

A formulacdo original possui um alto custo computacional devido a curvatura de
regularizacdo K, pois para sua obtenc¢ado € preciso o cdlculo de derivadas de primeira e segunda
ordem, como pode ser visto na Equagdao (3.11). Métodos com uma nova abordagem de
regularizacdo foram propostos a fim de diminuir o custo computacional. Tais métodos foram

denominados como métodos rapidos de level set.

3.2 Método rapido de level set

Braga (2016) propds um algoritmo rapido de level set que insere conexdes tedricas entre
filtros da mediana, operadores de morfologia matemética e equagdes diferenciais parciais
geométricas. Tais conexdes foram introduzidas em (CASELLES; SAPIRO; CHUNG, 2000)
e mostraram que resolver a EDP (equag@o diferencial parcial) geométrica f(y) = K|Vy/| é
equivalente a iteracdes do filtro da mediana. Portanto, o algoritmo proposto por Braga (2016)
substitui o céculo da curvatura K responsdvel pelo alto custo computacional da formulacao
original por filtro ndo paramétrico da mediana, o qual € utilizado de forma iterativa para a
regularizacdo da curva. O ponto principal para a utilizacdo do filtro € que seu uso permite uma
reducao significante no tempo computacional e ndo suaviza o sinal excessivamente. Para evitar
inconsisténcias no cédlculo de derivadas o algoritmo proposto utiliza o gradiente morfoldgico

(BRAGA, 2016). A implementacdo para a evolugdo desse método é dada por:

Yt = ' 4 At[max(F.0) (y* & E) — min(F,0) (y* S E)], (3.15)

k+1

em que Vs

representa a superficie nao regularizada, £ € um elemento estruturante
com forma de disco e raio 1, & e © sdo as operagdes morfoldgicas de dilatacdo e erosao,

respectivamente. Apds o computo de Yy, a superficie € regularizada por:

W = MedFily [ ;‘“] , (3.16)

em que MedFilt,[-] indica uma filtragem mediana com conectividade 4.
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Para a segmentacdo de imagens, o método € inicializado com uma superficie denominada
funcgdo level set zero, introduzidas por Zhu (2007). Ao contrdrio da formulagdo original que

utiliza a transformada da distancia sinalada de um estado inicial ¢ (s,0)

I, xeQ
W@ =1{ 0, xc9(s0) . (3.17)
-1, xeQ,

em que 1 e {2, sdo as regides internas € externas a curva inicial ?(S,O). Durante a evolugdo o
elemento, pode dividir-se ou unir-se a fim de delimitar o objeto de interesse (BRAGA, 2016). A
func¢do de velocidade F resultante determina o sentido de propagacdo da frente. Para F > 0, o
ponto analisado € incluido na regido interna e faz a frente sofrer dilatacio; para F < 0, o ponto

analisado € incluido na regido de background e a frente sofre erosao.

3.2.1 Funcao de Propagacao: solucao da funcao custo para duas regioes

O sucesso da segmentacdo por level set depende do critério de propagagao escolhido. O
critério de maxima verossimilhanca (MITICHE; AYED, 2010) se adequa a vérias situacoes,

visto que pode ser adaptado para diferentes modelos e distribuicdes de probabilidade.

O modelo de propagacdo ou velocidade utilizado por Braga (2016) € baseado no modelo de
verossimilhanca apresentando por Mitiche e Ayed (2010) e considera que as imagens analisadas

e suas regides seguem a distribuicdo Gaussiana.

Seja a verossimilhanga para N regides dada por

N
L=]]~. (3.18)

n=1
em que P, é a probabilidade de um pixel z pertencer a classe Q,. Para N =2 o logaritmo da

verossimilhanga é:

2
£ =Y log(P). (3.19)

n=1
A funcdo custo a ser minimizada, sobre as regides £ e £, é definida como (MITICHE; AYED,
2010)
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2
=¥ /Q —log(P) (3.20)

em que o indice 1 representa a regido ) e 2 a regido Q,. Dessa maneira, a propagacio da

frente € descrita por Mitiche e Ayed (2010) como:

afc (Pl)—>
F=- =—1 — . 3.21
ﬁ og P2 n ( )

A funcdo de propagacdo para duas regides modeladas por distribui¢do Gaussiana por Braga

(2016) € descrita por:

F =log f, (z;1,07) - log f, (2 t2,03) 7 (3.22)

Y

em que (U1,07) e (Up,07) representam as médias e as varidncias para as regides Q e Qp,
respectivamente, f, a fun¢do densidade de probabilidade e z o pixel analisado. O Algoritmo
1 resume os passos para segmentacao por meio da evolu¢do de uma tunica frente de level set.
As probabilidades P; e P», nas linhas 2 e 3 do algoritmo, podem ser computadas a partir dos

modelos assumidos para as regides da imagem.

Algoritmo 1 Evolugao level set binério.

I: At <+ 0.5

2: Calcular matriz P,

3: Calcular matriz P>

4: Iniciar matriz de level set zero y°
5: Criar elemento estruturante E
6
7
8
9

: Calcular F a partir da Equacao (3.21)
k<0
: repetir
Solucionar Equacgio (3.15)
10:  Solucionar Equacao (3.16)
11: k< k+1
12: até y* Estabilizar

3.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas a técnica de level set original para imagens binarizadas

e a técnida de level set rapido adotada como base para o0 método proposto. No proximo capitulo
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serd apresentada a metodologia proposta para a segmentacdo de imagens com multiplas regides.
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CapriTULO 4

SEGMENTACAO DE IMAGENS COM
MULTIPLAS REGIOES UTILIZANDO level

set

ste capitulo tem como objetivo demonstrar o método de level set proposto para a

segmentacdo de imagens com multiplas regides, denominado LSMR (/evel set para

multiplas regides). Algumas abordagens tém sido propostas para esse objetivo como
a utilizacao de multiplas funcdes de level set (MITICHE; AYED, 2010; LUO; TONG; CHEN,
2018; LU; CARNEIRO; BRADLEY, 2015; QIU et al., 2015; FU; CAO; PI, 2008) ou uma
abordagem hierdrquica (BRAGA et al., 2017). Essas abordagens tém alto custo computacional
e métodos com apenas uma funcio de level set t€m sido propostos (DUBROVINA-KARNI;
ROSMAN; KIMMEL, 2015).

A segmentacdo de imagens utilizando multiplas fungdes consiste em ter funcdes especificas
para cada regido de interesse. Tradicionalmente cada fun¢do serd definida para cada regido a ser
segmentada. Dessa maneira, existirdo n funcdes para n regides. Vese e Chan (2002) propuseram
uma abordagem utilizando n regides para a segmentacao de 2" regides. Ja Zhao et al. (2018)
utilizaram com trés fases do método de level set para segmentar imagens de esclerose multipla

com trés regides.

Uma abordagem hierdrquica do método de level set € uma das solugdes para segmentacao
de imagens com multiplas regides. Essa abordagem consiste basicamente de divisdes recursivas
da imagem. Braga (2016) propds uma abordagem hierdrquica do level set para segmentar
imagens de células cervicais. O autor segmenta recursivamente uma regido em duas novas
regides comegando da imagem completa utilizando o método de level set rapido (BRAGA,
2016). Para estimar a quantidade de grupos na imagem, o autor utiliza um algoritmo detector de
grupo. As segmentagdes recursivas acontecem até que o numero de grupos em todas as regioes
seja igual a um e ndo puder mais subdividir. Com a metodologia hierarquica, o problema de

multiplas regides € solucionado como um problema binario.
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Dubrovina-Karni, Rosman e Kimmel (2015) propuseram uma abordagem para segmentagao
de imagens com multiplas regides utilizando uma unica funcio de level set. A metodologia
utilizada pelos autores consiste em uma adaptacdo do modelo de Voronoi também proposta por

eles.

Nesta dissertacao € proposta uma abordagem para segmentacdo de imagens com multiplas
regioes utilizando apenas uma frente e uma unica fungao de level set. Uma nova formulagao da
funcao velocidade de level set baseada na fun¢do ja conhecida para duas regioes foi utilizada

para o alcance do objetivo.

4.1 Meétodo de level set proposto para segmentacao de
maultiplas regioes

O algoritmo LSMR proposto tem como objetivo segmentar imagens com multiplas regides
utilizando uma unica fungdo de level set. O critério de segmentacdo adotado consiste em
minimizar o custo entre duas regides: 2, regido foreground e €}, regido de background. Para

isso0, € proposta a verossimilhanca modificada:

N
L=T]P.Ps 4.1)
n=1

O termo P, é a probabilidade da observacdo z pertencer a regido de background.
Porém, no problema de multiplas regides, o background de uma regido j serd o conjunto
{Qp;b = 1...N;b # j}. Logo, para maximizar a verossimilhanga proposta, a probabilidade

do textitbackground deve ser:

P, =max{P,},n=123..N;n# j. 4.2)

A funcdo custo a ser minimizada, para cada regido e seu respectivo background, ¢ a mesma
da Equacao (3.20). Logo, a fun¢ao velocidade para a segmentacdo de cada uma das N regiodes €
dada por:

F, = _a_g =P, P, (4.3)

¢
O log foi omitido da Equacao (4.3) para fins de reducdo do custo computacional. A funcao

velocidade proposta para maximizar a verossimilhanga da Equacao (4.1) é:
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N
F=]]#F. (4.4)
n=1

As componentes F, podem assumir diferentes comportamentos. Nesta dissertacdo, para
fins ilustrativos, supde-se o comportamento sigmoidal, como na Figura 7(a). O eixo vertical
¢ F,, e o horizontal representa as posi¢cdes de uma linha da imagem. O ponto x =0 é um
ponto de borda. Na formulacao classica de level set (binério) as regides externa e interna terao
velocidades negativa e positiva, respectivamente. A inclinacdo da sigmoide depende da variagao
da borda do objeto. Uma inclinagc@o mais suave significa um provavel “borramento” da borda.
Uma sigmoide mais inclinada indica uma borda mais “nitida”. O problema de segmentacao por
level set é entdo tratado como a deteccdo deste ponto de cruzamento por zero. No processo, a

— . . . .
frente ¢ (s,t) deve evoluir até este ponto, seja para duas ou N regides.

A Figura 7(b) exibe o valor absoluto da funcao de propagagao para duas regides, em que a

borda € o ponto de velocidade nula.

Figura 7: (a) Funcio velocidade F; bindria. (b) Valor absoluto de F;,.
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Fonte: Autor.

Uma frente propagante guiada pelo valor absoluto da velocidade avangard em ambas as
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regides. Porém, a frente ndo converge em um ponto de velocidade nula. A funcdo de level
set converge em pontos do espaco em que ocorre mudancga de fase da funcdo velocidade, ou
seja pontos de cruzamento por zero. A transformacdo logaritmica da func¢io proposta em (4.4)
fornece a mudanca de fase desejada, uma vez que nos pontos de borda log(|F;,|) — —d6(x),
em que O(x) € a fungdo delta de Dirac. A funcdo velocidade proposta para segmentagdo de N

regides € dada por:

N
F =Y logg(B-|F), (4.5)

n=1

A base logaritmica depende de qudo suave (ou ndo) € a transicdo entre as regides da
imagem. Quanto menor for o valor escolhido para a base, maior seréd a suavidade da transi¢dao
e, consequentemente, um “borramento” nas bordas. O computo do logaritmico sobre os valores
dos pixels da imagem traz como resultado o cruzamento em zero necessario para o sucesso da
técnica de level set proposta. O valor da base foi escolhido empiricamente. A Figura 8 mostra o
resultado da Equacdo (4.5) para o problema de segmentagdo de duas regides (N = 2) da Figura

7 e diferentes valores da base logaritmica.

Figura 8: Solucao da Equacio (4.5) para diferentes bases logaritmicas e N = 2.

Base 50
— Base 10
Base e

Base 2
— — —Base 1,62

Fonte: Autor.

4.2 Método LSMR aplicado em imagens sintéticas

Nesta dissertagdao, € utilizado o modelo de verossimilhanca, adotando a distribui¢ao
Gaussiana para modelar as regides de uma imagem (MITICHE; AYED, 2010). A Figura 9(a)
apresenta uma imagem de 5 regides adjacentes com distribui¢do Gaussiana. A conectividade
entre as regides atribui um grau de dificuldade de segmentagdao em que o level set binério falha.

A Figura 9(b) mostra a velocidade de propagacao da frente segundo a Equacdo (19).
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Figura 9: (a) Imagem sintética com 5 regides seguindo distribui¢do Gaussiana, e (b) matriz de
velocidade F' com escala: branco =1 e preto = —4.

(a) (b)

Fonte: Autor.

A Figura 10(c) mostra a fun¢do de velocidade proposta computada em uma linha da imagem
na Figura 9(a). O comportamento impulsivo da fun¢do de velocidade na regido de borda é
destacado. Esse comportamento induz o crescimento da frente em todas as regides e sua
convergéncia nas bordas (impulsos negativos). A Figura 10(b) ilustra o resultado do passo

intermedidrio em que sdo calculadas as componentes F;,.

A Figura 11(a-d) mostra o processo de evolucdo de uma unica frente de level set na
segmentacdo da imagem da Figura 9(a). A frente de level set evoluiu por meio da velocidade
na Figura 9(b).

Neste processo, o nimero de regides foi considerado um conhecimento a priori e 0s
parametros de cada regiao foram automaticamente estimados por meio do método de Mistura
de Gaussianas (MCLACHLAN; PEEL, 2000). As médias e variancias obtidas foram utilizadas
para calcular as probabilidades P, e P, de cada pixel e, consequentemente, as componentes de

velocidade F;,.
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Figura 10: Etapas do cédlculo da matriz de velocidade F': (a) linha da imagem original, (b) componentes
F, calculadas por (4.3), (c) F final.

(a)
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Fonte: Autor.
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Figura 11: (a) Level set zero. (b) Solu¢do para 4 iteracdes. (c) Solugdo para 5 iteracdes. (d)
Convergéncia em 30 iteracdes.

(a) (b)

(¢) (d)

Fonte: Autor.

4.3 Meétodo LSMR aplicado a tomografia computadorizada
do cranio

Para a segmentacdo das imagens de TC do cranio, conforme Reboucas er al. (2018),
inicialmente é preciso um pré-processamento com o intuito de delimitar a drea de interesse
para segmentacdo. Para detectar o cranio, € realizada uma limiarizac¢do utilizando o limiar de
200 UH. Dessa maneira, pixel com valor superior a 200 UH € considerado pertencente a regidao
Ossea. Apds a limiarizacdo, serd considerado apenas o objeto de maior area e, posteriormente,

o cranio serd preenchido por morfologia matematica (GONZALEZ; WOOQODS, 2008). Somente



4.3 Método LSMR aplicado a tomografia computadorizada do crdnio 51

Algoritmo 2 Evolugdo do método LSMR.
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a area do cranio serd considerada para segmentacao das regidoes. A Figura 12 mostra os passos

da limiarizagdo.

Figura 12: Limiarizacéo do cranio para constru¢do da mdscara: a) imagem original; b) imagem original
limiarizada; c) selecdo da regido de maior area e d) mascara da regido do cranio.

(b) (c) ()

Fonte: Autor.

(a)

Na segunda etapa do pré-processamento, é necessaria a analise das densidades radioldgicas
do cérebro. Para isso, foi utilizado o método Anélise das Densidades dos Tecidos Humanos
(ADH) utilizado por Reboucas ef al. (2018) que sugere as seguintes faixas de densidades

radioldgicas:
- Sangue (56 a 76 UH)
- Osso (200 a 2000 UH)

- Massa cinzenta do cérebro ( 32 a 41 UH)
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- Massa branca do cérebro (23 a 34 UH)
- Fluido espinhal (-5 a 5 UH)
- Ar (-1005 a -995 UH)

O objetivo € segmentar e rotular estas 5 das 6 classes variando da classe 1 a classe 5, pois
na limiarizacdo, a regido que contém os valores do ar foi removida. A generalizacdo proposta

por Rebougas et al. (2018) € usada para calcular a probabilidade de cada classe:

fn(x7y)
Z:Ofn(xvy) 7

em que P,(x,y) é a probabilidade do pixel (x,y) pertencer a classe n. O termo f, é o nimero de

Pa(x,y) = (4.6)

pixels na vizinhanga de (x,y) com densidades na classe n, e é expresso como:

fxy) =Y Y Ri(x—1L,y—m), 4.7)

|=—im=—i

em que i determina o tamanho da vizinhanca definida como:

Ry(ey) = { 1, limip(n) < z(x,y) < limg,,(n) 48

0, caso contrdrio

Os limiares lim;,y € limg,, representam os limites inferior e superior de cada classe,
respectivamente, e z(x,y) é o pixel da imagem em andlise. A Figura 13 mostra o processo
de segmentacao de maltiplas regides. Cada matriz de probabilidades P, é computada com base
nos parametros €2, e a respectiva matriz de probabilidade de fundo P, € calculada pela Equacao
(4.2). A func¢do de propagacgdo F € estimada da Equacao (4.3) e Equacdo (4.5) para realizar a
evolucdo do conjunto de niveis pela Equacao (3.15). As regides segmentadas e uma imagem

quantizada em escala de cinza sao os resultados finais.



Imagem de TC

Figura 13: Segmentagdo de multiplas regides com level set.
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Fonte: Autor.
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4.4 Meétricas para avaliacao do AVC hemorragico

Foram adotadas métricas comumente utilizadas na literatura para avaliar a segmentacao
de imagens de forma quantitativa. Devido existir padrao ouro somente para a regiao de AVC
hemorragico segmentado manualmente por um médico especialista somente essa regido sera
avaliada neste momento, apesar da segmentacdo englobar diversas dreas. As métricas utilizadas
tém o objetivo de comparar o resultado da segmentacao do método proposto neste trabalho com
outros métodos presentes na literatura. O objetivo € avaliar a semelhanca ou discrepancia da
regido segmentada pelo método e o padrdao ouro com base na quantidade de pixels classificados
de forma correta ou ndo para determinada regido da imagem. As outras regides segmentadas
serdo avaliadas posteriormente com métricas que relacionem a imagem de entrada com os

resultados da segmentacao.

O objetivo do resultado da segmentagdo por um método € ter uma regido segmentada com
o maior nivel de semelhanga possivel ao da regido de interesse tomada como padrdo ouro. Em
uma segmentacgao para duas regides, ou seja, para uma imagem bindria, os pixels que pertencem
a regido de interesse sdo rotulados com 1 e, caso ndo, sdo rotulados com 0. Dessa maneira, a
classe de interesse é chamada de classe positiva e o fundo, classe negativa. A classificacdao
dos pixels € obtida pelos valores de verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP), verdadeiro

negativo (VN) e falso negativo (FN) (METZ, 1978).

Na Figura 14, é demonstrada a representacao grafica de VP, FP, VN e FN com base em uma
segmentacdo bindria, em que a regido de interesse (ROI) segmentada pelo médico especialista
¢ composta por VP + FN e o fundo da imagem por FP + VN. Ja a regido segmentada pelo

algoritmo (RS) € composta por VP + FP e o fundo por FN + VN, em que:

VP sao os pixels que pertencem tanto a regido de interesse segmentada pelo algoritmo

computacional quanto a regido de interesse segmentada pelo padrdo ouro.

e VN sdo os pixels que pertencem tanto a regido de fundo segmentada pelo algoritmo

computacional, quanto a regido de fundo no padrdo ouro.

e FP sdo os pixels que pertencem a regido de interesse segmentada pelo algoritmo

computacional, mas que sao classificados como fundo no padrdo ouro.

e FN sdo os pixels que pertencem a regido de fundo no algoritmo computacional, mas sao

classificados como regido de interesse no padrdo ouro.
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Figura 14: Regides onde VP, VN, FP e FN sdo computadas.

ROI RS

Fonte: Reboucas (2017).

4.4.1 Acuracia

A acuricia faz a relagdo dos pixels segmentados corretamente com o total de pixels da
imagem visando determinar o qudo precisa foi a segmentacao. No entanto, a acuricia nao pode
sozinha determinar se os resultados foram satisfatorios, pois como a regido de AVC hemorragico
¢ bem menor que a regido que nao possui AVC hemorragico essa métrica poderd acarretar em

valores altos.

Em Bhadauria, Singh e Dewal (2013), a métrica da acuricia é calculada da seguinte forma:

VP+VN

ACC = .
VP+VN+FP+FN

4.9)

4.4.2 Precisao

A precisdo diz o quao semelhantes foram os resultados, e quanto menor for o desvio padrao,
maior serd a precisdo. Ela faz uma andlise entre todas as predi¢cdes positivas. Essa métrica
relaciona em propor¢do e faz a divisdo do VP pela soma entre VP e FP. Bhadauria e Dewal

(2014) definem a precisao como:

VP
PRE = ———. (4.10)
VP+FP
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4.4.3 Sensitividade

A sensitividade mostra o quanto o método € eficaz na classificacdo da drea de interesse de
forma correta. Ou seja, um pixel € classificado como pertencente a regido de interesse quando

ele realmente o é. Essa métrica é calculada conforme Bhadauria e Dewal (2014):

VP
SEN = ———. 4.11
VP+FN 4.11)

4.4.4 Especificidade

A especificidade mostra o quanto o método € eficaz em classificar corretamente as dreas que
ndo sdo as de interesse. Ou seja, um pixel ser classificado como regido de fundo e no padrao
ouro ele pertencer a regido de fundo. Em Bhadauria e Dewal (2014), ela € calculada conforme

a expressao:

VN

ESP= ——.
VN+FP

4.12)

Para uma avaliacdo mais precisa sao utilizadas métricas que levam em consideragcdo apenas
a regido de interesse, como o Coeficiente de correlagdo Matthew (MCC), Indice Jaccard(Jac) e

o coeficiente Dice. Os resultados foram obtidos para toda a base de imagens.

4.4.5 Coeficiente de correlacao Matthew

Este coeficiente proposto por Matthews (1975) pode ser utilizado em classes
desbalanceadas como as classes AVC hemorragico e a classe ndo AVC hemorrdgico. A medida
tem intervalo [—1, 1], em que —1 significa uma classifica¢do completamente incorreta e +1 uma

classificagdo completamente correta.

Para a avaliagcdo de duas classes em positivo e negativo, a matriz de confusao € dada como
(vp FN

) . Em Matthews (1975) o cédlculo do Coeficiente de correlacio Matthew é dado por:
FP VN

VPXVN—FP x FN
MCC = . (4.13)
VVP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN)
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4.4.6 Indice Jaccard

O Indice Jaccard é uma medida estatistica de similaridade entre conjuntos de amostras.

Essa métrica pode ser expressa como em Qian et al. (2013)

_ |ROINRS)|
~ |ROIURS|’
em que ROI representa a regido de interesse segmentada manualmente pelo médico especialista

Jac 4.14)

e RS o resultado da segmentacao feita pelo algoritmo computacional.

Também € possivel expressar essa métrica em termos de VP, FP e FN como:

VP

Jac = .
VP+FP+FN

(4.15)

4.4.7 Coeficiente Dice

O coeficiente Dice € utilizado para avaliar a semelhanca entre regides. Caso o valor da
sobreposi¢do dos intervalos seja igual a 0, expressa uma nao sobreposicdo entre as regioes, € ja
no caso de o valor ser igual a 1, expressa uma perfeita sobreposi¢cao das regides. O célculo do

coeficiente € dado conforme Dice (1945):

IROINRS|

Dice=2. 2111
"¢ == ROI 1 |RS|

(4.16)
em que ROI representa a regido de interesse segmentada manualmente pelo médico
especialista e RS o resultado da segmentagao feita pelo algoritmo computacional.

O Dice também pode ser representado em termos de VP, FP e FN.

2VP
Dice = . (4.17)
2VP+FP+FN

4.5 Métricas para avaliacao das imagens segmentadas em
relacdo a imagem original

Na auséncia do padrao ouro para todas as regides da imagem e considerando que apenas
uma avalia¢do visual das segmentacdes nao seria suficiente para a avaliacdo da eficacia do
método, foi necessdria a utilizacdo de métricas que pudessem avaliar a imagem segmentada em

comparacdo a imagem original. Tais métricas irdo avaliar os erros de segmentacdo e também
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medidas relacionadas a estrutura da imagem. Dessa forma, € possivel obter uma avaliagdo das
multiplas regides segmentadas na imagem. Para isso, € feita a comparag¢ao da imagem original

com uma imagem quantizada com base nas regides segmentadas por cada método.

4.5.1 Erro Quadratico Médio

O erro quadratico médio (MSE) permite fazer uma avaliacao dos pixels segmentados com
os pixels da imagem original. Essa métrica permite fazer a comparacdo da imagem original com
a imagem segmentada e avaliar a quantidade de pixels que foram corretamente segmentados.
O MSE depende dos valores de intensidade da imagem, que determinam a precisio e a forca
da imagem final reconstruida (BHANDARI; KUMAR; SINGH, 2015). O MSE ¢é obtido assim
como em Bhandari, Kumar e Singh (2015):

1 M N 2
MSE:m;j;[l(l,J)—l(ld)] : (4.18)

em que M e N sdo os tamanhos da imagem em linhas e colunas, / representa a imagem original e

I aimagem segmentada. Quanto menor o valor do MSE, melhor € o resultado da segmentagio.

4.5.2 Relacao sinal-ruido de pico

A métrica relagdo sinal-ruido de pico (PSNR) também esta relacionada com os valores
de intensidade da imagem (BHANDARI; KUMAR; SINGH, 2015). Quanto maior o valor de
PSNR, melhor € o resultado final, pois é desejavel que o MSE seja o minimo possivel. PSNR ¢
dado por Bhandari, Kumar e Singh (2015):

4.1
MSE (4.19)

em que MAX ¢é o valor de maior intensidade da imagem, / a imagem original e MSE o erro

MAXTI?

quadrético médio entre a imagem original e a imagem segmentada.

4.5.3 Indice de similaridade estrutural

O indice de similaridade estrutural (SSIM) tem como objetivo avaliar a similaridade da
estrutura da imagem segmentada em comparagdo com a imagem original. O valor do SSIM
tem intervalo [0,1], em que O significa que nao ha similaridade de estrutura entre a imagem

segmentada e a original e 1 significa similaridade total. O SSIM ¢€ calculado como Zhou Wang
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A. C. Bovik e Simoncelli (2004) da seguinte maneira:

(Quu;+Cr) (205 +C)

SSIM(I,) = ,
D= v e or + o216

(4.20)

em que / € a imagem original, [ a imagem segmentada, Ly, L7, 07, Of € 07 sdo as médias locais,
desvios e covariancia cruzada. C é uma constante de regularizacdo para luminancia, contraste
e termos estruturais especificada como um vetor de 3 elementos ndo negativos. Essa constante
tem o intuito de evitar instabilidade para regides em que a média e o desvio padrao possuem

valores proximos a zero (Zhou Wang A. C. Bovik; Simoncelli, 2004).

4.5.4 Indice de similaridade de recursos

O indice de similaridade de recursos (caracteristicas) (FSIM) € uma métrica de avaliacao
de qualidade da imagem. O principal recurso utilizado pelo FSIM € a congruéncia de fases pelo
fato de o SVH entender uma imagem de acordo com esse recurso. O gradiente da imagem €
aplicado como recurso secunddrio da métrica (ZHANG et al., 2011). O objetivo da métrica
¢ avaliar a similaridade dos recursos da imagem segmentada em relacdo a imagem original.
Quanto maior o valor de FSIM, melhor o resultado da segmentacdo, sendo seu valor maximo

igual a 1. Nesta dissertag@o, o FSIM foi calculado conforme Zhang et al. (2011):

Y S.(X)PCpy(X)
XeQ

FSIM = , 4.21)

Y PC,(X)
XeQ
em que x € o ponto analisado, Sz, (x) = Spc(x) - S¢(x), PC representa a congruéncia de fase e G

a magnitude do gradiente, sendo PCy,(x) = max(PC(x),PC>(x)) (ZHANG et al., 2011).

4.5.5 Entropia

Entropia é uma métrica que tem como objetivo avaliar as partes nitidas e salientes das
bordas. Para o computo, foi utilizada a metodologia descrita por Gonzalez, Woods e Eddins
(2003):

J ==Y (hxlogy(h)), (4.22)

em que & € o histograma normalizado da imagem.
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4.5.6 Erro Absoluto Normalizado

O Erro Absoluto Normalizado (Normalized Absolut Error - NAE) € utilizado para computar
o erro da imagem segmentada com a imagem original. Quanto menor for o valor do NAE,

melhor serd a segmentagcdo. O NAE € calculado de acordo com Hao, Li e Li (2017):

L1
xr

em que / e ] representam a imagem original e a imagem segmentada, respectivamente.

NAE = (4.23)

4.6 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, foi apresentada a técnica de level set para segmentacdo de imagens com
multiplas regides aqui proposta e as métricas utilizadas para a avaliacdo dos resultados.
O método é aplicado em imagens sintéticas com distribuicdo Gaussiana e, posteriormente,
em imagens de tomografia computadorizada do cranio de pacientes com acidente vascular
cerebral hemorragico. No proximo capitulo, serdo apresentados os resultados das segmentagdes
utilizando as métricas para a avaliacdo do método proposto e de outros trés métodos para

comparacao dos resultados.
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CAPITULO 5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

ste capitulo apresenta os resultados obtidos pelo método proposto apresentado no

Capitulo 4 em comparacdo com outros 3 métodos presentes na literatura. Para a

andlise dos resultados, foram utilizadas 100 imagens de tomografia computadorizada
do cranio adquiridas do Hospital do Coragdo de Fortaleza, Brasil, em que o AVC hemorrigico
foi previamente segmentado por um médico especialista. Utilizou-se um tomoégrafo GE
MEDICAL SYSTEM modelo Optima CT660 para a aquisicdo destas imagens. Os planos
tomograficos foram definidos com base no plano axial, nas seguintes condi¢des: espessura de
corte de 0,7 mm, campo de visdo de 230 mm, voltagem do tubo de 120 kv, e corrente elétrica
do tubo de 80 mA. A dimensdo da imagem reconstruida € de 512 x 512 pixels e voxel com
dimensdes 0,488 x 0,488 x 1,5 mm. As imagens foram quantificadas em 16 bits e armazenadas
no padrao DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) (REBOUCAS et al.,
2018). Todos os experimentos foram realizados com o software Matlab em um computador

com frequéncia de 3,0 GHz de processamento e 8§ GB de memoéria RAM.

5.1 Analise das segmentacoes do AVC hemorragico

A Tabela 1 apresenta os resultados da segmentacdo para toda a base de imagens utilizando
os métodos citados. As métricas avaliadas aqui sdo acuracia (ACC), precisio (PRE),
sensitividade (SEN) e especificidade (ESP). Os resultados obtidos na Tabela 1 mostram a
superioridade do método na medida de acurdcia com 99,67 % e menor desvio padrao de 0,002.
Nas outras métricas o método proposto obteve indices acima de 94%. As métricas da Tabela 1

avaliaram somente a regido de AVC hemorragico comparando ao padrdo ouro.
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Tabela 1: Avaliacdo da segmentacdo do AVC hemorrdgico para os métodos LSMR, crescimento de
regides (CR), watershed (WS) e support vector machine (SVM) pelas métricas Acuricia
(ACCQ), Precisao (PRE), Sensitividade (SEN) e Especificidade (ESP).

Algoritmo  ACC(%) PRE(%) SEN(%) SPC(%)

LSMR 99,670,002 94,05+0,208 70,174+0,239  99,98+0,001
CR 96,51+0,076  80,12+0,350  87,42+0,139  96,64+0,076
WS 98,870,005  52,48+0,227 44,01£0,147  99,51£0,003
SVM 98,66+£0,008  46,51+0,219  43,89+0,175 99,260,008

O método proposto obteve resultados melhores na maior parte das métricas avaliadas na
Tabela 1 com 0,8% na medida de acuricia acima do segundo melhor resultado. Nas demais
métricas, é possivel observar a superioridade do método com um resultado 14% melhor que o
segundo melhor resultado utilizando a métrica precisdo, e também foi superior na métrica de
especificidade. No entanto, o método de crescimento de regides obteve resultados melhores que

o método proposto utilizando a métrica de sensitividade.

A Tabela 2 contém os resultados das avaliacOes das segmentagcdes da regido de AVC
hemorragico realizadas por Reboucas (2017) para os métodos de level set baseados nas
densidades radiologicas do cérebro combinado com a janela de Parzen (LSDRC ,4,.¢1), level set
com Fuzzy C-means (LSFCM,,,;), 0 método baseado no algoritmo de Li et al. (2008) chamado
de (LSDRC,,,;), e um método utilizando a estimagdo da FDP pela janela de Parzen com a
iniciacdo proposta por Bhadauria, Singh e Dewal (2013) (LSFCM ,4/z¢n)-

Tabela 2: Avaliacdo da segmentag¢do do AVC hemorragico para os métodos LSDRC ,uyzen, LSFCMpyrzen,

LSDRC,,,; e LSFCM,,,; pelas métricas Acuracia (ACC), Precisdo (PRE), Sensitividade (SEN)
e Especificidade (ESP)(REBOUCAS, 2017).

Algoritmo  ACC(%) PRE(%) SEN(%) SPC(%)
LSDRCpgrcen 99.84£0,08  98.98+0,02 99,860,090  97,82+2,33
LSFCM pgrcen 99.39£2,48  99,5142,50  99,86+0,09  93,59+17,10
LSDRC,,,; 99,79+0,13  99,97+0,03  99,81+0,13  97,4242.23
LSFCM,,,; 99,1942,97  99,334£2,98  99,8640,10  90,60+21,10

Em seus experimentos, Reboucas (2017) utilizou a mesma base de imagens desta
dissertacao. O método proposto superou todos os métodos na métrica de especificidade e obteve

a terceira melhor acuracia.
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Essas métricas fazem relacao dos pixels da regido de AVC hemorragico com todos os pixels
da imagem. Devido a regido de AVC hemorragico ser bem menor que a regido fundo, todos os
métodos terdo uma acurdcia elevada dada pelo alto indice de acerto nos pixels VN. Como pode
ser visto na Tabela 1, os métodos avaliados obtiveram valores acima de 96%. Por esse motivo,
torna-se necessaria uma andlise com métricas que priorizem a regido de interesse, assim 0s
resultados serdo mais precisos. Tais métricas apresentadas na Tabela 3 sdo: coeficiente de
correlagao Matthew (MCC), Indice Jaccard (Jac) e Dice. Os resultados foram obtidos para toda
a base de imagens.

Tabela 3: Avaliacdo da segmentacdo do AVC hemorrdgico para os métodos LSMR, crescimento de

regides (CR), watershed (WS) e support vector machine (SVM) pelas métricas Coeficiente
de Correlacdo de Matthew (MCC), Indice Jaccard (Jac) e Dice.

Algoritmo MCC(%) Jac(%) Dice(%)

LSMR 79,71+0,216  68,534+0,236 78,160,232
CR 78,474+0,302  71,13+0,309  77,34+0,324
WS 46,93+0,170  31,904+0,133  46,71+0,167
SVM 43,434+0,178  29,10+0,149  43,01+0,182

O método proposto obteve melhores resultados, mostrando-se superior na maior quantidade
de métricas utilizadas. No MCC, o método foi 1,24% melhor que o segundo melhor resultado
e no Dice 0,82% melhor, com média de 79,71% no MCC e 78,16% no Dice. O método de
crescimento de regides apresentou melhor resultado no Jac, com 2,6% a mais que o método
proposto. O método de level set pode ter dreas de tragado externas ao padrdao ouro, causadas
pela base logaritmica adotada que causa efeitos de bordas espessas, o que pode provocar
uma diferenca nas avaliagdes baseadas em pixels. A transformada de watershed apresentou
resultado inferior devido a sua caracteristica de supersegmentacdo nas imagens. O método
de classificacdo de pixel utilizando SVM também ndo obteve resultados satisfatérios em

decorréncia de sua alta taxa de erros nos pixels classificados como AVC pelo padrio ouro.

Reboucas (2017) apresentou os resultados utilizando apenas as métricas que priorizam o
AVC na Tabela 4.

O método aqui proposto ndo atingiu resultados melhores que os métodos avaliados por
Reboucas (2017). No entanto, a metodologia proposta € focada na segmentacdo de multiplas
regides, ao contrario do método proposto por Rebougas (2017). Devido a metodologia adotada,
€ preciso realizar o computo do logaritmo para obtencdo do cruzamento em zero necessario
para a convergéncia do método. Ao computar o log na funcao velocidade proposta na Equagao
(4.5), é adotada como prioridade a separacao entre as regides a nitidez da borda. Com isso, é

possivel que as bordas entre as regides fiquem mais espessas, causando uma subsegmentagao
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Tabela 4: Avaliacdo da segmentagdo do AVC hemorragico para os métodos LSDRC ,arzen, LSFCMparzen,
LSDRC,,,; e LSFCM,,,; pelas métricas Coeficiente de Correlacdo de Matthew (MCC), Indice
Jaccard (Jac) e Dice (REBOUCAS, 2017)

Algoritmo MCC(%) Jac(%) Dice(%)
LSDRCgrzen 92,561+2,45 86,10+5,99 92,41+2,84
LSFCM4rzen 90,531+14,10 84,32+15,50  90,18+15,74
LSDRC,,,; 88,05+12,06  79,45+16,00 87,31+£14,10
LSFCM,,,; 87,701+16,88 80,33+£19,27 87,14+£18,47

em algumas regioes, levando a valores menores do que os avaliados por Rebougas (2017).

A Figura 15 mostra os resultados das segmentacdes das regides de AVC do padrao ouro e

dos métodos avaliados.

O método aqui proposto falha nas imagens em que a regido de AVC segmentada pelo
médico especialista tem tamanhos de 1,10cm?, 1,43cm?, 1,79cm?, 1,93cm? e 2,21cm?. Dessa
maneira, pode-se considerar que o método falha para regides com tamanho menor que 2,22cm?.
Na Figura 16 € possivel observar as regides segmentadas pelo padrao ouro e as segmentacoes

pelos métodos utilizados nas avaliacdes em que o método falha.

Essas imagens possuem regides de AVC de 1,10cm?, 1,43cm?, 1,79cm?, 1,93cm? e
2,21em?, respectivamente. O método proposto ndo foi capaz de detectar as regides devido a
subsegmentacdo causada pelo computo do log na funcdo de propagacdo. No entanto, observa-se

que na maioria das imagens, os outros métodos também nao obtiveram éxito.

No crescimento de regides, € notdvel que quase todas as regides foram segmentadas como
regido de AVC. Tal resultado € dado pelo fato da regido de AVC possuir tamanho menor que

2,22cm?, dificultando a selecdo do pixel semente.

5.2 Analise das segmentacoes de todas as regioes da imagem

Por nao possuir padrdao ouro para todas as regides da imagem, foram utilizadas métricas
que facam uma relacdo da imagem de entrada com a imagem quantizada a partir do resultado
de segmentacao. Os resultados foram obtidos para toda a base de 100 imagens com os mesmos
métodos utilizados na avaliagdo do AVC hemorrigico. Na Figura 17, sdo mostrados exemplos

dos resultados das segmentagdes para todas as regides da imagem de TC.

A Tabela 5 apresenta os resultados das segmentacdes obtidas para toda a base de imagens.

As métricas avaliadas sdo o erro quadratico médio (MSE), relagado sinal-ruido de pico (PSNR),
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Figura 15: Resultados obtidos da segmentacdo em imagens de TC da regido de AVC hemorrégico. (a-d)

Padrdo ouro. (e-h) Crescimento de regido. (i-1) Transformada de watershed. (m-p) Support
vector machine (q-t) LSMR.
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Figura 16: Resultados obtidos da segmentacdo dada pelo padrdo ouro em que os métodos falham.
Sangue em vermelho, 0osso em branco, massa cinzenta em cinza escuro, massa branca em
cinza claro e fluido espinhal em verde. (a-e) Segmentag¢do do padrao ouro. (f-j) Crescimento
de regido. (k-o) Transformada de watershed. (p-t) Support vector machine (u-y) LSMR.
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indice de similaridade estrutural (SSIM), indice de similaridade de recursos (FSIM), entropia

(Entropy) e erro absoluto normalizado (NAE).

Os resultados obtidos na Tabela 5 mostram a superioridade do método em 5 métricas. Na
medida de SSIM, o método de SVM mostrou-se superior.
Tabela 5: Avalicdo da segmentacdo de miiltiplas regides para os métodos LSMR, crescimento de regides

(CR), watershed (WS) e support vector machine (SVM) pelas métricas MSE, PSNR, SSIM,
FSIM, Entropy e NAE.

Métodos MSE PSNR SSIM% FSIM % Entropy% NAE
LSMR 2441,95+2008,49  14,97+6,07 74,29+£0,03 93,96+0,01 87,60+£0,03 0,004+0,002
CR 65402,00+34869,72  -1,514+2,54 73,444+0,03 91,224+0,03 86,75+0,04 0,04710,025
WS 433932,02+£36395,66 -10,34£0,37 65,61£0,03 72,89+0,04 68,79+0,05 0,29940,034
SVM 2610,48+£2010,35  13,92+4,89 74,75+£0,04 93,58+0,01 87,50+0,03 0,005+0,002

O método proposto apresentou resultados satisfatorios nas métricas utilizadas e também um
melhor resultado na andlise visual das segmentacdes, conseguindo segmentar as 5 regides de

interesse. O SVM obteve melhores resultados SSIM com 0,46% acima do método proposto.

Com base nas métricas utilizadas, € possivel observar resultados promissores para o0 método
proposto na segmentacao de multiplas regidoes. Além do método ndo exigir pds-processamento
apds a segmentacao, como ¢ feito nos outros 3 métodos aqui apresentados, a inicializagcao é
feita de forma automadtica. Os métodos de watershed e SVM utilizaram o mesmo calculo
de probabilidade que o método proposto, enquanto o método de crescimento de regides foi

inicializado de forma manual imagem a imagem.

No crescimento de regides, a regido de massa cinzenta e a regido de massa branca sdao
geralmente classificadas como uma unica regidao. Tal fato acontece pelas caracteristicas das
imagens em possuirem uma alta variacdo de intensidades e os limiares dessas regides estarem
muito proximos. A regido do fluido espinhal ndo foi segmentada corretamente pelo fato de
possuir dreas desconectadas entre si e, portanto, 0 método necessitaria de uma outra semente
para as regides desconexas pertencentes a uma mesma regiao, tendo em vista que ao encontrar

outra regido diferente da analisada, ele ird convergir.

O algoritmo de segmentacao por watershed tende a ter um problema de sobresegmentagao
em imagens com uma grande variedade de intensidades. Com intuito de diminuir o problema,
neste trabalho € utilizado um pds-processamento no qual as regides com valores médios
préximos dentro do intervalo das regides a serem segmentadas foram unidas apds a segmentagao
pela transformada. Assim, o resultado da segmentacao ficou mais préximo do padrao ouro. Para
um melhor resultado, € necessario um pds-processamento para a classificagao correta das areas

devido a sua caracteristica de supersegmentacdo. Pixels com niveis de cinza muito préximos
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sdo unidos em uma mesma regido e, posteriormente, € feita a classificacao das regides.

Na técnica de classificagcao de pixel utilizando SVM, as informagdes de vizinhanga nao sao
levadas em consideragdo limitando o desempenho da abordagem. O level set para multiplas
regides teve as regides de AVC subsegmentadas, efeito da suavidade das bordas causada pela

base logaritmica adotada, priorizando a separagao entre as regioes adjacentes.

Por fim, € necesséria a avaliacdo do tempo de segmenta¢do das imagens, sendo esta andlise

apresentada na Tabela 6.

Tabela 6: Tempos de segmentacdo das multiplas regides pelos métodos LSMR, crescimento de regides
(CR) e watershed (WS).

Algoritmo Tempo(s)

LSMR 0,45+0,0003
CR 5,74+4,6660
WS 1,98+0,4035

O tempo médio de segmentacao pelo método proposto foi consideravelmente menor, como
pode ser visualizado na Tabela 6. O método de Braga (2016) para segmentacao hierarquica
de células cervicais com tamanho médio de 140 x 156 pixels e com trés regides, sendo elas
nucleo, citoplasma e fundo, levou 0,99s para a segmentacdo. Ja o método proposto levou 0,45s
para a segmentagdo de imagens com cinco regides de tamanho 512 x 512 pixels, mostrando a

superioridade do método no tempo computacional.

O método de SVM teve um custo computacional muito distante dos métodos avaliados e,

por esse motivo, nao foi introduzido na tabela de comparagao dos resultados.

5.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos nas avaliacdes, os quais estao
descritos nas tabelas e nas segmentagdes ilustradas de forma visual. Conclui-se, a partir dos
achados aqui expostos, que o método proposto revelou ser eficaz na segmentacao de imagens
de TC com multiplas regides e também que a abordagem pode ser aplicada a outros tipos de

imagens, como as imagens sintéticas aqui avaliadas.
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Figura 17: Resultados obtidos da segmentacdo em imagens de TC das multiplas regides. Sangue em
vermelho, 0sso em branco, massa cinzenta em cinza escuro, massa branca em cinza claro
e fluido espinhal em verde. (a-d) Imagem original com processamento de contraste para a
visualizacdo. (e-h) Crescimento de regido. (i-1) Transformada de watershed. (m-p) Support
vector machine (q-t) LSMR.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

ste capitulo tem como objetivo apresentar as conclusdes desta dissertacao, obtidas
a partir da consideragdao dos objetivos, dos aspectos metodoldgicos, da andlise e
discussdo dos resultados obtidos. Além disso, sdo apresentadas as perspectivas de

trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Nesta dissertacdo é proposta uma abordagem do método de level set aqui chamado
de LSMR para segmentar imagens com multiplas regides de TC de pacientes com AVC

hemorragico.

A principal contribui¢do deste trabalho é propor uma nova fun¢do velocidade para a
evolucdo do método baseado na fun¢do ja conhecida para duas regides. A metodologia proposta
teve eficdcia no banco de imagens testado. Para a deteccdo da regido de AVC hemorragico o
método teve 95% de acerto comparado com o padrdao ouro disponibilizado por um médico
especialista. Ja para a avaliacdo de todas as regides da imagem sao utilizadas diversas métricas
que avaliam a imagem de entrada com a imagem segmentada pelo algoritmo proposto e foram

obtidos resultados promissores.

O método proposto nesta dissertacdo conseguiu alcancar o objetivo de segmentar imagens
com mutiplas regides utilizando apenas uma funcao de level set. Os experimentos mostraram a
eficicia do método na segmentacdo de imagens de tomografia computadorizada obtendo bons
resultados nas avaliagdes. Além dessas imagens foi possivel verificar que a abordagem pode ser

utilizada em outros tipos de imagens, pois os testes em imagens sintéticas foram satisfatorios.

6.2 Trabalhos futuros

Dentre as sugestdes de trabalhos futuros, destacam-se:
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e Melhorar a relagdo entre separacao de regides e nitidez da borda.
e Aplicar o método em outros tipos de imagens para auxilio ao diagnostico médico.

e Avaliar a abordagem aqui proposta em imagens de radar de abertura sintética (SAR - do

inglés Synthetic Aperture Radar)
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