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Resumo

As doengas ndo transmissiveis, como doengas cardiovasculares, cancer, diabetes e doengas
pulmonares cronicas sdo as principais causas de morte no mundo, e entre elas, as doencas
cardiovasculares sao a causa nimero 1 de morte. O Acidente Vascular Cerebral (AVC) € a
segunda causa de morte mais frequente e uma das principais causas de incapacidade nos paises
industrializados. Dos 17,5 milhdes de mortes causadas por doencas cardiovasculares em 2012,
estima-se que 6,7 milhdes foram causadas por AVC. No Brasil, o AVC mata cerca de 87 mil
pessoas por ano. Neste trabalho, o foco de estudo € o Acidente Vascular Cerebral do tipo
hemorragico, que é responsavel por 40% de todas as mortes por AVC. Em servicos clinicos € na
pesquisa cientifica, o0 AVC ndo tem tanta prioridade quando comparada a outras doencas com
impacto semelhante ou reduzido sobre a saide publica. Para detectar e analisar esta doenca
¢ muito comum o uso de imagens do cranio, notadamente a Tomografia Computadorizada
(TC) e a Imageamento por Ressonancia Magnética (IRM). A TC € preferivel em relacdo a
IRM devido a maior disponibilidade, menor custo, maior rapidez, além de ser menos afetada
por ruidos. Este exame possibilita detectar e avaliar a severidade do AVC. Este trabalho
propde uma nova abordagem para segmentar o AVC utilizando imagens de TC do cranio,
tendo como objetivo o auxilio ao diagndstico médico. Esta abordagem propde iniciar de forma
automatica o método level set dentro da regido de AVC e utilizar uma abordagem de estimacgdo
ndo paramétrica baseada na Janela de Parzen para segmentacdo deste AVC. Os resultados
obtidos pela abordagem proposta sdo comparados com os resultados dos algoritmos de level set
utilizando fuzzy C-means, level set com base no método de propagacao coerente, fuzzy C-means,
Watershed e Crescimento de Regido, que sio comumente utilizados neste campo. Esta avaliacao
tém como base de validagdo a segmentacio obtida por um médico especialista. Os resultados
experimentais mostram que o método proposto apresenta um desempenho superior aos demais

avaliados, apresentando-se como uma ferramenta promissora no auxilio ao diagndstico médico.

Palavras-Chave: Imagem Médica, AVC, janela de parzen, level set.



Abstract

Noncommunicable diseases as cardiovascular diseases, cancer, diabetes and chronic lung
diseases are the major causes of death worldwide, and among them cardiovascular diseases
the number 1 cause of death throughout the world. Cerebrovascular Accident (CVA), also
known as stroke, is the second most frequent cause of death and one of the main causes of
disability in industrialised countries. The World Health Organization (WHO) estimated that
17.5 million people died from cardiovascular diseases in 2012 and 38% of these died from
stroke. In Brazil, stroke kills 87 thousand annually. There are two types of stroke, the ischaemic
and the intracerebral hemorrhage. In this work, we focused on intracerebral hemorrhage which
comprehends 40% of all strokes deaths.Compared with other diseases with similar or reduced
impact on public health stroke has been allocated a lower priority in clinical services and
research. In order to detect and analyze this disease, it is very common to use skull images,
mainly Computed Tomography (CT) and Magnetic Resonance Imaging (MRI). CT is more
appropriate than MRI it is highly available, low cost, faster, and less affected by noise. This
examination makes it possible to detect and evaluate a stroke severity. Aiming to assist medical
diagnoses through CT scans, this work proposes a new approach to segment CT images of
a skull damaged by stroke. The results of the proposed approach are compared against those
fuzzy-based level set method, the level set algorithm based on the coherent propagation method,
Fuzzy C-Mean, and also those from the Watershed and Region Growing algorithms, which
are commonly used in this field. The approach was validated by comparing its results with
segmentation obtained by a medical specialist. The experimental results show that the proposed
method over performed the others evaluated ones, and that it is a promising tool to assist medical

diagnoses.

Keywords: Medical Imaging, stroke, Parzen-window, level set.
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CApPiTULO 1

INTRODUCAO

egmentacdo de imagens € uma das mais importantes e fundamentais ferramentas no

Processamento Digital de Imagens (PDI). Trabalhos que se baseiam na segmentagdo

de imagens t€m sido amplamente aplicados em diversas dreas do conhecimento, tais
como sistemas de sensoriamento remoto (MARQUES; MEDEIROS; NOBRE, 2012; NOBRE
et al., 2016), estudos forenses (TIWARI; GUPTA, 2015; SANKARAN et al., 2017), analise de
materiais (ALBUQUERQUE et al., 2010; MOREIRA et al., 2016), agricultura e meio ambiente
(OLIVEIRA et al., 2016; BARBEDO; KOENIGKAN; SANTOS, 2016), entre outros. Assim
como em outras dreas, a segmentacao de objetos em imagens na drea da satde tem sido utilizada
como ferramenta alternativa ao auxilio ao diagndstico médico nos diversos campos da Medicina
(NJEH; AYED; HAMIDA, 2012; HUANG et al., 2013; WANG et al., 2014).

Dentre os exames existentes que permitem o auxilio ao diagnéstico médico e técnicas de
processamento de imagens ressalta-se a Tomografia Computadorizada (TC) e o Imageamento
por Ressonancia Magnética (IRM). Esses exames tém auxiliado os médicos no diagnostico
de vérias doencas, podendo-se destacar a segmentacdo de tumores cerebrais (SHARMA;
MEGHRAJANI, 2014; PADMA; SUKANESH, 2014; MENZE et al, 2015), doengas
pulmonares (Rebougas Filho; CORTEZ; HOLANDA, 2011; Rebougas Filho et al., 2013;
RAMALHO et al., 2014), cardiacas (JAARSMA er al., 2012; KLEIN et al., 2013), dsseas
(MOL; BALASUNDARAM, 2008; LOW et al., 2014), dentre outras. Em geral, a TC ¢é
preferivel em relagdo ao IRM devido a maior disponibilidade, menor custo, maior rapidez,

além de ser menos afetada por ruidos (GILLEBERT; HUMPHREYS; MANTINI, 2014).

A Tomografia Computadorizada foi desenvolvida pelo engenheiro eletricista Godfrey N.
Hounsfield e o fisico Allan M. Comark em 1972. Os dois cientistas foram consagrados com o
Prémio Nobel de Medicina em 1979 (HOLMES; FORREST-HAY; MISRA, 2008) por provarem
que modelos matemadticos auxiliariam na produ¢do de imagens com suficientes detalhes para
andlise do corpo humano. Isto é possivel quantificando um feixe de raio-X transmitido através
do corpo humano e obtendo informacdes sobre os componentes dos tecidos, criando-se assim a
imagem de TC (HOUNSFIELD, 1973).
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O tomografo, equipamento utilizado para realizar a TC, é capaz de reproduzir secgdes do
corpo humano em fra¢des de segundos, permitindo que o médico possa realizar a detec¢ao, bem
como o acompanhamento de diversas doencas (FREITAS, 2013; WEBB; BRANT; MAJOR,
2014). Em uma imagem de TC sdo considerados os cortes axiais, sagitais e coronais, a partir
dos quais se faz a reconstru¢do do volume total escaneado, conhecido como Reconstru¢do
Multiplanar (RMP), o que contribui para a visualizagdo das estruturas de forma tridimensional

(3D), como ilustra a Figura 1.

4
'

Sagital

Reconstrucao

<

3D

Coronal

Figura 1: Exemplos de cortes axial, coronal e sagital, bem como a respresentacdo do modelo em trés
dimensoes (3D) (FREITAS, 2013).

Atualmente a TC é um dos mais importantes métodos de diagndstico, pois possibilita a
aquisi¢do de imagens em cortes, sem sobreposi¢do, com melhor contraste entre os tecidos do
que a radiografia digital e, por consequéncia, permitir a observacio da topografia total da 4rea
de interesse (WEBB; BRANT; MAJOR, 2014). Usar imagens de TC em conjunto com técnicas
de PDI € muito comum em diversos estudos e tecnologias recentes, principalmente para reduzir
o tempo de andlise dos exames, para aumentar a acurdcia no diagndstico ou mesmo para auxiliar

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

As imagens obtidas por TC sdo utilizadas em sistemas de auxilio ao diagndstico médico,
o qual é definido por Marques (2001) como sendo um diagnéstico feito por um médico
radiologista que utiliza o resultado da andlise computacional dessas imagens médicas para

validar o diagnostico final.
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Certas caracteristicas de uma imagem médica podem ser utilizadas para evidenciar
diferencas e similaridades entre os objetos que a compdem. O médico especialista realiza
uma segmentacdo visual nos exames de TC para tentar distinguir determinadas dreas que
possam apresentar qualquer alteracdo patoldgica, contudo, as alteragdes que aparecem nas
imagens da TC sdo sutis e, em alguns casos imperceptiveis a uma simples andlise visual
(MESSAY; HARDIE; ROGERS, 2010). As imagens de TC apresentam informacdes que o olho
humano nao é capaz de perceber. Essas imagens digitais costumam possuir aproximadamente
4000 tons de cinza diferentes e o Sistema Visual Humano (SVH) consegue distinguir apenas
aproximadamente 64 tons de cinza para uma mesma condi¢do de luminosidade. Deste modo,
uma andlise matemadtica ou computacional pode revelar um grande nimero de atributos que

podem nao ser facilmente captados por um observador humano.

Considerando a quantidade de informacdes que uma imagem de TC e os beneficios de
sua utilizacdo para o diagndstico/progndstico médico, diversas pesquisas tém sido realizadas
com o intuito de desenvolver ferramentas que auxiliem no processo de extracdo e andlise de
informacdes contidas na imagem. Neste sentido, o presente trabalho centraliza seus esforcos
na etapa de segmentacdo de regides com Acidente Vascular Cerebral, especificamente do tipo

hemorragico, visando o auxilio ao diagndstico e acompanhamento médico.

1.1 Estado da arte

Técnicas ndo invasivas de imagens radioldgicas (TC, IRM, imagens de medicina nuclear,
radiologia geral) estdo presentes na pratica clinica atual, reduzindo a subjetividade e tornando
o diagnéstico final mais preciso. Na pratica médica, uma modalidade de imagem ideal deve
apresentar uma melhor resolugdo espacial e de contraste, ser de baixo custo, ser portatil, livre
de risco, ndo ser invasiva e ter a capacidade de descrever as fun¢des anatdmicas e fisioldgicas.
Porém nenhuma modalidade satisfaz esses critérios, por isso existem varias modalidades e cada

uma se adapta melhor a cada objetivo.

Na detec¢ao e acompanhamento de AVC, a TC distingue-se como o método mais eficaz para
avaliagdo do paciente (ADAMS et al., 2005), pois permite uma andlise preliminar e fornece
uma maneira rapida de excluir condi¢cdes que podem simular um AVC (KUMMER, 2005).
A imagem de TC do cranio de pacientes com AVC ndo € dificil de verificar, no entanto, os
indicios da ocorréncia de um AVC nao sdo auto-evidentes. Kummer, Bozzao e Manelfe (2012)
destacam que para qualquer profissional da drea médica a andlise de um exame de TC requer

um treinamento especifico (em radiologia) e conhecimento sobre como reconhecer a anatomia
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e patologia do AVC, bem como ter o conhecimento sobre as condi¢des fisicas de contraste de

imagem.

Virios pesquisadores tém utilizado a andlise computadorizada de atributos extraidos por
inspe¢do visual no auxilio a tomada de decisdo, quanto ao encaminhamento do tratamento
do paciente. Uma ampla variedade de estudos tem sido propostos no sentido de extrair
informagdes de imagens médicas, identificando especificidades que ndo sdo evidentes a olho nu,
e possibilitando o alerta da ocorréncia de doengas. Neste sentido, Przelaskowski et al. (2007)
utilizam técnicas de PDI baseadas em wavelet para aumentar o contraste local e a sensibilidade
no diagndstico de AVC, a qual passou de 12,5% para 56,3% na detec¢do do AVC pelo médico

especialista.

Ja o estudo de Charnovscki (2003) propds uma abordagem computacional para analisar o
fluxo cerebral de pacientes acometidos por AVC do tipo isquémico. Em seu estudo o autor
utiliza imagens de TC dindmica com agente de contraste iodado. A fim de melhorar a detecc¢ao
de AVC isquémico, Lee et al. (2006) propuseram um método denominado filtro de suavizagdo
parcial adaptativo (adaptive partial smoothing filter, APSF) que utiliza técnicas de PDI em
imagens de TC para suavizar o ruido local com preservacao das bordas dos objetos da imagem.
Os resultados dos experimentos deste estudo mostraram melhores resultados quanto a detec¢ao

precoce de sinais de AVC.

Além de estudos que ajudem no aprimoramento da imagem para andlise do especialista,
pode-se citar estudos que envolvem classificacdo, localizacdo e segmentacdo de regides com
AVC.

O trabalho de Peng et al. (2008) propde um classificador utilizando Mdaquina de Vetores
Suporte para andlise dos tipos de AVC. J4 o trabalho desenvolvido por Restum (2008) aplica
técnicas de PDI e Reconhecimento de Padrdes na identificagdo de areas hiperdensas e/ou
hipodensas anormais em exames de TC de cranio em conjunto com o histérico clinico do
paciente para auxilio na decisdo do tratamento clinico de AVC. As inovagdes propostas sao
a utilizacdo de Rede Neural Artificial (RNA) com entradas que se baseiam no histérico do
paciente e na analise das imagens de TC. Podem ser citados alguns outros estudos de doencas
cerebrais por classificacdo dos pixels da imagem de entrada, tais como os trabalhos de Maier
et al. (2015) and Dalca et al. (2014). Maier et al. (2015) propuseram uma abordagem baseada
na estrutura Extra Tree forest para a classificagdo do voxelwise, a fim de usar a intensidade
caracteristica derivada a partir da imagem de entrada. No entanto, a detec¢do foi restrita
a sequéncias especificas de IRM. Dalca et al. (2014) propuseram um modelo generativo

para extrair padrdes espaciais e propriedades de intensidade, a fim de segmentar patologias
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cerebrovasculares em pacientes com AVC.

O trabalho de Tang, Ng e Chow (2011) apresenta uma abordagem para detec¢do precoce
de pequenas lesdes de AVC isquémico baseado em caracteristicas de textura, extraidas com a
matriz de co-ocorréncia. Para localizagdo da regido que apresenta sutis mudangas de intensidade
¢ utilizado o método Circular Adaptive Region of Interest (CAROI). A contribui¢io mais
promissora deste estudo foi o de fornecer um esquema para um diagndstico preciso para

pequenas lesdes de AVC isquémico.

Quanto a trabalhos focados na segmentagdo, pode-se citar o estudo de Matesin, Loncaric
e Petravic (2001a), em que propuseram um método para segmentacdo automatica e rotulagem
de lesdes de AVC em imagens de TC do cranio. O método é composto de trés etapas. O
primeiro passo € a determinagdo automaética do eixo de simetria da cabega, o segundo consiste
em aplicar crescimento de regido para segmentar as regioes que t€m brilho uniforme. Por fim,
o terceiro passo € a utilizacao das caracteristicas destas regidoes, como brilho, drea e posi¢cao em
relac@o ao eixo de simetria que sdo usados para rotular as regides como fundo, caixa craniana,
matéria cinzenta/branco e o AVC. Os resultados dos experimentos demonstraram a viabilidade

e a precisdo do método proposto.

Ja o trabalho desenvolvido por Rajini e Bhavani (2013) descreve uma nova abordagem
para detec¢do automdtica de AVC isquémico usando segmentacdo e extracdo de atributos
de imagens de TC, na qual os tecidos acometidos pelo AVC sdo separados dos tecidos
sauddveis. A abordagem proposta é baseada na deteccdo da linha média do cérebro e uso
de classificadores para deteccao de pixels da regido do AVC. Recentemente Matesin, Loncaric
e Petravic (2001b) desenvolveram uma abordagem que identifica a ocorréncia de um AVC por
meio do melhoramento da qualidade das imagens de TC usando um aperfeicoamento da técnica
Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) em conjunto com extracdo de

caracteristicas estatisticas.

1.2 Motivacao

O Acidente Vascular Cerebral, popularmente conhecido como derrame, € a segunda causa
mais comum de morte de acordo com Global Burden of Disease (LOZANO et al., 2013)
e fol umas das principais causas de afastamento por invalidez no mundo em 2010. A
Organizagdo Mundial de Saude (OMS) estima que 17,5 milhdes de pessoas morreram de
doengas cardiovasculares em 2012, o que corresponde a 31% de todas as mortes globais.
Dessas mortes, 6,7 milhdes foram atribuidas ao Acidente Vascular Cerebral (WORLD HEALTH
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ORGANIZATION, 2015). Além disso, em 2012, as doengas cardiovasculares e o AVC estavam
entre as trés principais causas da mortalidade prematura no mundo (MENDIS et al., 2014). No
Brasil, o AVC mata cerca de 87 mil pessoas por ano. Esta doenca € a principal causa de morte
e incapacidade no pais, o que tem um impacto econdmico e social significativo (LOTUFO,
2005). A importancia do tema de estudo deste trabalho € proporcional aos impactos causados
por doencas cardiovasculares, visto que este tema comumente possui prioridade mais baixa em
servigos clinicos e de pesquisa do que outras doengas com impacto semelhante ou reduzido
sobre a saude publica (ROTHWELL, 2001; PARTY, 2012).

Com o objetivo de auxiliar o diagndstico baseado em imagens médicas do cérebro, vérios
estudos tém sido desenvolvidos nos ultimos anos, tais como: segmenta¢cdo de tumor cerebral
(NJEH; AYED; HAMIDA, 2012; MUSTAQEEM; JAVED; FATIMA, 2012; KAVITHA;
CHELLAMUTHU, 2013; AL-FARIS et al., 2014; SAYAH; TIGHIOUART, 2014; BENSON;
LAJISH; RAJAMANI, 2015), deteccao e classificacdo automadtica de acidente vascular cerebral
utilizando imagem TC do cranio (CHAWLA et al., 2009; HAJIMANI et al., 2013) e a
segmentacdo automdtica de lesdes cerebrais utilizando imagem de ressonancia magnética
ponderada por difusdao (SAAD; ABDULLAH, 2012).

Neste campo de estudo destaca-se a segmentacdo por métodos de contornos ativos. Estas
técnicas sdo baseadas na teoria de evolucdo de curvas, em que uma curva inicial se propaga ao
longo do tempo a fim de delimitar uma regidao de interesse. O método level set € classificado
como contorno ativo implicito (ou geométrico) (KIMIA; TANNENBAUM; ZUCKER, 1995).
Nesta técnica, o contorno € representado implicitamente em uma superficie de dimensdo mais
elevada, normalmente atribuida como funcdo de level set, em que o contorno se deforma
por iteracdes sucessivas até sua consequente estabilizacdo. Uma das vantagens € que esta
técnica € capaz de agir eficazmente em mudangas topoldgicas que podem surgir no processo
de propagacdo da curva. Nos tltimos anos, um grande volume de trabalhos utilizando métodos
level set tem sido proposto para abordar uma ampla gama de problemas de segmentacdao de
imagem e visdo computacional (LI ez al., 2005, 2013; WANG; FRIMMEL; SMEDBY, 2014).

O método level set tem apresentado resultados promissores em outras aplicagcdes, como
segmentacdo de vértebra utilizando TC (HUANG et al., 2013), segmentacdo do ventriculo
esquerdo em ressonancia magnética cardiaca (RMC) (FENG et al., 2013), segmentacdo de
figado utilizando TC (LEE et al., 2007) e IRM (CHEN et al., 2009; SMEETS et al., 2010).
Em aplicagdes relacionadas a imagens do cérebro, o método level set tem sido aplicado no
mapeamento de estruturas cerebrais (LEOW et al., 2005), segmentacdo do cérebro neonatal

utilizando IRM (WANG et al., 2014), segmentacdo de tumor no cérebro em imagens de IRM
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(THAPALIYA et al., 2013), e na segmentagdo da regido hemorragica de AVC (BHADAURIA;
SINGH; DEWAL, 2013; BHADAURIA; DEWAL, 2014), assim se apresenta como abordagem

promissora na segmentacdo de AVC.

Neste trabalho, € proposto uma nova abordagem do level set para a segmentacdo de
Acidente Vascular Cerebral Hemorrigico em imagens TC do cranio. Nossa abordagem ¢é
denominada level set baseado nas densidades radioldgicas do cranio combinado com a Janela
de Parzen (LSDRC,4;¢n). A abordagem tem duas contribui¢bes principais: a primeira € a
iniciagdo automdtica do level set zero dentro do AVC, com base na andlise das densidades
radiolégicas do cérebro. A segunda é aplicar o método level set utilizando uma abordagem de
estimagdo ndo paramétrica baseada na Janela de Parzen para segmentacdo do AVC hemorragico.
A regido encontrada na primeira etapa € utilizada como o level set zero da segunda etapa. Como
em Li, Li e Zhang (2012), a evolucdo do contorno ativo na abordagem do level set ndo depende
do gradiente da imagem nem das médias dentro e fora dos objetos, como nos modelos classicos
de level set. No entanto, a nossa abordagem depende da distribuic@o de probabilidade da Janela
de Parzen associada com as densidades radioldgicas cerebrais para evoluir o contorno ativo. O

objetivo € tornar o modelo proposto menos sensivel ao ruido da imagem.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo propor, implementar e avaliar um algoritmo level set
para a segmentacao de Acidente Vascular Cerebral Hemorragico em imagens de TC do cranio

utilizando uma abordagem de estimac¢do nao paramétrica que se baseia na Janela de Parzen.

1.3.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos a serem atingidos nesta dissertacao estao:

e propor uma abordagem de iniciacio do método level set baseada nas densidades
radiolégicas do cérebro;

e avaliar e comparar o método de iniciacdo com outros propostos na literatura;

e propor um algoritmo de level set utilizando uma abordagem de estimag@o ndo paramétrica

baseada na Janela de Parzen;
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e avaliar a abordagem proposta na segmentacdo do AVC, considerando a segmentacdo do

médico especialista como ideal;

e comparar a abordagem proposta com métodos de segmentacdo consolidados, e outros

recentes, existentes na literatura.

1.4 Contribuicoes e Producao Cientifica
As contribuicdes desta dissertagdo sdo as seguintes:

e um algoritmo de level set utilizando uma abordagem de estimag¢do ndo paramétrica

baseada na Janela de Parzen;

e iniciacdo automadtica do level set baseado nas densidades radiolgicas em imagens de TC

do cranio;

e construcdo de um banco de imagens de AVC hemorragico e disponibilizacdo de suas
respectivas segmentacdes obtidas por um médico especialista, que serd disponibilizado

on-line juntamente com todos os resultados obtidos neste estudo.
Os seguintes artigos sao resultados dessa pesquisa:

e Elizingela de Souza Reboucgas; Alan Magalhdes Braga; Regis Cristiano Pinheiro
Marques; Pedro Pedrosa Rebougas Filho. A new approach to calculate the nodule
density of ductile cast iron graphite using a level set. In: Journal of the International

Measurement Confederation, v. 89, p. 316-321, 2016. - Qualis A2 para Engenharias I'V.

e Elizangela de Souza Rebougas; Saulo Anderson Freitas de Oliveira; Regis Cristiano
Pinheiro Marques; Pedro Pedrosa Reboucas Filho. Stroke Detection through
a Nonparametric Estimation-Based Level Set Approach based on the Parzen
Windows. In: Conference on Graphics, Patterns and Images (Work in Progress).
SIBGRAPI, 2016, Sao José dos Campos.
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A ser submetido:

e Elizangela de Souza Reboucgas; Alan Magalhdes Braga; Regis Cristiano Pinheiro
Marques. Level set based on brain radiological densities for stroke segmentation in

CT images.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O restante desta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

Capitulo 2: contextualiza¢do do problema do Acidente Vascular Cerebral, apresentacdo de
métodos de segmentacdo utilizados na literatura que visam auxiliar o diagndstico deste tipo

doenga cardiovascular e 0 método de estimacdo ndo paramétrica com base na Janela de Parzen.

Capitulo 3: apresentagcdo do método de detecgdo do AVC de forma automdtica, com base na
andlise das densidades radiolégicas do cranio; e apresentacdo de uma proposta para iniciagdo
da superficie de level set, utilizando uma abordagem de estimagao ndo paramétrica baseada na

Janela de Parzen.

Capitulo 4: apresentacdo das métricas utilizadas para a avaliacdo dos resultados de

segmentacao.

Capitulo 5: apresentacdo dos resultados da segmentacdo de imagens de AVC do tipo
hemorragico do banco de dados obtidos em parceria com o Hospital do Coracdo de Fortaleza,
criado pelo médico especialista; e avaliagdo dos resultados por meio de medidas que descrevem

a deteccdo e a acurdcia das regides segmentadas.

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

trabalhos.
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CAPITULO 2

ESTADO DA ARTE

ste capitulo contextualiza o problema do Acidente Vascular Cerebral (AVC), os
métodos de segmentacdo de imagens médicas e o método de estimacdo ndo
paramétrica Janela de Parzen utilizados neste trabalho. E explorado ainda como
técnicas de Processamento Digital de Imagens tém sido utilizadas para auxiliar o diagndstico

deste tipo de doenca cardiovascular.

2.1 Acidente Vascular Cerebral

O Acidente Vascular Cerebral, também conhecido como "derrame", ocorre quando o fluxo
sanguineo para uma determinada drea do cérebro € interrompido. Quando isso acontece, as
células do cérebro sdo privadas de oxigénio e morrem. Quando as células do cérebro morrem
durante um acidente vascular cerebral, capacidades controladas pela referida drea do cérebro,

tais como a memoria e o controle muscular sao perdidas (REKIK et al., 2012).

O AVC constitui um frequente e significante problema de satde, com elevados indices
de morbidade e mortalidade, e por isso tem sido um dos maiores desafios para a saide
publica e a medicina como um todo. Esta doenca afeta os vasos que fornecem sangue para
o cérebro. Segundo Manzi et al. (2003) e Gongalves et al. (2004), o AVC ocorre tanto pela
falta de fornecimento de sangue para uma determinada drea do cérebro, conhecido como AVC
isquémico (AVCi), quanto pelo sangramento devido ao rompimento de um vaso sanguineo,

AVC hemorragico (AVCh), como mostra a Figura 2.

O AVC do tipo hemorrégico € causado quando um vaso sanguineo rompe dentro ou sobre a
superficie do cérebro. Por consequéncia deste rompimento do sangue para o tecido cerebral em
alta pressdo, o dano causado por este tipo de AVC pode ser maior do que o dano causado por
AVC isquémico (CANCELA, 2008).

O foco desse estudo é o AVC do tipo hemorragico (AVCh), que é responséavel por 40%

de todas as mortes por AVC. Devido a elevada taxa de mortalidade, a deteccdo rdpida da
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AVC ISQUEMICO AVC HEMORRAGICO

Figura 2: Diferenciacao dos tipos de AVC (AMERICAN HEART ASSOCIATION AND AMERICAN
STROKE ASSOCIATION, 2016).

regido hemorrégica é crucial para o diagndstico clinico (SUN et al., 2015). A Tomografia
Computadorizada, que € rapida e menos dispendiosa do que outros exames, ainda é o exame
mais comumente solicitado para avaliar pacientes com suspeita de AVC. Este exame permite ao
especialista verificar a severidade dos danos através da avaliagdo visual (MESSAY; HARDIE,;
ROGERS, 2010). No entanto, nas primeiras horas da evolu¢do do AVC, as alteracdes nos
exames de TC sdo sutis, o que torna mais dificil o diagndstico pelo médico especialista. Além
disso, a abordagem padrdao com base na delimitacdo manual da lesdo, ¢ demorada e depende do
operador (GILLEBERT; HUMPHREYS; MANTINI, 2014).

As imagens obtidas a partir de uma TC apresentam valores ligados a densidade radioldgica
de cada estrutura imageada. Estes valores sdo dispostos em uma escala chamada escala
Hounsfield, como mostra a Figura 3, com valores de —1000 a 1000, expressos em Unidade
Hounsfield (UH)(FREITAS, 2013).

A Unidade Housfield € uma escala comumente usada na TC para expressar os valores dos
pixels de forma padronizada e conveniente. As unidades de Hounsfield, criadas por Godfrey
Hounsfield, sdo obtidas a partir de uma transformacao linear dos coeficientes de atenuagdo
dos tecidos medidos para uma escala adimensional (HOUNSFIELD, 1980). Nessa escala, a
radiodensidade da dgua destilada sob condi¢des-padrdo de temperatura e pressdo (CPTP) é

definida como valor 0 UH, enquanto a radiodensidade do ar nas CPTP ¢ definida como —1000
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Figura 3: Faixas da escala de atenuac@o em Unidades Hounsfield (FREITAS, 2013).

UH (BUZUG, 2008). Os valores de cada pixel em Unidade Hounsfield em relacdo ao coeficiente
de atenuacao linear da 4gua é dado por:

UH — 1000 x #—1H20

0 (2.1)

em que . € o coeficiente de atenuacdo linear do tecido e puH20 € o coeficiente de atenuagdo

linear da dgua.

Quando uma pessoa ¢é afetada por um AVC, o cérebro é danificado e os valores em UH dos
tecidos cerebrais sdo alterados, ndo obedecendo padrdes pré-estabelecidos, e isto além de alterar
os valores das densidades radioldgicas também geram sintomas clinicos. Por exemplo, alguém
que teve um pequeno derrame pode ter apenas pequenos problemas como fraqueza tempordria
de um braco ou perna. Ja pessoas que tém regides maiores afetadas podem ser permanentemente
paralisadas de um lado do seu corpo ou podem perder a capacidade de falar. Algumas pessoas
se recuperam completamente das sequelas causadas pelo AVC, entretanto mais de 2/3 dos
sobreviventes terdo algum tipo de deficiéncia (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2004).



2.2 Métodos de Segmentagdo 32

2.2 Métodos de Segmentaciao

Nesta secdo, sao descritos os métodos de segmentacdo utilizados na comparacdo dos
resultados obtidos pela abordagem proposta em relagdo a andlise de um radiologista na
segmentagdo da regido do cérebro afetada pelo AVCh em imagens de TC do cranio. A

segmentacdo do especialista, é considerada neste trabalho como padrao ouro (ground truth).

2.2.1 Meétodo Crescimento de Regido

O método Crescimento de Regido (CR) € uma técnica para extrair uma regido de pixels
conectados de uma imagem com base em alguns critérios pré-definidos (PHAM; XU; PRINCE,
2000). O processo comecga a partir de um pixel semente que € selecionado dentro da regido de

interesse, podendo esta inicialiaza¢ao ser manual ou automatica.

O pixel semente € rotulado como o primeiro ponto da regido de interesse, que entdo
cresce por iteracdes sucessivas agregando pixels vizinhos a regido obedecendo uma regra de
similaridade (SALMAN; GHAFOUR; HADI, 2015). Tal regra para adi¢do de novos pixels pode
ser baseada em diversas caracteristicas da imagem, como textura, tom de cinza, luminosidade,
entre outras (GONZALEZ; WOODS, 2010). A anélise da vizinhanca para adicionar um pixel
semente a uma regido conectada depende do problema e das caracteristicas da imagem de

entrada.

O processo de crescimento por agregacdo de novos pixels se encerra quando a regido
ndo cresce por iteragdes sucessivas, sendo entdo a regido obtida adotada como resultado da
segmentacdo do objeto de interesse (ZUCKER, 1976). Em algumas aplica¢des existem varios
objetos a serem segmentados, sendo assim ao concluir a segmentacdo de um objeto, outra
semente € inicializada e o processo reinicia, sendo executado até todos os objetos de interesse
serem segmentados (ARAUJO, 2010). A Figura 4 exemplifica um processo de segmentagao
utilizando o método Crescimento de Regido, em que as etapas sdo numeradas de (1) a (11).
A etapa (1) mostra uma imagem sintética como imagem de entrada, (2) apresenta com mais
detalhes os tons de cinza da imagem de entrada. A etapa (3) representa a selecdo do pixel
semente dentro da regido de interesse e as etapas (4) a (9) demonstram o processo de agregagao
dos pixels vizinhos baseado no valor de intensidade do pixel. Ja as etapas (10) e (11) mostram

o resultado de segmentagdo do objeto e a imagem de saida, respectivamente.

Este método tem sido aplicado na segmentacdo de diversos objetos em imagens digitais,
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Imagem de entrada Pixels Aplicar semente

Analise pixels da vizinhanca
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Figura 4: Exemplo de segmentacdo de um objeto utilizando o método Crescimento de Regido: 1)
Imagem de entrada; 2) Informacdes dos tons de cinza da imagem de entrada; 3) Escolha
do pixel semente; 4)-9) Processo de agregacdo de pixels vizinhos a regido de interesse; 10)
Objeto segmentado e 11) Imagem de saida.

entretanto vale ressaltar seu uso recente em imagens médicas do cérebro (SALMAN;
GHAFOUR; HADI, 2015; ROUHI et al., 2015), segmentacdo de tumores no cérebro em
imagens de ressonancia magnética (KAVITHA; CHELLAMUTHU, 2013; AL-FARIS et al.,
2014; SAYAH; TIGHIOUART, 2014), lesdes cerebrais (SAAD; ABDULLAH, 2012) e também
de acidente vascular cerebral (BHADAURIA et al., 2015).

2.2.2 Método Watershed

O conceito da transformada de Watershed (WS) foi originalmente proposto por Digabel e
Lantuéjoul (1978), Serra e Soille (2012) e, posteriormente, elaborado por Beucher e Lantuéjoul
(1979). Esta técnica tem sido utilizada por diversos autores para segmentar diferentes tipos
de objetos em imagens digitais, podendo citar a segmentacao das vias aéreas (RIBEIRO et al.,
2013), segmentacao dos 16bulos pulmonares (DAGHER; TOM, 2008; SHOJAII; ALIREZAIE;
BABYN, 2005), segmentacao celular (CHEN; ZHANG, 2010), na deteccdo de cancer cervical
(GARG; UROQJ; VIJIAY, 2015), de objetos em imagens abdominais (MASOUMI et al.,
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2012), de tumores no cérebro em imagens de ressonancia magnética (MUSTAQEEM; JAVED;
FATIMA, 2012; BENSON; LAJISH; RAJAMANI, 2015), bem como na segmentacdo de AVC
(SARMENTO et al., 2015), que é o objeto de estudo deste trabalho.

A idéia bésica desta técnica consiste em considerar a imagem de entrada como uma
superficie topogréfica, na qual cada pixel corresponde a uma “posi¢cdo”. A intensidade da
escala de cinza determina a “altitude”. Do ponto de vista topografico, a imagem terd “vales” e
“picos” com alturas variadas (AICHA; ABDELHAFID, 2012). Usando os conceitos de relevo
topografico, podem ocorrer dois tipos de inundacdo: imersdo ou precipitacdo. A simulagcdo
de imersdo ocorre quando furos sao definidos no minimo de cada bacia de captacdo, e a 4gua
inunda através dos “buracos” para formar pequenos lagos. Enquanto a precipitacdo € similar
a 4dgua da chuva caindo sobre o terreno (CHIEN; HUANG; CHEN, 2003). Desta analogia,
pode-se identificar bacias hidrograficas definidas por um minimo regional, onde uma barreira
forma a linha diviséria das bacias. Depois que toda a superficie € inundada, essas represas
correspondem as bacias hidrogréficas da imagem de entrada (GRAU et al., 2004). A Figura 5

exemplifica um processo de segmentagdo utilizando o método Watershed.

Figura 5: Exemplo de segmentacdo obtida pelo método Watershed: 1) imagem original; 2) vista
topogréfica; 3) a 4) duas fases da inundacio; 5) resultado de novas inundacdes; 6) comeco
da fusd@o da agua de duas bacias hidrograficas (uma pequena barragem foi construida entre
elas); 7) barragens maiores; e 8) linhas finais segmentacdo (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A etapa (1) apresenta uma imagem em nivel de cinza e a etapa (2) € a vista topografica
em que os valores de intensidade estdo relacionados analogamente a altura das “montanhas”.
As etapas (3) a (7) exemplificam as fases de inundagdo na qual a “4gua”, vista em cinza-claro,

inicia cobrindo a drea que corresponde ao fundo escuro da etapa (2) e continua inundando até
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que barragens maiores sdo feitas ao redor das bacias hidrogréficas. Este processo continua até
atingir o maior valor de intensidade da imagem. O resultado final € mostrado na etapa (8),
em que as linhas de 1 pixel de espessura foram sobrepostas na imagem original (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

A grande vantagem da transformada de Watershed € a sua velocidade de processamento,
mas, devido ser bastante sensivel as variagdes de imagens, o resultado esperado pode ndo ser

satisfatorio, necessitando de pequenos ajustes na sua configuracgao.

2.2.3 Algoritmo de Agrupamento Fuzzy C-means (FCM)

Agrupamento fuzzy permite que os dados fiquem agrupados em dois ou mais aglomerados.
Esta técnica de agrupamento ndo supervisionada é frequentemente utilizada em segmentagdo
de imagens médicas. Fuzzy C-means (FCM) € um dos métodos de agrupamento fuzzy mais
populares usado na segmentacdo de imagens devido as suas caracteristicas robustas (WANG;
BU, 2010).

Uma imagem pode ser representada em varios espagos de caracteristicas e 0 FCM segmenta
a imagem em objetos, agrupando os pixels semelhantes nesses espacos de caracteristicas. O
agrupamento € obtido pela minimizacao iterativa de uma fung¢do custo que depende da distancia
euclidiana dos pixels para os centros dos grupos no dominio das caracteristicas. O objetivo da

segmentacdo € dividir uma imagem em regides significativas (BEZDEK, 1981).

Mais formalmente, a segmentacio é um processo de particionamento de uma imagem em
D regides conectadas, tal que cada regidao é homogénea no que diz respeito a alguns critérios.

A fun¢ao FCM padrao para particionar os dados {zi}i]il em D regides é dada por

J:

M=

D 2
Z“ZL |zi —c;|7, 2.2)
i=1 j=1

em que /N é o nimero de pixels a serem rotulados, isto é, o nimero de pixels na imagem. O
operando z; representa um pixel daimagem, c; € o pixel central da j-€simo regido, u;; € a fungio
de pertinéncia do i-€simo pixel com respeito ao j-ésimo regidao e m € o parametro de controle

fuzzy do resultado de segmentagdo, em que Bhadauria, Singh e Dewal (2013) utilizaram m = 2.
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A funcido de pertinéncia descreve o quanto, ou seja, o grau de pertinéncia deum pixel em

relacdo a uma regido especifica. Esta funcdo tem a seguinte propriedade:

D
S wig = 1V4; uij € [0,1]. 2.3)
j=1

A fun¢do de pertinéncia e os centréides nos agrupamentos c; podem ser calculados,

respectivamente, de forma iterativa por:

)
2 — Cs m—1
y o el "
Y=t llzi — ¢l ™1
e
N m
. u..Z'
cjzzzjvli”ml. (2.5)
Zizluz]

O FCM tem sido utilizado com sucesso na segmentacdo de imagens médicas. No
entanto, uma vez que o FCM padrdao ndo considera qualquer informacao espacial em uma
imagem, o mesmo sofre com a desvantagem de ser sensivel ao ruido e a outros artefatos.
Recentemente, muitos pesquisadores t€ém incorporado informacgdo espacial local no FCM
padrao. Uma das caracteristicas importantes de uma imagem é que os pixels vizinhos sdao
altamente correlacionadas, isto €, a sua probabilidade de pertencer ao mesmo conjunto € elevado
(CHUANG et al., 2006).

2.2.4 Level Set

A formulagdo da teoria de level set proposta por Sethian (1999) € baseada na equacgdo de
Hamilton-Jacobi. Estd teoria afirma que uma curva fechada q;: R? x R* — R evolui devido a
um campo de velocidade +F'77, em que (+77) é o vetor unitdrio que é perpendicular a gg como

ilustra a Figura 6.

z

No dominio continuo, 0 movimento da curva € uma consequéncia do movimento da

superficie ¥ (x,t), na qual gz? estd incorporado de acordo com:
B(s,t) = {x|v(x,t) =0}, x € R?, (2.6)

em que s € R? é a coordenada da curva ¢ e t € R é o tempo de evolugdo. Assim, uma curva

fechada ¢(s,t) é representada implicitamente como o nivel zero de uma fungéo level set 1)(x,t),
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Figura 6: Propagacdo de uma curva fechada gi_; submetida a um campo de velocidades (+F'77) (BRAGA,
2016).

a qual consiste de um conjunto de curvas de niveis que variam de um nivel inferior negativo
até um nivel superior positivo, como ilustra a Figura 7 (MARQUES, 2011). Por convencao,

considera-se a regido interna a curva 21 = {x|¢(x,t) <0} e a regido externa a curva (s =

{x|y(x,t) > 0}.

v

w(x,t) ¢ (s:1)

Figura 7: Representacdo da fungdo de level set 1)(x,t) e da curva &(s,t) Sethian (1999).

O processo de evolugdo da funcdo de level set é expresso como (SETHIAN, 1999):

YFFL = gk L AL (Fprop +2K) - VR, Q2.7)

em que ¥ é a funcio do level set, At é o passo de tempo, e Fprop+€K € afungio de evolucdo.
O operador |V¢*| representa a magnitude do gradiente. A funcdo de evolucio compreende
um termo de propagagdo (ou velocidade) Fj.,, € um termo de regularizagdo ¢X com base na
curvatura de ¢/*, em que ¢ € R é uma constante de normalizagdo e a curvatura K é calculada
como (SETHIAN, 1999):
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_ wxwwz - Q%%%y + %W%
(w2 +02)’

K

(2.8)

Os indices (z,y) e (zx,yy,xy) na Eq. (2.8) indicam as derivadas centrais de primeira e

segunda ordem de ¥, respectivamente.

O level set zero € o estado inicial da superficie (ou funcdo level set) e consiste de uma
imagem com as mesmas dimensdes da imagem a ser segmentada. O level set zero pode ser
composta por um tnico elemento ou por varios elementos desconectados, os quais podem se
unir ou se dividir durante a evolucdo, a fim de delimitar a regido de interesse. A Figura 8
apresenta dois exemplos de level set zero em que a curva gg(s,O) estd em azul, €21 em branco
e {29 em preto. A Figura 8a mostra um level set zero em que {2; é composto por apenas um
elemento e a Figura 8b exibe um level set zero em que €2y é composto por varios elementos

desconectados.

sXeleRolefoleNolo oloReloReloNole

(a)

Figura 8: Possiveis estados iniciais da superficie ou level set zero: a) com apenas um elemento; e b)
com multiplos elementos.

2.2.4.1 Algoritmo de Level set com Fuzzy C-means (LS FC M .,01)

A abordagem proposta por Bhadauria, Singh e Dewal (2013) utiliza as caracteristicas
tanto de FCM explicado na Subsecdo 2.2.3 quanto o level set proposto por Li et al. (2008).
Nesta abordagem, os resultados do método FCM sdo utilizados para inicializar o método
level set, bem como para estimar os pardmetros que controlam a evolugdo do algoritmo level
set, sendo neste trabalho denominado "evolug¢do do level set baseado no algoritmo Fuzzy
C-means" (LS FC M y01).
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Li et al. (2008) propuseram um modelo baseado em regido que usa informacgdes de

intensidade das regides locais em uma escala controldvel. A formulacgdo level set € dada por:

(?;f = 0c(Y)(—A1e1 + Aae2) + v (¢) div (%)v (2.9)

em que, o primeiro termo € responsavel por propagar a curva em dire¢do as bordas do objeto
e o segundo termo € responsdvel pela suavizacdo da curva. \; e Ay s@o os coeficientes de
ponderacdo dos dados do primeiro termo, e € ez sdo fungdes de energia interna e externa a

curva e v é o coeficiente de ponderacao do segundo termo.

Em métodos level set tradicionais, vérios parametros que controlam a evolucdo do level
set sdo inseridos manualmente e seus valores variam dependendo do problema. Neste método,
todos os parametros de controle sdo adaptativamente calculados a partir dos resultados do FCM.
A drea e o comprimento do contorno produzido pelo FCM sao calculados por (BHADAURIA;
SINGH; DEWAL, 2013):

Carealto > 0) = | H(p(a.y))dady (2.10)

Ccomprimem‘o(¢ - O) = /(258(¢($ay)) ‘Vw(x,y)’dxdy, (2-11)

em que a fungdo Heaviside H(y,) e a fungdo Dirac J:(3) sdo definidas em (BHADAURIA;
SINGH; DEWAL, 2013).

O parametro do passo de tempo At é estimado por (BHADAURIA; SINGH; DEWAL,
2013):

CArea
At = . 2.12
Ccomp ( )

O primeiro termo da Equacdo (2.9) acelera a atracdo da fungdo do level set para o objeto
desejado. Este termo € composto de dois coeficientes de ponderagdo \j e g, através das regides
externa e interna e do contorno, respectivamente. O valor desses pesos devem ser os mesmos
para conduzir a uma competi¢ao justa entre as regides interna e externa do contorno durante a

evolucdo. Logo, os valores de A\ e A2 sdo calculados a partir dos resultados do FCM por:
)\1 :>\2 :0,5—um, (2.13)

em que u; j € o valor da fung¢do de pertinéncia para o FCM em cada pixel da imagem, dada pela

Equacao 2.4.
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O segundo termo da Equacdo (2.9) € responsavel pela suavizacdo do contorno, sendo o
valor de v estimado como:

v=0,2At. (2.14)

Para realizar a iniciacdo de forma automadtica pela abordagem proposta por Bhadauria,
Singh e Dewal (2013), o método detecta a drea de interesse usando algoritmo de agrupamento
FCM. Nesta fase, sdo realizadas operacdes morfoldgicas de erosdo e dilatagdo para se livrar
de falsos e atipicos pequenos objetos na imagem. Depois de ter realizado as operacdes
morfolégicas, os resultados do FCM sdo usados para iniciar a funcdo de level set, bem como
para estimar os parametros que controlam a evolug@o da fungdo. Sabendo que u; j € a fungio
de pertinéncia para o FCM, o objeto de interesse pode ser extraido a partir da imagem bindria
B; j, determinada por (BHADAURIA; SINGH; DEWAL, 2013):

L, wj>bo;
B;j= . (2.15)
0, caso contrério,

em que by € (0,1) é o limiar de ajuste e para este método foi escolhido 0,5.

2.2.4.2 Algoritmo de Level Set com base no Método de Propagacao Coerente (LSCPM)

Wang, Frimmel e Smedby (2011) e Wang, Frimmel e Smedby (2014) propuseram uma
fun¢do de velocidade monotdnica periddica para acelerar o algoritmo level set (SETHIAN,
1999), o que permite que o contorno de segmentacdo se expanda em um periodo e encolha no
préximo periodo, ou seja, propagacdo coerente, sendo neste trabalho este algoritmo denominado
Level Set com base no Método de Propagacdao Coerente (LSCPM). Esta estratégia evita a
instabilidade do contorno, que ocorre frequentemente durante a propagacdo do contorno,
quando determinados pontos se movem mais rapidamente do que seus pontos vizinhos. Isto
¢ devido a for¢a da curvatura que os moverda para atrds mesmo que a vizinhanga inteira
eventualmente mova-se para a frente (WANG; FRIMMEL; SMEDBY, 2011). Usando a
propagacdo coerente, estes pontos mais rapidos permanecerdo em suas posi¢des a espera de

seus vizinhos para recuperar o atraso.

A propagacdo coerente permite o uso de um algoritmo de level set de banda estreita
modificado que impede a computacdo que demanda muito tempo em pontos que atingiram
a fronteira da regido de interesse (WANG; FRIMMEL; SMEDBY, 2011). O processo de

segmentacdo termina, naturalmente, quando todos os pontos no contorno estao estacionarios.
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Wang, Frimmel e Smedby (2011, 2014) t€ém aplicado o algoritmo LSCPM na segmentagdo
da artéria esplénica, aorta e figado. Este algoritmo, segundo os autores, € cerca de 10 vezes
mais rdpido do que as abordagens incluidas no software Snap para segmentar imagens médicas
(ITK) (YUSHKEVICH et al., 2006). O método proposto foi utilizado através do plugin MIA

para Osirix !

2.2.4.3 Algoritmo rapido de Level Set

O algoritmo rapido de level set proposto por Braga (2016) utiliza conexdes tedricas entre
filtros da mediana, operadores de morfologia matemdtica e equagdes diferenciais parciais
geométricas. O processo de iteracdo do filtro da mediana € equivalente a resolver a equagdo
diferencial parcial geométrica (EDP) dada por (CASELLES; SAPIRO; CHUNG, 2000)

f() = K|V, (2.16)

em que K é descrito pela Eq. (2.8) e | V1| € a magnitude do gradiente.

A formulacgdo original da técnica level set, dada pela Eq. (2.7), utiliza a EDP da curvatura
para fins de regularizacdo da frente. Como visto na Secdo 2.2.4, o computo de K envolve
derivadas de primeira e segunda ordem, o que € computacionalmente demorado. A fim de
reduzir o custo computacional, o algoritmo level set proposto por Braga (2016) utiliza o filtro
da mediana, que consiste de um filtro ndo paramétrico, para regularizar a frente ao invés de

utilizar a curvatura /C.

A principal razdo para utilizar o filtro da mediana de forma iterativa para fins de
regularizagdo € que este filtro consegue uma reducio significativa do tempo computacional sem
suavizar o sinal excessivamente. Além disso, o algoritmo rdpido proposto adota o gradiente

morfolégico para evitar possiveis inconsisténcias ao se calcular derivadas numéricas.

Assim, o algoritmo proposto por Braga (2016) evolui sob o modelo:

YL = gk 4 At [max(F0) (0¥ & B)—min(F0)(* & B)] | (2.17)

em que 5 refere-se a superficie ndo regularizada e £/ € um elemento estruturante com forma de
disco de raio 1. Os operadores @ e © representam as operacdes morfologicas de dilatagao
e erosdo, respectivamente. Braga (2016) afirma que o raio do elemento estruturante pode

ser ajustado. Porém, raios de valores maiores do que 1 causam borramento do gradiente

"http://www.mia-solution.com.
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morfolégico. Apds o computo de 5, a superficie é regularizada por

YFF! = MedFilty [¢f], (2.18)

em que o operador MedFilty[-] indica uma filtragem mediana com uma vizinhanca de

conectividade 4.

O filtro € computado em uma vizinhanca com 4 conexdes, como na regularizacdo cldssica
por curvatura, que € resolvida pela utilizacdo de derivadas verticais e horizontais. A utiliza¢ao
do kernel de vizinhanga 4 reduz o custo computacional na aplicacdo do filtro da mediana
(BRAGA, 2016).

2.3 Janela de Parzen

A Janela de Parzen (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009) é um método de
estimagdo ndo paramétrica, que ndo assume uma distribuicdo de probabilidade dos dados.
O método calcula a probabilidade de um ponto z pertencer a um hipercubo R = {zi}%‘zl de

dimensionalidade d como

1F Zi— 2
=1 20 (57), 2.19)

em que ¢ € a funcdo kernel usada para limitar a vizinhanga, A é o tamanho da aresta do

hipercubo e k é o nimero de pixels de R.

O kernel Gaussiano, que ¢ um dos mais utilizados na literatura, possui algumas
propriedades importantes. Primeiramente a funcdo Gaussiana € suavizada e, portanto, a funcao
de estimacdo de densidade p(z) também varia suavemente. Em segundo lugar, se assumirmos
uma forma especial da familia Gaussiana na qual a fun¢do € radialmente simétrica, a fungao
pode ser completamente especificada somente por um pardmetro de variincia. Assim p(z)
pode ser expresso como uma mistura de kernels Gaussianos radialmente simétricos (YEUNG;
CHOW, 2002). O kernel Gaussiano pode ser definido como (BISHOP, 2006):

1 <_ (2i—2) A (=i 2’)) | (220)

em que z e z; sao vetores com d componentes, A representa a matriz de covariancia d X d e o

|A| € o determinante de A.
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2.4 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi contextualizado o problema do AVC, a importancia de diagnosticar
precocemente esta doenga, e principalmente delimitar a regido afetada por este quadro clinico,
que € o foco deste estudo. Em seguida, foram apresentados métodos de segmentacgdo ja usados
para este fim, ou que se apresentem como promissores para esta finalidade. Além disso, foi

apresentado o método de estimagdo nao paramétrica com base na Janela de Parzen.

O préximo capitulo apresenta a metodologia proposta para segmentacio do AVCh em
imagens de TC do cranio, que consiste de uma nova abordagem para iniciacdo do método de
level set, bem como de um modelo de propagacdo de verossimilhanca baseado na técnica Janela

de Parzen.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA PROPOSTA

este capitulo é proposta uma nova abordagem para segmentar o Acidente Vascular
Cerebral Hemorragico utilizando imagens de Tomografia Computadorizada do

cranio, tendo como objetivo o auxilio ao diagnéstico médico.

A abordagem proposta € chamada de level set baseado nas densidades radiolégicas do
cérebro combinado com a técnica Janela de Parzen (LSDRC,;.¢,,). Esta abordagem possui
duas contribui¢des principais, a inicia¢do do level set zero analisando as densidades radiologicas
do cérebro e a estimacdo ndo paramétrica com base na Janela de Parzen para segmentacdo do
AVCh. A Secdo 3.1 descreve a proposta de inicia¢do do level set zero e a Se¢do 3.2 a estimagao
paramétrica da funcdo de densidade de probabilidade com base na estimagdo de Parzen. Uma

visdo geral do método proposto € apresentado na Figura 9.

O primeiro estdgio da abordagem proposta € segmentar a regido interna do cranio, para
i1sso é necessdrio detectar o cranio que € caracterizado pela presenga de osso com valores de
densidade radioldgica superior a 200 UH. Deste modo, esta regido é segmentada utilizando um
limiar de 200 UH, e todos os pixels com valor superior a este limiar sdo considerados como
regido d6ssea do cranio. A Figura 10a apresenta um exemplo de imagem original de TC do
cranio, a Figura 10b apresenta o resultado obtido na limiariza¢do. Utilizando o resultado da
limiarizag@o, apenas o objeto de maior drea é considerado, como no exemplo da Figura 10c.
Por fim, o “buraco” da regido obtida na etapa anterior € preenchido por morfologia matematica
utilizando a abordagem descrita por Gonzalez e Woods (2010), como mostra a Figura 10d.

Apenas a regido do “buraco” € utilizada para andlise do cérebro e posterior deteccao do AVCh.

No estdgio seguinte, as faixas de densidade radioldgicas do cérebro sdo analisadas para se
definir os pixels de iniciagcdo do level set zero. Utilizando estes pixels, um circulo € inicializado
no centréide da regido delimitada na etapa anterior. A regido entdo se propaga obedecendo a
teoria do level set e adotando uma abordagem de estimagdo nao paramétrica da FDP (Fung¢ao
Densidade de Probabilidade) com base na Janela de Parzen. As FDPs das regides interna e

externa a curva sdo estimadas a cada iteracio até que o contorno estabilize.
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() (b) (c) ()

Figura 10: Processo de segmentag@o do crinio: a) imagem original; b) imagem original limiarizada; c)
selec@o do objeto de maior drea; e f) regido do cérebro.

3.1 Analise das Densidades Radiolégicas do Cranio

O método de Andlise das Densidades dos Tecidos Humanos, utilizado neste trabalho, é a
generalizacdo da Anélise das Densidades Pulmonares (ADP), proposto por Reboucas Filho et
al. (2017) para outros atributos de tecidos. Sdo utilizados os valores de UH de tecidos obtidos de
imagens de TC para a andlise das densidades de tecidos humanos. Neste estudo, Rebougas Filho
et al. (2017) propuseram uma drvore de decisdo baseada na andlise da densidade de vizinhanca
para encontrar a melhor posi¢@o para inicializar um modelo de contorno ativo e também para

decidir se os objetos de interesse estdo dentro ou fora do pulmao sob segmentagao.

Entretanto, o método de extracdo ADP somente pode ser usado em imagens de TC do
térax. Por esta razdo, neste trabalho, € apresentado o ADP generalizado, sendo denominado de
ADH (Andlise das Densidades dos Tecidos Humanos), que pode ser considerado para extragao
de atributos em qualquer tipo de imagem médica. Generalizando o método de Andlise das
Densidades Pulmonares para analisar imagens do cranio, tem-se as faixas de densidades para as
imagens de TC do crdnio em cada vizinhanga analisada, como em (YOUSEM; GROSSMAN,
2010; NAIDICH et al., 2012):

e dy - sangue (56 a 76 UH)

dy - ar (-1005 a -995 UH)

ds - 0sso (200 a 2000 UH)

ds - fluido espinhal (-5 a +5 UH)

e d, - massa cinzenta do cérebro (32 a 41 UH)

ds - massa branca do cérebro (23 a 34 UH)
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e d; - areas ndo classificadas.

A regido de andlise utiliza as faixas de densidades humana, proposto por Reboucas Filho,
Cortez e Holanda (2011), para iniciar os contornos ativos no segmento de imagens pulmonares.
Considerando esta abordagem, a generalizacdo proposta calcula a probabilidade de sete classes
dj., onde k varia de 0 a 6. A classe dg se refere as dreas ndo classificadas, que sdo as densidades

que nido correspondem aos intervalos anteriores.

Deste modo, considerando (z,y) as coordenadas de um voxel', o niimero de voxels com

densidades presentes em cada classe d, é determinado por:

fk(x7y): Z Z Rk‘(x_lay_m)? (3.1

l=—nm=—n

em que n define o tamanho da vizinhanga R(z,y) analisada, sendo:

L liminp(dr) < z(2,y) < limsup(d),

Ry(zy) = (3.2)

0, caso contrério,

em que z(z,y) representa cada pixel da imagem em andlise, lim,¢(dy) e limgyp(dy) sdo,

respectivamente, os limites inferior e superior da classe dj, em HU.

A partir da Equacgdo 3.1, o percentual P da classe dj. € dado por:

Pelay) = -JEE8) (33)

5
> frl(z.y)
k=0
O percentual da classe 6 ndo € calculado porque a mesma ndo esta classificada.

A forma inicial para o método level set ¢ um circulo de raio r = 0,5 cm dentro da regido do
AVCh. Este valor de raio foi utilizado pois a menor area de AVCh desta base é de 1,10 cm?. O

método proposto determina o centro (Zipt, Yinit) do circulo como:

S
Tinit = ==, (3.4)
m
© m
Yinit = ==L y17 (3.5)
m

em que m € o numero de voxels com Fy < 0,5, € apenas os voxels que seguem esta regra sao

utilizados no célculo. O limiar, utilizado no percentual das classes, foi escolhido empiricamente.

Na Figura 11, da esquerda para a direita, sdo ilustrados trés exemplos dos passos de

Ivoxel: representa a unidade de volume da imagem, considerando a espessura do corte. A espessura do corte

forma a terceira dimensao e estd relacionada a profundidade do corte.
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iniciagdo: (a) o cranio segmentado; (b) andlise das densidades UH; (c) cranio segmentado com

os pixels que seguem a regra Fy < 0,5 destacados em vermelho.

(0

Figura 11: Da esquerda para direita, trés exemplos da etapa de iniciagdo em que o level set zero é
determinado pela andlise das densidades radiolégicas cerebral: a) cranio segmentado; b)
andlise das densidades UH do cranio (fluido espinhal em magenta, massa branca em verde,
massa cinzenta em azul, sangue em vermelho); e c) pixels que seguem a regra Fy < 0,5
destacados em vermelho dentro do crénio.
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3.2 Algoritmo Parzen level set

Ap6s a deteccao do AVCh, a segunda proposta deste trabalho € a utilizacdo do método level
set utilizando uma estimagdo nao paramétrica com base na Janela de Parzen. Neste trabalho,
a Janela de Parzen adota uma matriz de covariancia diagonal n-dimensional, A = azld, em
que [ ¢ uma matriz identidade. Assume-se também que as caracteristicas individuais sdo

mutualmente descorrelacionadas e possuem a mesma varidncia 0. Para d = 3, a matriz diagonal

a2 0 0
¢ A=0%I;=|0 o2 0|. Entio a p(z) final, da Equagdo 2.19, utilizando o kernel da
0 0 o2

Equacio 2.20 pode ser expressa como (BISHOP, 2006)

1 & 1 1 5
P(Z)—kzl(zmlmhdefp(—QhQHZz—zH >7 (3.6)

1=

em que h representa o desvio padrio o das componentes Gaussianas e ||.||? representa a
distancia Euclidiana. Neste trabalho foi utilizado o valor de h = 7, em que o mesmo foi obtido
empiricamente. Na Figura 12 € apresentado um exemplo de uma estimativa da distribui¢io de

probabilidade espacial utilizando FDP da Janela de Parzen de uma imagem de TC do cranio.

(b)

Figura 12: Exemplo da estimacdo da FDP da Janela de Parzen: a) regido do crinio; b) estimagdo da
distribuicdo de probabilidade espacial.

Para um método level set com duas fases, isto €, para a binarizagdo de uma imagem, a

solugdo geral da velociade de propaga¢do Fj..p, da Equacdo 2.7 € dada por
Fprop = F1(7]) + F2(—1)), (3.7)

em que I e Fy sdo as componentes da velocidade de propagacdo.

Na abordagem proposta, € utilizado um modelo de verossimilhanga (MITICHE; AYED,
2010) para computar o termo de propagacdo Fj.,, em que as componentes F e [ sdo

estimadas por meio da Janela de Parzen. Para obter essas componentes sdo extraidos
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dois conjuntos de pixels?, sendo um deles pertencente a regido interna da curva, dado por
Z1 = {2}, e o outro conjunto pertencente a regido externa da curva, dado por Zs = {z}/- 1,
em que n € a quantidade de pixels. Para gerar Z; e Zy os pixels sdo obtidos aleatoriamente
dentro de suas respectivas regides. Os pixels desses dois conjuntos formam duas janelas de
tamanho h x h utilizadas no método de Parzen. Cada pixel das regides 21 e Z> € um vetor de

3 atributos, a saber, intensidade do pixel /, média p e variancia o2

Finalmente, a velocidade de propagacdo de verossimilhanca baseada na estimativa de

Parzen, € definida como:

2y = 2\ =
Fp?“op :p(f>u1>01)77—p(1,ﬂ2,02)77> (3.8)
em que os indices 1 e 2 denotam as regides interna e externa a curva q;, respectivamente.

Neste trabalho foi utilizado o método level set proposto por Braga (2016) que utiliza filtros
da mediana e operadores de morfologia matemética detalhada na Secdo 2.2.4.3. Este algoritmo
level set utiliza o filtro da mediana, que consiste de um filtro ndo paramétrico, para regularizar

a curva ao invés de utilizar a curvatura K apresentada na Equacdo 2.8.

Para apresentar a evolucdo da abordagem proposta, a Figura 13a apresenta o contorno
inicial (level set zero) que foi obtido baseado na andlise das densidades radioldgicas do cranio
explicada na Secdo 3.1, enquanto as Figuras 13b-13e ilustram o processo de evolucdo do

contorno desde sua iniciag@o até a segmentacao final, apresentada na Figura 13f.

2cada pixel z da imagem é definido como um vetor de dimensio d.
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(d) (e) ®

Figura 13: Segmentacdo obtida pela abordagem proposta com a iniciacdo baseada na andlise das
densidades radiolégicas do cérebro: a) iniciacao contorno ativo; b) - ) evolugao do processo
de segmentacao; e f) resultado final da segmentacao.
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3.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi proposto um andlise das densidades radiol6gicas do crdnio, a fim
de automatizar a iniciagdo do método level set. Em seguida, foi apresentada a principal
contribui¢do desta dissertacdo, que consiste em calcular a funcdo de densidade de probabilidade
do level set rapido utilizando a Janela de Parzen para segmentacdo de AVCh em imagens de TC

do cranio. Sendo assim, as etapas da abordagem proposta foram apresentadas e as contribui¢des
detalhadas.

O préximo capitulo apresenta as métricas de avaliacdo adotadas nesta dissertacdao, em que
os resultados obtidos por um médico especialista sdo tomados como referéncia para calculo e

avaliacdo das mesmas.
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CApPiTULO 4

METRICAS UTILIZADAS PARA
AVALIACAO DOS RESULTADOS DE
SEGMENTACAO

om o intuito de fornecer uma avaliacdo quantitativa do resultado da segmentacdo do
AVC hemorragico, assim como em Bhadauria, Singh e Dewal (2013) e Bhadauria e
Dewal (2014), utilizamos métricas comumente adotadas na literatura para avaliar
métodos de segmentacdo. Tais métricas mensuram a discrepancia e/ou semelhanca entre
a regido segmentada e a regido da imagem de referéncia. A regido de referéncia, AVCh,
¢ delineada manualmente por um médico especialista e tomada como padrdao ouro (ground
truth). A avaliacdo € realizada usando métricas com base na quantidade de pixels que

tenham sido correctamente e/ou incorrectamente atribuidos a uma regiao da imagem (GARCIA;
DOMINGUEZ; MEDEROS, 2015).

Em uma imagem com apenas duas regides, a segmentacao pode ser vista como um processo
de classificagdo (PONT-TUSET; MARQUES, 2013) no qual cada pixel é rotulado como 0 ou
1, em que 1 significa que o pixel pertence a regido de interesse (ROI), que neste trabalho é o
AVCh, e 0 significa a regido de fundo (RF’). A regido alvo representa a drea de interesse que €

nomeada como classe positiva, enquanto que a regido do fundo é chamada classe negativa.

Para o resultado de um processo de segmentacdo, espera-se que uma regido segmentada
(RS) por um método computacional seja o mais semelhante possivel a ROI. A relacdo entre
estas duas regides pode ser expressa em uma matriz de confusdo, como mostra na Tabela 1,
em que todas essas medidas estdo em funcdo das medidas de verdadeiro positivo (V' P), falso
positivo (F'P), verdadeiro negativo (V' N) e falso negativo (F'IN) (METZ, 1978).

A Figura 14 ilustra a representacao graficade VP, FFP, VN e F'N, em que a imagem de

fundo é composta por VN + F'P e aregido de interesse é a soma de V P+ F'N, em que:

e VP ¢ igual ao numero de pixels que aparece tanto na area do AVCh segmentado
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Tabela 1: Representacdo do modelo de matriz de confusdo 2x2 utilizada.

AVCh Fundo
(Segmentado) (Segmentado)
AVCh
(Real) VP FN
Fundo
(Real) FP VN

manualmente como na drea hemorrédgica segmentada pelo método computacional.

e [P é igual ao numero de pixels ausente na area do AVCh segmentado manualmente, mas

aparece na drea hemorragica segmentada pelo método computacional.

e VN € igual ao nimero de pixels ausente tanto na drea do AVCh segmentado manualmente

como na drea hemorragica segmentada pelo método computacional.

e ['N € igual ao nimero de pixels aparece na drea AVCh segmentado manualmente, mas

estd ausente na drea segmentada pelo método computacional.

ROI RS

VN

Figura 14: Regides onde VP, FP, VN e FN sao computadas. O circulo ROI representa a regido
de referéncia (padrdo ouro). O circulo RS representa a regido segmentada por um método
computacional (Adaptado de Garcia, Dominguez e Mederos (2015)).

4.1 Acuracia

A medida de acurécia significa a proporcao de pixels de AVCh segmentados corretamente
por todos os pixels da imagem do AVCh. Seguindo a notacdo da Tabela 1, a métrica de acuricia
(ACC) é definida como (BHADAURIA; SINGH; DEWAL, 2013):
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VP+VN

ACC = P T VNTFPIEN

4.1)

4.2 Precisao, Sensitividade e Especificidade

A precisdo (PRE) mede a propor¢do de verdadeiros positivos em relacdo a todas as
predi¢cdes positivas. Esta medida € altamente suscetivel a desbalanceamentos do conjunto de

dados. Esta métrica é determinada por (BHADAURIA; DEWAL, 2014):

VP
PRE = —————. 4.2
VP+FP (4.2)
A sensitividade (SEN) de um método reflete o quanto este € eficaz em identificar
corretamente, dentre todos os pixels avaliados, aqueles que realmente apresentam a
caracteristica de interesse, sendo calculada por (BHADAURIA; DEWAL, 2014):

VP

|
SEN = VhyFN

(4.3)
A especificidade (SPC) de um método reflete o quanto ele € eficaz em identificar
corretamente os pixels que ndo apresentam a condicdo de interesse, ou seja, significa a

porcentagem de pixels devidamente excluidos nos resultados de segmentagdo em relacdo a todos
os pixels que ndo é AVCh, sendo calculada por (BHADAURIA; DEWAL, 2014):

VN

4.3 Coeficiente de Correlacao de Matthew

O coeficiente de correlacio de Matthew (MCC) foi introduzido pela primeira vez por
Matthews (1975). A medida é definida no intervalo [—1,1], em que os limites representam a

classificacdo incorreta e a classificagio correta, respectivamente.

FP VN
em que V e F representam respectivamente verdadeiro e falso. O Coeficiente de Correlacado de

Matthews é definido como (MATTHEWS, 1975; BALDI et al., 2000):

. . . (VP FN
No caso de duas classes (P: positivos, N: negativos), a matriz de confusio é ,

NOC — VPxVN-—-FPxFN .5)

J(VP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN +FN)
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Como a deteccio do AVC é um problema desbalanceado, ou seja, hd mais pixels para
classificar como fundo do que AVC. A métrica MCC calcula a correlagdo de predigao,
independentemente do tamanho das regides, assim, essa métrica torna-se relevante neste

estudo.

4.4 Indice Jaccard

O indice de Jaccard (Jac) é uma medida estatistica de similaridade entre conjuntos de
amostras. Para dois conjuntos de dados, esta métrica é definida como a cardinalidade de
sua intersec¢do dividida pela cardinalidade da soma entre os resultados da segmentacio

computadorizada e o padrao ouro (QIAN et al., 2013).

e _HAROINRS} VP
YT RO+ #{RS}  VP+FP+FN’

em que ROI representa a regido segmentada manualmente (ground truth), e RS a regido

(4.6)

segmentada por um algoritmo, e #{-} significa o nimero de pixels de uma regido.

4.5 Coeficiente Dice

O Coeficiente de Dice € utilizado para mensurar a semelhanca entre regides segmentadas

automaticamente e manualmente, sendo definido como

#{ROINRS} 2V P
#{ROI} +#{RS} 2VP+FP+FN’
em que ROI representa a regido segmentada manualmente (ground truth), e RS a regido

Dice =2-

(4.7)

segmentada por um algoritmo, e #{-} denota o niimero de pixels de uma regido. O valor da
sobreposicao dos intervalos com taxa igual a 0, caracteriza uma ndo sobreposicao entre as duas

regides, enquanto que, quando igual 1, caracteriza uma sobreposicdo perfeita (DICE, 1945).

4.6 Conclusao do capitulo

Neste capitulo sdo apresentadas as métricas de avaliacdo adotadas nesta dissertacao, em que

os resultados obtidos por um médico especialista sdo tomados como referéncia para calculo e
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avaliacdo das mesmas.

O préximo capitulo apresenta os resultados experimentais desta dissertacao, além de uma
andlise comparativa entre a abordagem proposta e outros métodos de segmentacdo de AVCh em

imagens do cranio existentes na literatura.
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CAPITULO 5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

ste capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos pela abordagem proposta

LS D RCpqyzen apresentada no Capitulo 3 em comparagdo com outros cinco métodos

comumente utilizados na literatura para segmentacao de imagens médicas (WANG;
BU, 2010; BHADAURIA; SINGH; DEWAL, 2013; BHADAURIA et al., 2015; BEUCHER;
LANTUEJOUL, 1979; WANG; FRIMMEL:; SMEDBY, 2014). Para a analise dos resultados
utilizamos 100 imagens de Tomografia Computadorizada do cranio, em que o AVCh foi
previamente segmentado por um médico especialista parceiro deste projeto. Os resultados
obtidos estdo divididos em duas etapas: andlise do algoritmo de iniciacdo proposto e andlise
da segmentagdo do AVC hemorrdgico. Todos os experimentos foram realizados em um
processador Intel Core 15 com 3.2 GHz, 8 Gb RAM e sistema operacional Mac OS X EI Capitan
10.11.6, usando a linguagem MATLAB R2014b (64-bit).

5.1 Aquisicao de imagens

As imagens de TC do cranio utilizadas neste trabalho foram adquiridas em parceria com o
Hospital do Corag¢ao de Fortaleza, Brasil. Utilizou-se um tomégrafo GE MEDICAL SYSTEM
modelo Optima CT660 para a aquisicdo destas imagens. Os planos tomogrificos 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, corrente elétrica do tubo de 80 mA, a
dimensao da imagem reconstruida é de 512 x 512 pixels e voxel com dimensdes 0,488 x 0,488
x 1,5 mm. As imagens sdo quantificadas em 16 bits e armazenadas no padrao DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine). Nestes exames de TC a area afetada pelo AVCh
varia entre 1,1 cm? e 15,07 cm?, além de incluir regides de formas diversas. Essas imagens
de AVC hemorrégico e sua respectivas segmentagdes obtidas por um médico especialista serdo

disponibilizados on-line juntamente com todos os resultados obtidos neste estudo.
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5.2 Analise do algoritmo de iniciacao

Na andlise do algoritmo de iniciacdo € avaliado o &xito do método na iniciacdo do level set
zero dentro da drea do AVCh na imagem de TC do cranio. Logo, a iniciacao € dita satisfatdria

quando o level set zero € iniciado dentro da regido de interesse.

Nesta se¢do sdo comparadas a iniciagdo proposta neste trabalho e a utilizando Fuzzy
C-means (BHADAURIA; SINGH; DEWAL, 2013). A Figura 15 apresenta exemplos de

inicializa¢Oes dos métodos avaliados.

(a) (b)

Figura 15: Resultados da iniciagcdo da abordagem proposta em compara¢do com o método Fuzzy
C-means. a) imagem original; b) iniciagdo da abordagem proposta; c) iniciacio utilizando
Fuzzy C-means.

Os resultados obtidos com a abordagem proposta de iniciacdo sdo considerados
satisfatérios, visto que todas as curvas sdo inicializadas dentro do AVCh, obtendo 100% de
acerto. J4 a iniciagdo proposta por Bhadauria, Singh e Dewal (2013) utilizando a iniciacdo com

a abordagem Fuzzy C-means (FCM) obteve 97% de acerto.

As trés imagens que nao obtiveram éxito pelo método FCM possuem drea 1,10, 1,43 e 1,79
cm?. A menor drea que o método proposto por Bhadauria, Singh e Dewal (2013) obteve éxito
na iniciagdo foi 1,93 cm?, o que nos faz concluir que regides menores que que 1,9 cm? podem
conter erros na iniciac@o pela abordagem j4 existente na literatura. Vale ressaltar que o método
LSDRCparzen proposto neste trabalho, obteve éxito em todas as iniciagdes, independente da

area da regido afetada pelo AVCh.
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5.3 Anadlise dos métodos de segmentacio de AVCh em
imagens de TC do cranio

Os resultados obtidos pelo método proposto sdo comparados com outros existentes na
literatura utilizando a segmentacdo obtida por um médico especialista como referéncia da regido

a ser segmentada.

O método proposto é comparado com métodos de iniciagdo automdtica, € outros com
iniciagdo manual. Os métodos aplicados na segmentacdo do AVC hemorragico, utilizando
iniciacdo manual sdo Crescimento de Regido (CR), Watershed (WS), Level Set com base no
Método De Propagacido Coerente (LSCPM) e Algoritmo de Agrupamento Fuzzy C-means
(FCM). A Figura 16 apresenta 4 exemplos de segmentacdo do AVCh em imagens de TC do

cranio por cada um dos métodos de iniciacdo manual citados.

Ja os resultados obtidos pelos métodos de segmentacdo de iniciagdo automadtica sdo
apresentados na Figura 17, sdo eles o método proposto level set baseado nas densidades
radioldgicas do cérebro combinado com a Janela de Parzen (LSDRCy4yzen) € 0 Algoritmo
de level set com Fuzzy C-means (LSFCM,,,). Para verificar a eficiéncia das abordagens
propostas separadamente, tanto da iniciacao quanto do uso da FDP baseado na Janela de Parzen
para a propagacdo da curva do level set, mais dois experimentos de segmentacio do AVCh
em imagens de TC do cranio sdo apresentados. Esses dois experimentos sdo realizados, um
utilizando a inicia¢do proposta neste trabalho com a evoluga@o do level set proposta em Li ef al.
(2008) denominado (LS D RC',,;) e o outro a combinacgdo da estimagdo da FDP pela Janela de
Parzen proposta neste trabalho com a iniciacdo proposta em Bhadauria, Singh e Dewal (2013)
denominado (LSF'C Myarzen)-

Os resultados da segmentacao de toda a base de imagens utilizando os métodos citados, sao
apresentados na Tabela 2. As métricas aqui mostradas sdo: acuricia (ACC), Precisido (PRE),

Sensitividade (SEN) e Especificidade (SPC).

Os resultados apresentados na Tabela 2, mostram que o método proposto obteve a maior
média de acurdcia com 99,84% e menor desvio padrdo com 0,08%, demonstrando que o método
proposto é superior aos demais neste quesito. Estes resultados podem ser confirmados pelos

altos indices de precisao, sensitividade e especificidade.

Entretanto, vale ressaltar que apenas o método Crescimento de Regido nio obteve acuricia
acima de 99%, porém obteve taxa de acurdcia de 98,67%. Esta andlise pode ser replicada para
as demais métricas precisdo, sensibilidade e sensitividade para todos os métodos, visto que os

resultados da maioria sdo superiores a 99%. Esta andlise sugere que estas métricas, embora
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(b)

(d)

(e)

Figura 16: Exemplos de segmentacdo do AVCh em imagens de TC do cranio obtidos por métodos de
iniciacdo manual, sendo: a) em branco, padrdo ouro obtido pelo médico especialista; b) em

azul, método LSCPM; ¢) em rosa, método FCM; d) em verde, método WS e ¢) em amarelo,
método CR.
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e)

Figura 17: Exemplos de segmentacdo de AVCh obtidos por métodos de segmentagdo automatica em
imagens de TC do crénio, sendo: a) em branco, padrdo ouro obtido por médico especialista;
b) em vermelho, abordagem proposta, LSDRC;zer; ¢) em ciano, método LSDRC,,,.;; d)

em magenta, método LSFCM,,;.¢n; € €) em laranja, método LSFCM,,;.
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Tabela 2: Avaliacdo da segmentagdo do AVC hemorragico através dos métodos CR, WS, LSCPM, FCM,
LSDRCp4rzens LSFCMpgrzen, LSDRCey € LSFCM,,,,; pelas métricas acurdcia (ACC),

Precisdo (PRE), Sensitividade (SEN) e Especificidade (SPC).

Iniciagdo Algoritmo ACC (%) PRE(%) SEN(%) SPC(%)
LSDRCpurzen 99,84 £ 00,08 99,98 + 00,02 99,86 + 00,09 97,82 + 02,33
Automdtico LSFCMpurzen 99,39 202,48 99,51 £ 02,50 99,86 = 00,09 93,59 17,10
LSDRC,,0; 99,79 £ 00,13 99,97 + 00,03 99,81 + 00,13 97,42 £+ 02,23
LSFCM., 99,19 £ 02,97 99,33 + 02,98 99,86 + 00,10 90,60 £ 21,10
CR 98,67 £ 04,28 99,00 + 04,36 99,66 4+ 00,23 92,84 + 21,88
Manual WS 99,69 + 00,22 99,84 + 00,19 99,85 + 00,11 87,32 £+ 13,38
“ LSCPM 99,72 £ 00,23 99,75 + 00,25 99,96 4+ 00,05 83,03 £ 11,13
FCM 99,19 + 02,97 99,32 + 02,99 99,86 + 00,10 90,53 + 21,31

muito usadas na literatura, ndo caracterizam bem pequenas diferengas nos resultados obtidos na
segmentacdo de AVCh em imagens de TC do cranio. Isto pode ser atribuido ao fato de que a
regido com AVCh é bem menor que a drea total do cérebro. Por exemplo, a acurdcia relaciona a
quantidade de pixels segmentados corretamente com o total, e como o AVCh € uma regido bem
menor que a a regido "ndo AVCh", entdo mesmo que o AVCh seja completamente perdido, a

acuracia continuara elevada.

Deste modo, faz-se necessario analisar os resultados da segmentacdo do AVCh utilizando
métricas que priorizem a regido de interesse, as quais sdo apresentadas na Tabela 3. Estas
métricas sdo: Coeficiente de Correlacio de Matthew (MCC), Indice Jaccard (Jac) e Dice
aplicadas aos resultados obtidos na segmentacdo de toda a base de 100 imagens.

Tabela 3: Avaliacdo da segmentagdo do AVC hemorragico através dos métodos CR, WS, LSCPM,

FCM, LSDRC;zen, LSFCMygrzen, LSDRC,y o € LSFCM,,,; pelas métricas Coeficiente de
Correlagao de Matthew (MCC), Indice Jaccard (Jac) e Dice.

Iniciagdo Algoritmo MCC(%) Jac(%) Dice(%)
LSDRCpurzen 92,56 £ 02,45 86,10 £+ 05,99 92,41 + 02,84
Automatico LSFCMgrzen 90,53 214,10 84,32 £ 15,50 90,18 &= 15,74
LSDRC,, 88,05 + 12,06 79,45 £ 16,00 87,31 £ 14,10
LSFCM_y01 87,70 £ 16,88 80,33 £ 19,27 87,14 £+ 18,47
CR 80,58 £16,90 68,23 17,20 79,26 + 18,30
Manual WS 86,87 £ 07,41 77,17 £11,20 86,63 + 07,84
" LSCPM 89,27 £ 05,78 80,50 £ 09,79 88,85 4+ 06,51
FCM 88,00 + 16,80 80,77 £ 19,20 87,41 £ 18,50

Analisando os resultados apresentados na Tabela 3, constata-se que o método proposto

LSDRC)qrzen também obteve os melhores resultados nestas novas métricas analisadas.
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Analisando o MCC, o resultado obtido por LSDRCgrzen € 2% maior que a segunda melhor
abordagem LSFC Mpgrzen, que também utiliza a abordagem de estimagdo da Janela de Parzen
para calcular os pardmetros que controlam a evolu¢do do level set proposta neste trabalho,
além de ser 4,5% superior ao LSDRC,,, € 3,2% superior que o melhor método manual
LSCPM. Este experimento foi feito para testar a eficiéncia das abordagens propostas. Esta
superioridade indica que a abordagem LS D RC);zepn, proposta neste trabalho proporciona uma

melhor predicdo dos locais afetados por AVCh.

Analisando os resultados obtidos pelas métricas Jaccard e Dice, observa-se que os valores
obtidos pelo método proposto LSDRCprzen possui os melhores resultados com 86,10 £
5,99 e 92,41 4 2,84, respectivamente, sendo 2% maior que a segunda melhor abordagem
LSFCMpqrzen nas duas métricas, que também utiliza a estimagido da Janela de Parzen
para expandir o contorno. Considerando o indice de Jaccard e Dice, o método proposto
LSFC Mpgyzen € no minimo 5% superior aos demais métodos que ndo usam a proposta da
Janela de Parzen, demonstrando que a regido sementada por este método possui uma maior

similaridade com a segmentacao obtida pelo médico especialista.

Para uma melhor andlise dos valores obtidos pelos métodos de segmentagdo de AVC, a
Figura 18 apresenta o diagrama de caixas das métricas Coeficiente de Correlacdo de Matthew
(MCC), Indice Jaccard e DICE.

Analisando o diagrama de caixas do método proposto, em vermelho, em relacao aos demais
apresentados na Figura 18, percebe-se que os resultados obtidos pelos métodos que utilizam a
estimagdo baseada na Janela de Parzen para segmentacao do AVCh possuem baixa dispersao
dos dados, sendo superior a abordagem que utiliza a iniciagdo proposta. Deste modo, podemos
assumir que o método proposto, além de possuir os melhores resultados independente da

métrica de avaliacdo de segmentacio, possuem uma maior similaridade com o padrdo ouro.

A Figura 19 apresenta um exemplo da andlise qualitativa de uma segmentacdao do AVCh em
imagem de TC do cranio, em que os verdadeiro positivos sdo apresentados em verde, os falso
positivos em vermelho, os falso negativos em azul e os verdadeiro negativos apresentados em

tom de cinza da imagem original.

Analisando a Figura 19, percebe-se que todos os métodos possuem a regido verde
similar, entretanto a distribuicio das demais cores variam devido a supersegmentacdo ou
subsegmentacdo. No caso da supersegmentacdo, que € caracterizada pela cor vermelha,
apresentada de forma intensa pelos métodos LSCPM e WS, nota-se que estes métodos
segmentaram a vizinhanga do AVCh como integrante do AVCh. J4 os métodos que apresentam

subsegmentacdo detectam apenas parte do AVCh, que caracteriza-se pela presenga da cor azul,
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Figura 18: Boxplot do desempenho dos métodos de segmentacdo do AVCh em imagens de TC do cranio
utilizando as métricas Coeficiente de Correlacao de Matthew (MCC), Indice Jaccard e DICE.
A abordagem proposta neste trabalho € apresentada em vermelho.

como € o caso do CR. Os métodos com iniciacdo automdtica possuem pequenas falhas na

periferia do AVCh, identificando parte da vizinhanga do AVCh como AVCh, e/ou deixando

de reconhecer partes do mesmo. Nesta andlise, os métodos com a abordagem da Janela de

Parzen possuem poucas regides com falhas, predominando a cor verde na andlise.

Um segundo exemplo € apresentado na Figura 20, em que a diferenca entre a regidao do

AVCh segmentada pelo médico especialista e a regido obtida pelos métodos computacionais
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(a)
(d)
(€9)

(h)

Figura 19: As regides de segmentacdo do AVC obtidas pelos métodos em comparacao, adotando o verde
para os verdadeiros positivos, o vermelho para o falso positivo e o azul para o falso negativo:
a) Imagem Original; b) LSDRC,,4;2en; ¢) LSFCMpgrzen; d) LSDRCy0p; €) LSFCMey,; 1)
LSCPM; g) FCM; h) WS; i) CR.
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¢ apresentada em vermelho, seja por sobre ou subsegmentacdo. Percebe-se na andlise deste
exemplo, que o método proposto LSDRCyp,rzen apresenta uma drea vermelha menor que os

demais métodos, caracterizando poucas falhas.

Uma dltima anélise quanto a qualidade da segmentacao obtida pelos métodos € necessdria,
visto que algumas imagens apresentam regides pequenas de AVCh, conforme foi discutido na
Secdo 5.2. Neste sentido, a Figura 21 apresenta a segmentagdo obtida pelos métodos avaliados

em uma amostra de 1,43 cm?.

Percebe-se que dos métodos que utilizam a iniciagdo manual, apenas o LSCPM e Watershed
possuem bons resultados, entretanto o Fuzzy C-means (FCM) e crescimento de regido
apresentam sobresegmentacdo, reconhecendo partes que ndo integram o AVCh como sendo
parte do AVCh. J4 os métodos automadticos possuem resultados satisfatérios apenas quando
utilizam a iniciacdo proposta, pois como visto na Se¢do 5.2, o método de iniciacdo utilizando
Fuzzy C-means ndo obtém resultados satisfatdrios, o que causa erro de sobresegmentagdo, ja

que o level set zero foi iniciado errdbneamante.

Por fim, faz-se necessdrio avaliar os métodos quanto ao tempo gasto na segmentagdo, desde
a iniciacdo dos métodos até a obtencdo da regido segmentada, sendo esta anélise apresentada na

Tabela 4.

Tabela 4: Tempos de segmentacdo do AVC hemorrégico pelos métodos LSDRC,qrzen, LSFCMyar2en,
LSDRC,,;, LSFCM¢,;, CR, WS, LSCPM e FCM.

Abordagem  Algoritmo tempo(s)

LSDRCpurzen 2,29 += 1,81
LSFCM,grzen 11,83 6,72
LSDRC,,0; 25,42 £ 0,98
LSFCM_¢y01 34,01 + 3,39

Automatico

CR 3,10£ 1,70
Manual WS 4,80 + 0,62
LSCPM 1,76 £ 0,29
FCM 8,69 £ 3,16

Analisando as médias de tempo de segmentagdo, constata-se que o Algoritmo de Level Set
com base no Método de Propagacdo Coerente (LSCPM) possui o menor tempo com 1,76 40,29
segundos, sendo seguido pelo método proposto LSDRCqrzen com 2,29 £1,81. Os métodos
manuais Crescimento de Regido e Watershed vém em seguida com 3,10 £ 1,70 e 4,80 0,62,
respectivamente. Os demais métodos automaticos possuem um desempenho inferior, obtendo
tempos de segmentacgao superiores a 11 segundos. A Figura 22 apresenta a dispersao dos tempos

obtidos por todas as amostras.
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(® (h) @

Figura 20: Diferenca entre a segmentagdo do especialista e os métodos avaliados. a) Imagem Original;
b) LSDRC,4rzen; ¢) LSFCMpgrzen; d) LSDRC.yor; €) LSFCM,y0; f) LSCPM; g) FCM; h)
WS; i) CR.
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(® (h)

Figura 21: Resultados dos métodos de segmentacdo em imagens que contém 4dreas pequenas de AVCh.
a) Imagem Original; b) LSDRC,4;zen; ¢) LSFCMpgrzen; d) LSDRCey0r; €) LSFCMyy0; 1)
LSCPM; g) FCM; h) WS; i) CR.



5.3 Andlise dos métodos de segmentacdo de AVCh em imagens de TC do cranio 70

Watershed 40 Crescimento de Regido

30

20
LSDRC LSCPM

evol

*10
i

LSDRC
parzen LSFCMparzen
FCM LSFCMevoI
(@
Watershed 8 Crescimento de Regiao
6
* LSCPM
LSDRC,
P
+¥ #+ 0
+
H +
+‘ﬁ'-+"+
+ H
LSDRCparzen -ﬂiﬂ' LSFCM
4+ 4 parzen

gt
+F _&{@-

et +
p

++* +. ++"i-

FCM LSFCM

evol

(b)

Figura 22: Griéfico de tempo dos métodos avaliados na segmentagdo do AVCh em imagens de TC do
cranio: a) tempo de 0-40s e b) tempo de 0-8s.

Percebe-se pela dispersao dos tempos na Figura 22, que o método proposto LS D RCqrzen
possui o tempo menor que o LSCPM em algumas amostras, mas em média o LSCPM mantém

superioridade.
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5.4 Conclusao do capitulo

Este capitulo apresentou os experimentos realizados em um banco de com 100 imagens
de pacientes com AVC hemorrdgico, em que o objetivo € realizar a segmentacdo da regido
afetada, utilizando o padrao ouro obtido por um médico especialista como referéncia. Diversas
métricas foram utilizadas para avaliar a qualidade dos resultados obtidos na segmentagcdao AV Ch,
entretanto o método automatico de segmentacao proposto neste trabalho apresentou-se superior
em todas as métricas de qualidade de segmentagdo. Quanto ao tempo de segmentagdo, o
algoritmo de segmenta¢do mais rapido dentre os avaliados € o Algoritmo de Level Set com base
no Método de Propagagido Coerente (LSCPM), seguido pelo método proposto LS D RCparzen
com 2,29+ 1,81. Sendo assim, podemos dizer que o método proposto apresenta o melhor custo

beneficio dentre os métodos avaliados.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

ste capitulo apresenta as conclusdes desta dissertacdo, alcancadas a partir dos
objetivos apontados, da andlise e avaliacdes dos resultados obtidos. Além disso, sdo

apresentadas as perspectivas de trabalhos.

Neste trabalho é proposto um algoritmo level set utilizando uma abordagem de estimagao
ndo paramétrica baseada na Janela de Parzen, denominado de LSDRCpurzen, para a

segmentacdo de Acidente Vascular Cerebral do tipo hemorrdgico em imagens TC do crénio.

A primeira contribuicdo deste estudo € a construcao de um banco de imagens junto a um
médico especialista, o que inclui as imagens de TC e o padrdo ouro da segmentacdo a ser

disponibilizado via publicacdo académica.

A segunda contribuicdo apresentada nesta dissertacdo consiste em iniciar de forma
automaética o método level set dentro da regido de AVCh com base nas densidades radioldgicas
do cérebro. O método de iniciacdo proposto € avaliado juntamente com outro existente na
literatura. Os resultados desta iniciacdo mostram que o método proposto obteve €xito em
todas as imagens analisadas, o que ndo ocorreu com o método utilizando FCM, pois 0 mesmo
apresentou problemas na segmentacdo de regides pequenas, o que nao € uma limitacdo da
abordagem proposta neste trabalho. Portanto, a utilizacdo da iniciacdo abordada foi eficaz
na identificacdo da regido interna do AVCh em todas as imagens analisadas, independente do

tamanho, forma ou posi¢do do mesmo.

A terceira proposta desta dissertacdo € o uso de uma estimacdo nao paramétrica da FDP
com base na Janela de Parzen na funcio de propagacdo no level set proposto por Braga (2016).
A abordagem proposta foi comparada com outras existentes na literatura sobre segmentacio
de AVCh em imagens de TC do cranio, utilizando como referéncia a segmentacdo obtida por
um médico especialista. Para esta andlise foram utilizadas métricas que analisavam a imagem
inteira no célculo e outras que analisavam apenas a regido de interesse segmentada. Em ambas
as andlises, o método level set proposto com base nas densidades radiolégicas do cérebro
combinado com a Janela de Parzen obteve melhores resultados, entretanto a diferenca para

os demais métodos € mais significativa quando as métricas utilizadas dao énfase ao AVCh em
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detrimento das demais estruturas da imagem de TC do crénio.

O método proposto alcancou resultados promissores quanto aos objetivos deste trabalho,
além de construir um método competitivo em relacdo aos demais avaliados, considerando-se a
qualidade e o tempo. Os resultados mostram que o método proposto pode integrar sistemas de
auxilio ao diagndstico médico na drea de radiologia na segmentacdo de AVCh em imagens de

TC do cranio.

Este trabalho ird disponibilizar o banco de imagens e os métodos computacionais a
comunidade cientifica, com o intuito que nossos resultados possam ser reproduzidos € novos

métodos propostos.

Considerando o que foi realizado e avaliado, as sugestdes para trabalhos futuros sdo:
e avaliar o método proposto em outras aplicagdes para auxilio ao diagndstico médico em
outras areas;

e generalizar a abordagem proposta para trés dimensdes, o que ird possibilitar a andlise o

exame completo do paciente, ndo apenas imagens individuais;

e avaliar novos métodos de aprendizado de maquina para estimacao da funcao de densidade

de probabilidade do método level set.
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