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Resumo

As imagens médicas, nomeadamente as imagens de Tomograffautodzada sao
indispenséaveis no diagnostico e tratamento de doencadadawielevado grau de detalhe
anatémico.

A segmentacdo € uma das principais técnicas utilizada parélse de imagens e tem
como objectivo a separacao das regides ou objectos neksegpados mediante algumas
propriedades de descontinuidade e similaridade. Estetéaplicada a pratica clinica evita
a ardua tarefa do especialista em segmentar as imagensimanteg podendo concentrar-
se apenas no 6rgao em andalise.

No ambito deste trabalho foram desenvolvidos dois métodtmsraticos de segmen-
tacdo de imagens, que tém por base a particdo de um grafdwuadsta abordagem pixel
a pixel por uma abordagem orientada a micro-regido, de meoddwzir o niumero de nos
no grafo facilitando a sua particdo. O grafo construidovasaa informacao do gradiente
presente na imagem e para a sua particdo recorreu-se a sié@guitrais onde o grafo
€ representado por uma matriz. A imagem segmentada é olaticidando os vetores
proprios desta matriz. Para a obtengdo das micro-regi@asfatilizados dois métodos:
0s superpixels e a transformadatershed

Como néo existem conjuntos de dados de imagens médicas de acddico, com o
respetivoground truthe como nao foi possivel segmentar as imagens de TC manualment
optamos por aplicar os nossos algoritmos de segmentacgogpos a dois conjuntos de
dados, ELCAP e BSR300 para poder estabelecer compara¢fesligde@s com outros
meétodos ja existentes.

Os resultados demonstram que os métodos desenvolvidogsdlesque apresentam
melhores resultados. Destes dois métodos o que obteveneeliesultados, relativamente



a medida F, foi o Método 2 obtendo uma valor de mediané.@e uma meédia d@.57
para o conjunto de imagens da base de dados BSR300. Postetereste método foi
aplicado as imagens de TC obtendo, também bons resultados.

Palavras chave Imagens naturais, Imagens de Tomografia Computorizadadsiéd
Segmentacao de Imagem, Superpixels, Transforiédarshed



Abstract

Medical imaging, including CT scan images are essentialrdthgnosis and treatment
of diseases due to their high degree of anatomical detail.

Segmentation is one of the main techniques used for imadgsiand aims to separate
the regions or objects represented in it by some propertidscontinuity and similarity.
This technique applied to clinical practice avoids the ardutask of manual segmentation
by on specialist.

In this work we developed two automatic methods for imagersedation, which are
based on the graph partitioning replacement of the pixelikgl @pproach, by a micro-
region approach in order to reduce the number of nodes in rtyehg facilitating their
partition. This graph is constructed by the gradient infation present in the image and
to is partitioned by spectral methods where the graph isesgmted by a matrix. The
segmented image is obtained by calculating the eigenaofdhis matrix. To obtain the
micro-regions we used two methods: the superpixels andrsled transform.

As there are no datasets of medical images for public acceissappropriate ground
truth and as it was not possible to segment the CT images nignueldecided to apply
our algorithms to two datasets ELCAP and BSR300 in order to coengiaresults with
other existing methods.

The results demonstrate that the proposed methods presttat kesults. Of these
two methods which yielded better results, in respect of teasure F, was the Method 2
obtaining a median value 6f6 and an average 0f57 for the set of images from database
BSR300. This method was applied to CT images with good ressits al



Keywords: Natural Images, Computed Tomography Imagésneasure, Image Seg-
mentation, Superpixel¥yatershedlransform.
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Capitulo 1

Introducao

A imagiologia médica, como meio complementar de diagndstam vindo a ser ex-
pandida para além das técnicas de visualizacdo e examesiosiosl usados para explo-
racao do corpo humano, bem como na decisao terapéutica.

A Tomografia Computorizada (TC) é uma modalidade imagiologiga permite a
obtencéo de imagens de secc¢bes do corpo humano, sem satieplesestruturas anatomi-
cas [7], permitindo efectuar exames com um grande numestids fle uma forma rapida e
com elevada resolucéo espacial. A necessidade de real@deses quantitativas em exames
com muitas fatias tem impulsionado o desenvolvimento desowtodos computacionais
para a segmentacao de 6rgaos.

A segmentacédo € uma das principais técnicas utilizada paralese de imagens e tem
como objectivo a separacao das regides ou objectos neksegppados mediante algumas
propriedades de descontinuidade e similaridade, comoxeon@o nivel de cinza, textura,
entre outros. Segundo Ballard e Browma visdo computacional, quando se agrupam
partes de uma imagem genérica em unidades que sdo homogélaizamente a uma ou
mais caracteristicas resulta numa imagem segmentdda”
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1.1 Motivacéao e objetivos

Atualmente existe um crescente interesse no desenvoltordermetodologias que per-
mitam a analise de estruturas anatdémicas, o que possébiiiacdo de sistemas computa-
cionais que realizem a segmentacdo com uma intervencamenduo operador, ou seja de
forma automatica. Estes sistemas tém vindo a ser aprim®@adin de obter resultados
satisfatérios com o menor custo computacional.

A segmentacdo de 6rgaos a partir de exames de TC constituanoo importante antes
da decisao terapéutica. Adquiridas as imagens, estasa®fgadas e interpretadas o que
gera frequentemente dificuldades no esclarecimento demdesslas estruturas presentes
no exame. Normalmente, esta analise € efetuada por um a&sgtacigue delimita manual-
mente a area de interesse em cada uma das fatias do exantealizdteo minucioso exige
bastante pratica e atengéo e em exames com um elevado niefatiasl esta identificacao
de regides torna-se uma tarefa morosa, estando sujeitégbilrdade de cada analisador.
Por isso, com este relatorio pretende-se desenvolver uritalategia automatica que per-
mita ultrapassar este problema. Esta metodologia foi eebeda utilizando o software
MathWorksMATLAB R2012a.

1.2 Fundamentacgao teodrica

O desenvolvimento de algoritmos para detetar o contornpualosdes, através de ima-
gens de TC, requer o conhecimento basico das suas estrfibunaas e "cortes"utilizados
na pratica clinica. Assim, esta sec¢ao, visa esclarecstrgga e fisiologia destes orgaos
tdo importantes para o corpo humano, bem como alguns dowaspkevantes relativos a
formacdo de imagem em TC, abordando alguns conceitos basicos

1.2.1 Anatomia dos pulmoes

Os pulmdes sdo os 0rgaos responsaveis pela respiracam,sggtlos um de cada
lado no interior da cavidade toracica e separados um do petoocoracdo. Tém forma
conica, podendo descrever-se: um apice arredondado queaeara cima da abertura

2
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superior da cavidade toracica, uma base semilunar quetassdare a superficie convexa
do diafragma, uma face costal convexa que se adapta a fordtacee uma face medial
que exibe uma concavidade, a impressao cardiaca, que ag@ncodacao [39].

O pulmao direito esta dividido em trés lobos separados pas figsuras. A fissura
obliqua separa o lobo médio do lobo inferior e a fissura hot@separa o lobo superior
do lobo médio. O pulmé&o esquerdo € mais pequeno que o pulméitbdd encontra-se
separado, pela fissura obliqua, em dois lobos o superioffermin(Figura 1.1) [39, 12, 30].

Traguéia
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Fissura ohliqua
Loba inferior direito \
\ L

p

Fissura obliqua

Lobo inferior
/ esquerdo

~

Brénquio{segmemares
do lobo médio

Figura 1.1: Principais estruturas do pulmao humano.
Adaptado de: [12].

1.2.2 Tomografia Computorizada

A palavratomografia deriva da palavra gregadmosque significa corte e pode ser
definida como sendo um meio para "cortar'um objecto em varisogl imagiolégicos
transaxial, coronal e sagital [19].
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A TC foi o primeiro meio complementar de diagndstico, na@sgivo, a adquirir ima-
gens do interior do corpo humano sem sobreposicéo de esw@natomicas [7].

Na TC os raios X que atravessam o paciente sao absorvidotedentes formas pelos
tecidos que constituem o corpo humano. As diferencas deatén sao registadas por
detetores para a obtencdo de imagens digitais. O processotigdo da imagem em TC
pode ser dividido em trés etapaaquisicaqg reconstrucao e apresentacdo da imagem
[6].

Durante aaquisicdoda imagem o paciente encontra-se posicionado correctament
interior dagantry e sob a zona a analisar atravessam os fotbes que depoisratiumye
conjunto de detetores que se encontram posicionados demente opostos ao tubo de
raios X. Os detetores recebem apenas a projecéo da seccdtuelm @e um determinado
angulo.

O sinal gerado no detetor € uma medida de atenuacéo do feleagm do caminho
percorrido por ele, isto é, o sinal do detetor é proporci@énaitensidade do raio. Ao
atravessar o corpo humano o raio € atenuado exponencialméntleterminacao desta
atenuacdo, ao longo do percurso percorrido pelo raio emediies angulos, € a base para
reconstruir uma fatia do exame.

Apés areconstrucdg uma imagem de TC é constituida por varios elementos de vo-
lume, osvoxels e cadaroxelpode ser representado numa matriz bidimensional pelo menor
elemento da imagem,xel. A altura dovoxelcorresponde a espessura de corte.

O campo de visao FOV (Field of View) é definido como o produtéeadoanho do pixel
pelo tamanho da matriz de reconstrucdo. Assim sendo, o teomam pixel € dado pela
razao entre o campo de visdo e a matriz de reconstrucao gulnuente apresenta uma
tamanho dé12 x 512, nos modelos de tomdgrafos recentes a matriz podera seeapada
com tamanho dé024 x 1024 [32].

A gama de tons de cinzento que podem existir numa imagem @& swjiterior a ca-
pacidade de discriminacdo do olho humano por isso papresentacdo da imageng
necessario introduzir os conceitos de nivel de janela afamdge janela. O nivel de janela é
o centro escolhido para escalas de cinzentos, cuja escgpleade das estruturas anatomi-
cas pelos tons médios de cinzento nessa imagem. A larguaaela j¢ a variedade de tons
da escala de cinza que se encontram no intervalo em estuckoo Palmao a largura de
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janela varia entré-1000 — 250] Unidades de Hunsfield.

1.3 Estrutura do trabalho

Este relatério encontra-se divido em varios capitulos. €sgmte capitulo faz o en-
guadramento dos assuntos abordados ao longo do trabad#himdefa motivacéo, os ob-
jectivos e a estrutura do trabalho. O capitulo 2 apresenthrave resumo das técnicas de
segmentacao pulmonar mais utilizadas encontradas natlitarpara o problema da seg-
mentacdo do pulmé&o. No capitulo 3 € descrito 0 método de seggd® proposto. No
capitulo 4 sdo apresentados e analisados os resultaddeljgara os diferentes méto-
dos testados. Por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas ass@egle sugeridos trabalhos
futuros.






Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo é apresentada uma revisao bibliografica colojetivo de fornecer um
breve resumo das metodologias mais utilizadas para a séggaerde imagens. Sao, tam-
bém descritos e com mais detalhe os métodos de segmentacks para comparacao de
resultados.

Os métodos de segmentacdo de imagens pretendem catalogaaigesns em dife-
rentes regides. Estas deverdo ser homogéneas e uniforrd@nteealgumas caracteris-
ticas, como por exemplo cor, textura, brilho, entre outros.

Muitos autores propdem diferentes classificacées pargosgtahos de segmentacao de
imagens de TC. Estes séo classificados mediante a técnicapeadcriar os segmentos.
A aplicacao de varias técnicas no mesmo algoritmo € muitaoom que dificulta a sua
classificacao.

Os métodos de segmentacéo podem ser divididos nas sequitagerias:

e Binarizacéao (ex: threshold

Baseados na regiagex: crescimento de regides, watershed, grafos

Métodos estatisticogex: fuzzy C-means, K-megns

Métodos baseados na forméex: level sets, snakgs

Baseados no contorndgex: waveletes

7
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2.1 Metodos baseados na binarizacao

Hu et al[20] desenvolveram um algoritmo de segmentacao que oper@gaimente
em 3D. O método proposto permite escolher um valor étimthi@dsholdmediante a escala
de cinza das imagens usadas, seguido de uma analise topmgeéfjual extraem as regides
da imagem onde os pulmdes esquerdo e direito se encontrdospaplicam uma eroséo e
obtém, assim, os dois pulmdes separadamente. Por fim soevizeontornos dos pulmoes
ao longo do mediastino. O método foi aplicado a 24 exames dee€lGito pacientes
diferentes. Os resultados demonstram que a segmentagficaich € muito semelhante a
segmentacao manual. Aplicando a férmula da raiz quadraddetanca entre o contorno
manual e o contorno determinado automaticamente obtiveramrro médio de 0.54 mm.

Leaderet al[23] propuseram um sistema de segmentacdo automatizadceajie,
fatia a fatia, as seguintes operacdes: pré-processameittagem para remover o fundo,
determinacao de um valor dkresholdpara a identificacdo do tecido pulmonar e aper-
feicoamento das regides segmentadas onde os pulmdeseapareicios e quando as vias
respiratorias sdo segmentadas. O desempenho deste nuitteddado em 101 exames de
TC (91 dos casos a espessura de fatia era de 5-10 mm e oseedf@rdasos a espessura
do fatia era de 2.5 mm). Os resultados obtidos foram de 94é8ticksso para o conjunto
de imagens de maior espessura e 97.6% de sucesso para daodeumagens de menor
espessura.

Tsenget al]43] criaram um método no qual determinam o vdloesholde de acordo
com esse valor convertem a imagem original numa imagemiairfosteriormente, atraves
de um conjunto de opera¢cbes matematicas, aplicadas a inmzgarizada, obtém uma i-
magem apenas com os pulmdes. A esta nova imagem é efectuadgarcao morfolo-
gica de fecho com um elemento estruturante do tipo disco abrartho cinco, permitindo,
assim, preencher as depressoes existentes nos pulmdemagans onde os pulmdes se
encontram unidos é aplicada uma funcao baseada splihaurveque separa os pulmoes.
Este método foi testado num conjunto de 914 imagens de TQde pacientes diferentes.
Comparando a segmentacdo automatica com a manual obtiverartaxya de sucesso de
98%. O erro principal da segmentacao ocorreu quando a feaques vias respiratorias
nao eram eliminadas pelo processo acima referido.

8
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2.2 Meétodos baseados na Regiao

2.2.1 Crescimento de regides

Adamset al. [2] apresenta um novo método o crescimento de regides atcv/ée-
mentes. Este método € controlado pela escolha de um nunesedimgnte pequeno, de
pixels (conhecidos como sementes). Esta forma de controlsea resultado séo pronta-
mente conceptualizados, 0 que permite que os utilizadejasixxapazes de alcancar uma
boa segmentacgdo. Para implementar o algoritmo € necessanim conhecimento prévio
da composicao das imagens para determinar a posi¢cao dasteeme

Yim et al. [48] propdem um método automatico para identificar as regidémonares.

O método consiste em trés etapas: primeiro os pulmdes esaegj@iratorias sdo segmen-
tadas através do crescimento de regides; em segundo lugguait e as vias respiratorias
sdo delineadas a partir dos pulmdes através de um cresoiaenegides tridimensional;
por fim, a segmentacdo dos pulmdes € obtida subtraindo a imegesegundo passo a
imagem obtida no primeiro. Este método foi aplicado a 10wung de dados de pacientes
com cancro do pulmao ou embolia pulmonar. Os resultadosfaraaliados aplicando a
férmula da raiz quadrada da diferenca média entre a seggdengatomatica e a manual,
obtendo um erro de 1.2 pixels.

Sunet al[37] apresentaram um método 3D que realiza a segmentacdoutitodes
através do crescimento de regides baseado em trés cri@nogl de cinza, a homogenei-
dade da regido e a magnitude do gradiente. Apos a extraciouttodes, as cavidades
dos volumes segmentados foram preenchidas, aplicando penagdo morfolégica de fe-
cho. O método foi testado usando um conjunto de 20 imagen€d©J resultados foram
comparados com a segmenta¢ao manual e obtiveram um resté&8.5% de sucesso.

Gradyet al. [18] desenvolveram metodologias que tem inicio a partirrda semente
e em seguida sdo aglomerados os pixels que satisfazemrmaligéghomogeneidade, por
exemplo: intensidade, cor ou textura. Para demonstrarentgnho do algoritmo este é
aplicado a imagens naturais e imagens médicas produzindoresultados.
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2.2.2 TransformadaWatershed

Beucheret al. [5] introduziram a transformadaatershedno ambito da morfologia
matematica aplicada a segmentacao de imagens, desermd@mlv@meétodo ndo paramétrico
para a extraccdo dos contornos fechados em imagens. Ovolpeticipal deste tipo de
segmentacao € encontrar as linhas de divis&eadershedA ideia € simples: considerando
o gradiente da imagem como um relevo topografico e admitineécégefectuado um orifi-
cio em cada minimo local a superficie topografica € colocableesa agua e permite-se
gue a agua entre pelos orificios a uma velocidade const@uoendo a &gua preenche vales
distintos e comeca a transbordar na margem desse vale éuidastma barragem, ou seja
é criada uma linha de divis&eatershed Para testar o desempenho o algoritmo foi aplicado
aimagens de micrografia de fraturas em aco e imagens rafibegraroduzindo resultados
satisfatorios.

Shojaiiet al[35] desenvolveram um método automatico que combina mareadjue
identificam a regido pulmonar com o gradiente da imagemraigiara posteriormente
aplicar a transformadaatershedobtendo, assim, os contornos dos pulmdes. Esta abor-
dagem elimina a ardua tarefa de encontrarthrasholdétimo. Para testar a eficacia do
algoritmo foram selecionadas imagens de 16 exames de TCa0 hdo sendo apresenta-
dos resultados percentuais.

2.2.3 Grafos

Wu et al. [47] introduziram a ideia de segmentar imagens a partir déacfa de um
grafo emk subgrafos, de modo que o corte maximo inter-subgrafo sejamziado. O
algoritmo funciona recursivamente dividindo um segmemaleas regides, A e B, por um
corte minimo:

MinCut(A, B) = min {cut(A, B)}, (2.1)
ondecut(A, B) = > ;.4 cpWi; € w;; corresponde ao valor da ligagdo. O algoritmo

foi aplicado a imagens do cérebro, conseguindo separaratguma precisao, os tecidos
constituintes do cérebro.

10
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Wanget al. [44] desenvolveram uma modificac&o iskin-cut propondo anean cut

cut(A, B)

MeanCut(A, B) = 7 ,

(2.2)

onde L corresponde ao comprimento do contorno que divide as regioe B. O
algoritmo é aplicado a imagens de cenarios, imagens natiiaiagens meédicas, obtendo
resultados razoaveis.

Shiet al. [34] conceberam uma versdo normalizadacdbe propdem que a segmen-
tacdo Otima da imagem corresponde a particao do grafo qumizéna medida dmorma-
lized cut (Ncut): (A B B

cut( A, cut(A,
NCul(A, B) = A &) * zmki(B, xi) 23)
onde:cut(A, B) = >4 jep Wi €links(B,V), corresponde as ligagcdes possiveis do no
B com a totalidade de nés no grdfo O método foi aplicado a diferentes tipos de imagens

produzindo bons resultados.

Fowlkeset al[14] apresentam uma técnica semelhante que introduz umédicagéo
do Ncut e permite obter uma solucao aproximada da particdo espdotigrafo através
da extensao de Nystrom aplicado a segmentacéo de imagewdd®GB). O método de
Nystrom é uma técnica que procura encontrar aproximacdasneas para a funcao:

b
/ Wz, 9)d(y)dy = Ab(2), (2.4)

ondeV é a matriz de afinidad®,e ¢ correspondem aos valores e vetores préprios, re-
spetivamente. Esta equacao pode ser aproximada por ummtmdg amostras espacadas

uniformemente&;, &, ... &, no intervalo|a, b] e ,aplicando uma regra de quadratura sim-

ples, vem:

O =9 S~ (. 6)d() = M), (2.5)

j=1

n

na qualg(z) é uma aproximagao ao valor real dér). Substituindar por &; obtemos o
seguinte sistema de equacdes:

s ; . Z W(& &)9(&) = A(&)  Viel..n. (2.6)

11
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Considerando o intervala, b)) como um intervald0, 1] e estruturando o sistema através da
matriz de valores proprios, vem:
Ad = ndA, (2.7)

ondeA;; = W (&, &) e® = [¢1, ¢ ... ¢,] SAO 0sn vetores proprios del comn valores
préprios correspondentes,, A, . .. \,.

Substituindo a equacéao (2.7) em (2.5) resultaxtensao de Nystropara cada;:

O UCTILI) 28)

n

Felzenszwallet al. [13] abordam o problema de segmentacdo de imagem baseado na
teoria dos grafos, no qual uma imagem deve ser partida dertahfque, para qualquer par
de regides, a variacao de intensidade entre as regidefaszaevera ser maior do que a
variacao de intensidade dentro de cada regiao individuatqtib SAMN).

Numa imagem, um grafo pode ser definido pboe= (V, E'). Ondev; € V representam
0s nos qv;, v;) € E as ligagbes entre os nos.

O agrupamento de regides é baseado na comparacédo da irdormae-regides;’ C
V', maximizando o peso dminimum spanning treea regido M ST (C, E),

Int(C) = eeﬂ}g%éﬂ)w(e), (2.9)

e na informacao inter-regiées;, C; C V, minimizando o peso da ligagédo entre as
regides, mediante a equagéo (2.10).

Dif(Cy,Cy) = min w( (v, v;)). (2.10)

’UZ‘ECLUJ‘ ECQ,(’UZ',UJ‘)GE

Caso ndo exista ligagéo entrtg e C, entdoDi f(Cy, Cy) = 0.

Para controlar o grau para o qual a diferenca inter-regi®es ser maior que a diferenca
intra-regides define-se uma fungéredicate D:

verdadeiro se Dif(Cy,Cy) > MInt(Cy,Cs)

2.11
falso caso contrario ( )

D(Cy,Cs) = {

12
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onde,M Int(Cy, Cy) = min(Int(Cy) + 7(CY), Int(Cy) + 7(Cy)) e 7(Cy), 7(Cy) cor-
respondem athresholddas regideg’; e Cs, respetivamente.

Couret al. [11] segmentam as imagens usando o corte normalizado do (@iétodo
SDPG). Dada uma imageime construido o grafai; = (V, E, W), onde os pixels corre-
spondentes aos nds, e F sdo as ligacdes entre pixels com uma distarcid,. W (i, j)
mede a probabilidade dos pixele j pertencerem a mesma regido. A qualidade da seg-
mentacdo depende do emparelhamento dos pixels e da afinidsi#s na construcdo do
grafo. A segmentacdo da imagem € obtida através do pes@de8dis do grafo atraves in-
tensidade e dos contornos. Da intensidade, porque os pox@sntensidades semelhantes
tendem a ser agrupados ao mesmo objeto, segundo a seguiatéeq

Wi(i, ) = e—||XFXjHz/aI—HIFIjH/oI’ (2.12)
ondeX; e I; denotam a localizacao e intensidade do pixel, respetivianen

Para avaliar a afinidade entre dois pixels, medindo a matmitia imagem dos con-
tornos, é usada a seguinte equacao:

We(i, j) = e maectinetin | Bdge@)* /oc. (2.13)
ondeline(i, j) e Edge(z) representam a linha reta que liga os pixedg e a resisténcia do
contorno na localizac&o, respetivamente.

Para a particdo do grafd = A U B, o custo do corte normalizado é definido por:

B Cut(A, B)
Neut(4, B) = S A) < links(B) (2.14)

Reescrevendo a equacéo (2.14) usando uma func¢éo indicaelbiaatizacdo por grupo
X, € {0,1}", vem X,(i) = 1 se e s6 se @ixel i pertencer ao segmenfo Sendo

X = [X;,X,] e D uma matriz diagonal, ond®(i,i) = >_; W (i, j), entdo o critério

de segmentacao equivale ao seguinte:

2
1 XWX

maximize € (X) = = Z Xlﬁj(l’ (2.15)

l l

2
I=1
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sujeito aX € {0, 1}NX2 e X1, =1y (1 é um vetor deV uns).

Uma técnica espectral de particdo do grafo, permite a regoldeste problema usando
uma solucdo de espaco continuo através do célculo dos yeta¥prios,/’, correspon-
dentes ao%( maiores valores proprios:

WU = ADU. (2.16)

Para descretizdf em X primeiramente é necessario normalizar as linhds denU’ e
procurar a rotacady, que transform@&’ num binério o mais proximo possivel do indicador
do vetorX.

Para fazer a separacao dimks em diferentes escalas de acordo com a sua separagao
espacial:

W=W, +Wy+ ...+ Wg (2.17)

na qualiV, contém a afinidade entpéxelscom uma certa gama de separagadq(i, j) # 0
apenas s€l, ;1 <71;; < G

Ali et al[3] prop6em uma técnica automatica de segmentacao da n@gi&onar, uti-
lizando osgrafoscomo método de otimizacdo para obter a segmentacédo ideaoria t
dosgrafosé usada para combinar os niveis de cinza e as relacdes éspatia os iden-
tificadores de cada regido, a fim de preservar os detalhea.akaliar o desempenho do
método aplicaram-no a um conjunto de 23 exames de TC de baseadk radiacdo ao
térax. Os resultados foram comparados com a segmentacan dedliologista, ndo apre-
sentando resultados percentuais.

Massoptieret al[27] criaram um método de segmentacéo pulmonar que tem ger ba
os grafos Inicialmente é aplicada uma mascara as imagens. Esta ra&sgaoduzida
automaticamente através tlresholde de técnicas morfolégicas. Para o estudo foram
utilizados 11 exames de TC de alta dose de radiacéo , nund®ofi8 fatias e a segmen-
tacao obtida foi comparada com a segmentacdo manual o326 de precisdo e uma
distancia média de erro de 0.92mm. Segundo os autores, @patitimitacdo consistiu
em segmentar os pulmdes com padrdes de doencas extremaraee enquanto que a
sub-segmentacado surgiu apenas num numero limitado demsage

14
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2.3 Meétodos Estatisticos

Comaniciuet al. [10] descrevem uma técnica, ndo paramétrica, de segmeritagéada
no algoritmo mean-shift (Método EDISON). O algoritmo mesift [9] é projetado para
localizar os pontos de densidade méaxima num determinadgesie caracteristicas. Os
vetores de caracteristicas, contendo as informacdes ala eleccinza ou de cor, bem como
as coordenadas sao calculadas para cada pixel. Em segugiaritnme procura uma vi-
zinhanca no espaco centrado no vetor de caracteristicaaddepixel e de acordo com a
equacao (2.18) repete os seguintes passos de forma derativ

e coloca uma janela (kernel) centrada em cada amostra;

e calcula a média de todos os pontos para cada janela, ou a&jalaco centro de
massa,;

e move a janela para a respetiva média;

e repete 0s passos anteriores até convergir.

)

S T

X

hy

X

h,

Cr 2
Ko (%) = 355k ( ) , (2.18)

onde:

e x° corresponde a parte espacial,

e x" € a gama de valores do vetor de caracteristicas,

k(x) é o perfil comum usado nos dois dominios,

hs e h, sé@o as larguras de banda do kernel,

C' é a constante de normalizacgéo, e

p representa os vectores de localizacéo e escala de diménsép + 2, que sao
concatenados no dominio espacial, e que por serem de ratifeznte tém de ser
normalizados adequadamente.
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Wanget al. [45] sugeriu uma nova métrica para melhorar a robustdzuday C-means
(FCM) que se distingue da distancia Euclidiana. Com esteaghera técnica FCM atribui
diferentes pesos a diferentes caracteristicas para raethdesempenho da agregacao.

Gomathiet al. [15] apresentam uma nova abordagem de segmentacdo pulmonar
Probabiblistc Fuzzy C-mearfEPCM). O novo algoritmo foi formulado a partir do FCM
padrdo, modificando a forma de calculo da distancia, perdatiassim utilizar a infor-
macao dos pixels vizinhos e restringir o efeito do ruido digra segmentacdo. Na nova
formulacado incluem, também, um novo critério de paragenude&o objetivo. O método
foi testado e comparado com os métoB@M padrdoe FCM modificadaobtendo 92% de
similaridade, a mais alta dos métodos avaliados pelosesitétara esta avaliacdo foram
usados dois conjuntos de imagens de TC ao torax.

2.4 Meétodos baseados na forma

Kasset al. [46] introduziu os contornos ativos aplicados a segmentagdimagem.
Dada uma aproximacao inicial para o contorno desejado, miunativo localiza o con-
torno mais proximo através de forcas internas para mant@ntomo ativo suave e atraves
de forcas externas que o atraem para as caracteristicagaganm

Silveira et al. [36] propdem um método automatico que realiza a segmenfagao
monar utilizando um contorno geométrico ativo robusto. i&aao em torno dos pulmdes,
divide-se em dois, automaticamente, e realiza a segmentiacante a evolucéo da curva.
As imagens do térax usadas foram adquiridas com gamas deagéEnque variam en-
tre -1024 a 3071 unidades Hounsfield. Os resultados obtiee®stram a robustez do
método, ndo apresentando resultados percentuais.

Lai et al. [22] desenvolveram um método que executa a segmentacaomadimaseado
em contornos ativos. O algoritmo proposto permite que aacdevevolucéo altere a sua
topologia sem que para isso seja necessario monitorizafoentigdo. Obtiveram bons
resultados contudo ndo apresentam resultados percentuais

Zanget al. [49] propdem um modelo de contornos activos. Para a comdstrde uma
regido utilizam a informacéao estatistica do interior e demor do contorno com base na

16



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

funcéo de forcas de pressao (spf) que é capaz de controlarcgdth da evolucdo do con-
torno. A funcéo spf proposta tem sinais opostos em tornonaitelido objeto, de tal modo
que o contorno pode encolher e expandir quando esta forantrodid objeto, respetiva-
mente.

2.5 Métodos baseados no contorno

Talakoubet al. [38] desenvolveram um método automatico que executa a segod®
pulmonar aplicando asavelets Segundo os autores, as wavelets utilizadas néo envolvem
custos computacionais elevados e o método em si ndo necs#ieracdes para convergir
para a solucdo. Para avaliar a performance do método faiiseselo um conjunto de
imagens de TC pediatricas de uma base de dados compostadporfens. Os resultados
obtidos sdo comparados com a segmentacdo de um radiolegaente, contudo néao
apresentam resultados percentuais. Apenas comparam cesadonsom outros referindo
gue o método proposto é mais rapido e aufere melhores réssita

Canny [8] desenvolveu o método de detecdo de contornos cdstg. método visa
encontrar os locais onde o gradiente da imagem € maximo.dtitalg utiliza doisthresh-
oldspara a detecéo de contornos fracos e fortes. A imagem netui@omposta por todos
os contornos fortes encontrados e por contornos fracosegerecentram ligados aos fortes.
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Capitulo 3

Metodo Proposto

Neste capitulo € apresentado um método hibrido para a segéerde imagem.

O objetivo principal deste trabalho consiste em substdauabordagem pixel a pixel
e passar a usar uma abordagem micro-regido a micro-regiampantar a segmentacao
usando a informacao da intensidade e do gradiente da imagena particao do grafo de
semelhanca de regides (RSG), através do corte normalizado.

As motivacdes para a substituicdo dos pixels por micra3esgioram:

1. os pixels ndo serem entidades naturais, uma vez sao ap®@aasonsequéncia da
representacéo discreta de imagens;

2. 0 elevado numero de pixels presentes numa imagem, o queeaqarticdo do grafo,
ao nivel dos pixels, intratavel, pois cada pixel representand no grafo.

Normalmente, os métodos de segmentacao existentes modajeafo com base nas
regides adjacentes, tendo em conta apenas a informacdamaagem. O grafo esco-
Ihido foi 0 RSG, em detrimento do RAG, pois considerou-se quernteconta a informacao
global da imagem produzira melhores resultados de sego@ntena vez que para regides
uniformes, mas que ocupem uma grande area da imagem, o grafdjaténcias podera
levar a sua particdo em varios segmentos [29, 41, 42].

O método proposto pode ser dividido em cinco etapas:
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A primeira etapa consiste num pré-processamento das image® a reducdo do
ruido e do numero de regides do processo da terceira etapasatia aplicacdo do
filtro bilateral;

e A segunda etapa baseia-se no célculo do gradiente da imagese utilizado para
obter as micro-regides usando a transformadtershede para a determinacao de
contornos essenciais para a construcdo do grafo de sermpeitbamegides;

e Na terceira etapa € criada a imagem sobre-segmentada,lpparas micro-regides,
recorrendo a transformadeatershedu ao método dos superpixels;

e A quarta etapa consiste na construgéo do grafo com base ganmsbbre-segmentada,
onde cada micro-regido representa um né no grafo;

e Por fim, na quinta etapa, é aplicado o corte normalizado,gstopgpor Shi e Malik
[34], ao grafo que foi obtido na etapa anterior, obtendoisgagem segmentada.

3.1 Pré-processamento das imagens

A filtragem é considerada como uma das operacdes fundamentaprocessamento
de imagem e visdo computacional [40].

No processamento de imagens, as técnicas de filtragem témalgectivo a suaviza-
cdo de regibes da imagem, realce dos contornos das regibes,céo de caracteristicas
presentes na imagem, com a finalidade de restaurar ou methqralidade da imagem
para a sua visualizacéo, segmentacéo ou classificacao idep§2il].

As imagens de TC usadas neste trabalho sdo de baixa doseaig#oaplor isso apre-
sentam ruido, que foi eliminado através da aplicacéo do bitateral, pois os algoritmos
utilizados para a criagdo das micro-regifes, bem como alcatto gradiente, sdo muitos
sensiveis ao ruido.

O filtro bilateral, proposto por C. Tomasi e R. Manduchi [40Jnsiste num filtro ndo
linear que suaviza as imagens preservando os contorndl[k®em como a sua estrutura,
uma vez que apenas atua sobre os vizinhos que fazem parteedmathregido do nicleo
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[29]. Este filtro combina os niveis de cinza com base em do&npetros, similaridade
e adistancia.

Considerando uma imagem em tons de cinzénmresultado do filtro bilateral/® é

dado por:
> ppo 1(p)-c(p, p0).5(1(p), I(po))

> ppo €0, 20)-5(1(p), I(po))

onde a similaridade da cos(/(p), I(po)), € a similaridade relativa a distancidp, po),
podem ser obtidas através das equacdes (3.2) e (3.3),ivaspatte.

(po) = (3.1)

S(109, 1) = exp (L2000 @2)
c(p, po) = exp (%) (3:3)

Na figura 3.1 € apresentado o resultado da aplicacéo do filatetal a uma imagem,
com uma consequente diminuicdo do ruido da imag®para a imagen(b), principal-
mente no interior dos pulmdes.

= PN
GGy

(a) (b)

Figura 3.1: (a) Imagem original(b) Imagem filtrada {/?).
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3.2 Calculo do gradiente

O calculo do gradiente constitui uma das operacfes fundameerara realizar a seg-
mentacao [24].

Tendo em vista a necessidade de calcular o gradiente, pamastruzdo do grafo e
para a obtencdo das micro-regides wiatershed foi imprescindivel a determinacédo do
gradiente presente na imagem (figura 3.2), pois € mediataerdsrmacao que serao,
também, determinados os contorno fracos ou fortes, essepeira a construgéo do grafo.

Dada uma imagem], a orientagcdo dos contornos pode ser determinada através da
seguinte equacao:
OEOO = (] % f1)2 + (] % f2)27 (34)

ondeOE,- é a orientacdo dos contornos com resposta maxima para asroamhorizon-
tais, x representa o operador de convolugfo.,equacao (3.5), corresponde a derivadas de
filtros gaussianos &, equacéao (3.6), corresponde a transformada de Hilbert.

fl(x’y) = Ggl (y)GUQ(x)7 (3.5)

na qualG,(x) representa um Gaussiano com desvio padtédo

fo(x,y) = Hilbert (f1 (x,y)) . (3.6)
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Figura 3.2: Gradiente da imagem. Primeira coluna: imagens originagisda coluna: resultado do gradi-
ente.

3.3 Sobre-segmentacao

A sobre-segmentacé&o ocorre quando regides da imagem séergagas num grande
namero de regides.

Com o intuito de diminuir o nimero de nds do grafo foi subsiiLa abordagem pixel
a pixel por uma abordagem orientada a micro-regido sendotoide o elemento identifi-
cador de cada regido. Estas micro-regifes foram obtidagatda aplicacdo deansfor-
mada watershed e através do método dssperpixels
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3.3.1 TransformadaWatershed

Para a segmentacédo de imagens, a ideia da transfomza€eeshed bastante simples,
basta considerar a imagem do gradiente como um relevo @fom(Figura 3.3), onde os
valores de intensidade ou do gradiente séo interpretados a@ltura na imagem topogra-
fica [17]. Neste tipo de interpretacdo séo consideradogigois de pontos:

1. aqueles que pertencem a um minimo local, e

2. aqueles em que a 4gua podera deslocar-se para mais qustesirdimos.

Os pontos que satisfazem a primeira condicdo, de um minica &specifico, sdo
chamados minimos desseatersheds Os conjuntos de pontos que satisfazem a segunda
condicao, ou seja, 0s picos ou Vvértices da superficie tafiogr séo chamados linhas de
divisdo ou linhas devatershed[16]. Na figura 3.4 encontram-se dois exemplos de i-
magens obtidas através da aplicacdo da transformatiashedas respetivas imagens do
gradiente, com as linhas de divisao produzidas pela tranaftawatershed

4000
2000

600

0 600

Figura 3.3: Representacao topogréafica de uma imagem.

Na figura 3.4 verificamos que as particoes obtidas atravésudsformadavatershed
sdo heterogéneas, contudo preservam os contornos da imagem
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D)
&

(a) Imagem Original (b) 3930 regibes

(c) Imagem Original (d) 4669 regides

Figura 3.4: Resultado da aplicacédo da transformadaershed

3.3.2 Superpixels

Os superpixels [33] surgiram como forma de reduzir a inf@&oaa tratar presente
numa imagem, produzindo uma imagem sobre-segmentada capresentada na figura
3.5. Um superpixel é constituido por um conjunto de pixels @aracteristicas seme-
Ihantes.

Para construir o mapa dos superpixels usa-se uma medideniligrisiade de textura,
T(q,S) intra-regidoe inter-regida A similaridade de textura intra-regido € dada por:

q€eS
e a similaridade inter-regido € dada pelo somatério de toslgsiperpixels de uma particao
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inicial 0.5

Tewi(S) = > T(q,5'(q)), (3:8)

qedsS
ondeS’(q) € o segmento adjacente ao superpixeNo caso de existirem multiplos seg-
mentos adjacentes a um “superpixel” € calculada a médiandesdade entre eles.

Na figura 3.5 € possivel observar que as que as particoeaslpelo método dos
superpixels sdo aproximadamente homogéneas em tamanthoa facto que simplifica
a computacao em fases posteriores, além de serem coiregdem a percecao humana.

(a) 4000 regides (b) 4700 regides

Figura 3.5: Mapa dos superpixels representado numa imagem médica eimagem natural.

3.4 Construcao do grafo

Os métodos espectrais usam vetores proprios e valoresgegépmbinados numa ma-
triz construida através das semelhancas entre pares daeectticas. Este efeito que €
obtido através da construcdo de um grafo completamentoliga

O tipo de grafo usado, foi proposto por Monteiro e Campilhg,[@&rafoRSG (Grafo
de Semelhanca de Regifes) representado na figura 3.6. Estgr@forméo direcionado
no qual cada né corresponde ao centréide de uma micro-regi@ole, para cada par de
micro-regides, as ligacdes ou “pesos” representam mediglasmilaridade e o conjunto
de ligacdes representa as relacdes entre as micro-regioes.
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() (b)

Figura 3.6: (a) Imagem original, (b) RSG correspondente.
Fonte: [28].

A escolha deste tipo de grafo € vantajoso em dois aspetos:

1. 0 RSG permite a existéncia de ligacfes entre pares de satid@econtiguas, impor-
tante quando o fundo da imagem ocupa uma grande area, comemple da figura
3.4¢).

2. e é definido apenas uma vez e ndo precisa de nenhuma a@ialdiadmica ao agru-
par regides.

No grafo RSG, para cada par de nos, a similaridade esta invenga correlacionada
com os valores do gradiente maximo encontrado ao longo bda fae liga os centroides
das regifes. No caso de existirem gradientes fortes enseelatréides, € muito provavel
gue estas micro-regides pertencam a segmentos diferemes e¢al, devem ser rotuladas
como diferentes. Considerandoj, &, trés centroides de micro-regides distintas repre-
sentados na figura 3.7, mediante a explicacao anteriornpmxieonsiderar que as micro-
regides;j e k pertencem a segmentos diferentes, pois existem gradientes ao longo da
linha que liga estes dois centréides, ao contrario do quetece entre os centroides das
micro-regioes e j.

As ligacdes dos centroides com 0s seus pesos associadafigéing usando: a seme-
Ihanca de intensidade entre nés e a forcaidi@svening contour§24] entre os centroides
das micro-regioes.
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Figura 3.7: Exemplificagcao de contorno forte e fraco através de uma image

Considerando e 5 duas micro-regides com magnitude de gradiénie’ entre elas, a
contribuicdo da similaridade dastervening contourg calculada pela seguinte equacao:

MATieline(i,j) |OE* (Ti, T;) ||2] (3.9)

wzc<zaj) = exp [_ 0_2

ondeline(i, j) corresponde a linha entre os centroides z;, formada por pixels

A contribuicdo da média da intensidade de cada regido papeso” da ligacdo no

grafo é dada por:
L — 1)

o7

onde I;, Iz corresponde a média da intensidadieda micro-regido representada pelos
centroidesr; e ;.

Estas duas equacgdes sao combinadas numa funcéo de sewiéaral ligacdes entre
nés do grafo, com seleccdo dos valores 6timp® o; de modo a maximizar a amplitude
dindmica da matriaV, representativa do grafo:

W(i, j) = wieli, ) x wili, ). (3.11)
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3.5 Particdo do grafo

Para uma dada imagem, € construido o gfafe (V, E, W), considerando cada micro-
regido como um n@V’), definindo as ligagbes entre n@) usando uma funcéo de seme-
Ihanca entre micro-regides e associando a matriz de “p€($@§”e Raf) a cada ligacao
com base em algumas caracteristicas das micro-regidegrgaacomo por exemplo: a
cor, a intensidade, a posicao, entre outros.

Como mencionado na revisao bibliografica (8hal. [34]), este grafo pode ser partido
em dois conjuntos distintad e B, ondeAU B = V eV, N B = (). O total de ligacdes
entreA e B, links (A, B), € dado por:

links(A,B)= Y wi. (3.12)

De modo a evitar pequenas particées, propdem uma medidastEc@icao entre dois
grupos, o corte normalizaddv cut), para a biparticdo do grafo:
links(A,B)  links(A, B)

Neut(4, B) = links(A, V) * links(B,V) (3.13)

Esta medida visa ndo so a particdo das liga¢cdes mais fraaasambém a formacao de
subgrafos o mais densos possivel, ou seja a médida( A, B) mede o peso das ligacdes
entre dois grupos, normalizado pelo "volume"que estes ocuoagnafo.

Para maximizar a afinidade dentro de cada grupo, temos denipamia similaridade
inter-segmentos e maximizar a similaridade intra-segosenEsta formulacdo pode ser
decomposta num somatorio dos termos individuais formamda solucdo dinamica de
corte normalizado, & cuty,:

links(V1,V—=Vy) links(Vy, V — V) links(Vi, V. — V)
Ncut,(T) =
cuti(T) links(V1, V) * links(Va, V) L links(Vi, V)

(3.14)

na qualV,; representa um subconjunto ¥e

Como referido em [29], para uma dada parti¢gddos nos do grafd-, € necessario
reorganizar as linhas e colunas da maWzdo seguinte modo:
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Wi Wi ... Wi
Wy Wiy ... W
W = 21 22 2k
Nesta representacdo da maMz as linhas correspondem aos nos €m

Considerandd a matrizn x n de modo qud); representa a soma dos “pesos” de
todas as ligagbes de um f16D; = Zle W, ;, entdo vem:
Para resolver o problemsCut;, determina-se a particaio que minimize a funcéo:

D,-W, D,-W D, - W
NCuty(T) = 1D1 S 2D2 22+...+’“D—k’“’“ (3.16)

O problema da particdo do grafe pode ser formulado através de um indicador de
matriz X = [zy,..., ;] de tamanho x k, ondeX;(i) = 1 sei € V; e 0 caso contrario
[11, 29, 34, 42]:

x] (D — W)x, x; (D — W)x;, xT Wx; X} Wxy,

NCuty(T) = =2 o+ =k— (= U .

uti(T) xI'D,, Foe X Dy, (X?DXl Tt X} Dxy,
(3.17)

Ondelinks(VZ-, V - Vz) = X;F(D — W)XZ elinks(Vi, V) = XZTDXZ'.

Uma solucédo aproximada deste problema pode ser obtid@atdameétodos espectrais
[34], o que implica calcular os valores proprios e 0s vetprégrios do sistema:

(D - W)X = &DX, (3.18)

onde X representa o conjunto de vetores proprios associado aontorge menores va-
lores propriosb = {0 = v; < ... < v, } do sistema.

Encontrar uma solucédo 6tima do sistema (3.18) é um probleadxhpleto [11, 34],
ou seja ndo tem solucdo Unica. Uma solucdo aproximada podbéts#a usando a matriz
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de valores continuog’, fazenday; = DY2z; €Y = [y1, s, ..., yx] @ solugdo da matriv
pode ser expressa da seguinte forma:

WY = YA, (3.19)
ondel = D-12WD-12 comA={l=XA > ..>\}eh=1—u,.

Osk vetores proprios que correspondem aasaiores valores proprios em (3.19) po-
dem ser calculados através da seguinte equacao:

min  kNCut(T) =k — max trace(YTWY), (3.20)

XTDX=I YTY =1

ondeY?Y = I, I, representa a matriz identidadamCe(YTWY) corresponde ao so-
matorio dos vetores préprios. Estes vetores préprios spporalem aos valores proprios
emY.

O algoritmo LANCZOS fornece uma solugéo otimizada para estelema com uma
complexidade de temp@(n*/2k), no qualn e k correspondem a dimens&o da matriz e ao
numero de vetores proprios, respetivamente.

Os resultados da segmentacéo podem ser observados na éguiraes.
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Figura 3.8: Resultados da segmentacao relativos a uma imagem de TClategle a uma imagem natural.
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Capitulo 4

Analise e Discussao dos Resultados

4.1 Imagens

Como nao existem conjuntos de dados de imagens médicas, $ko guelico, com
o respetivoground truthe como, também, néo foi possivel segmentar as imagens de TC
manualmente, optou-se por aplicar os nossos algoritmosgteentacdo de imagens a dois
conjuntos de dados, para poder estabelecer comparacadtades.

Os conjuntos de dadbstilizados neste trabalho foram:

e ELCAP (Early Lung Cancer Action Program) [1]

e BSD300 (Berkeley Segmentation Datasef25]

A base de daddsSLCAP é constituida por um conjunto de exames de de tomografia de
baixa dose de radiacdo ao térax. As imagens foram adqucaasuma corrente no tubo
de 80 mA, umatensédo de 120KV e uma espessura de fatia de 1,2%onam armazenadas
com tamanho d&12 x 512 pixels codificadas em 16 bits e 0.6-0.75 mm de resolucaos Esta
imagens estdo em tons de cinza e encontram-se no fofh&mM.

A Berkeley Segmentation Datase& constituida por 300 imagens naturais com 0s
respetivogiround truth obtidos através da segmentac¢do manual de no minimo 5dndi/i

1Estes conjuntos de dados s&o de acesso publico.
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para cada imagem. Esfgound truthé essencial para podermos estabelecer comparacéo
de resultados e também para avaliar os resultados das segdesobtidas. Estas imagens
sdo constituidas paik1 x 321 pixels, encontram-se no formajieg e estdo disponiveis a
cores e em tons de cinza, neste trabalho foram utilizadasagens que se encontram em
tons de cinza.

4.2 Avaliacéo dos resultados

Martin [26] prop6s as medid&recisione Recallpara avaliar os resultados da segmen-
tacdo. A medid@recision equacgédo (4.1), corresponde a razdo entre o0 numero de pixels
comuns aground truthe & segmentagéo obtidatched (S, 7)) e o nUmero dpixelsda
segmentacao obtid&}.

matched (S,T)

P = ,
5]

(4.1)

A medidaRecall equacao (4.2), corresponde a razao entre o numero de pixelms
aoground truthe a segmentacéo obtidagtched (S,T)) e 0 numero de pixels dground
truth, (7).

tched (S, T
R= """ |€T|(S’ ), (4.2)

Estas duas medidas podem ser combinadas numa Unica, a mhedida

RP
F:
aR+(1—a)P

(4.3)

Dando a mesma importancia precisione aorecall, ou sejac = 0.5, a equagédo (4.3),

tal como [26] pode ser expressa da seguinte forma:
2RP
F = 4.4
R+ P (4.4)

Os valores da medid& estdo compreendidos entre 1. Quanto mais proximos de
os valores estiverem melhor é o resultado da segmentagéaigoifica que o nimero de
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pixels encontrados no resultado da segmentacédo € proximardero de pixels dground
truth.

Na base de dados de imagens naturais estao disponiveisgensnasultantes da seg-
mentac¢ao dos humanos. O numero de segmentacdes feitabpelasos varia de imagem
para imagem, podendo ter no minimo 5 e no maximo 7 segmestagismlo este facto
foi calculado oprecision o recall e a medidaF' fazendo a comparacdo com cada uma das
segmentacdes dos humanos. As medidas finais apresentada®séltado dos valores da
média da respectiva medida. O niumero de segmentos usadoapiaramagem foi obtido
através da média do niumero de segmentos que o conjunto debsiosdu para segmentar
cada imagem.

4.3 Resultados Obtidos

Todos os algoritmos foram implementados no software MATLRRE)12a.

As micro-regides, no algoritmo proposto, foram obtidas ¢haas vias por esta razao
decidimos atribuir o nome d#étodo 1” quando usamos a particdo gerada pela transfor-
madawatershece “Método 2" quando usamos a particdo gerada pelo método dos super-
pixels.

Com a finalidade de otimizar o desempenho de todos os algaritrqolementados
filtramos as imagens com o filtro bilateral com valoresde- 28 e o, = 3.

Dada a elevada quantidade de imagens, serdo apenas dextiossis resultados da
segmentacao para algumas imagens seleccionadas, bemgsogspetivas mediddgeci-
sion Recalle F'.

4.3.1 Discussao dos resultados

Foram testados varios valores dos parametyaso;., tendo sido selecionados os seis
valores que produziram melhores resultados.

Assim obteve-se um intervalo de valores parg.centre2 e 20 e paras; entre0.0007
e 0.07, que representam o valor maximo e o valor minimoogoe doo; das imagem
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exemplo. Na tabela 4.1 sdo apresentados valores.dmdoo; 6timos, relativamente a
cada imagem exemplo.

Os resultados do podem ser observados nas figuras 4.1 a 4stasMiguras estéao
representados os resultados da segmentacdo, sobrepdstagein original, para cada
imagem exemplo e os respetivos graficos de reld&@cisione Recall Estes gréaficos
demonstram a interferéncia da variacao dos paramejresr;.

Tabela 4.1: Valores do nimero de segmentos,adoe doo; para o melhor valor da medidados Métodos
1 e 2 para cada imagem exemplo.

Método1 || Método 2
Imagem | Nsegs|| o;. or Tic or
3096 5 10| 0.006 8 0.06
42049 19 20 | 0.00007|| 20 | 0.00007
135069 4 2 0.006 3 0.005
167062 7 11 0.06 10 0.06
238011 12 2 0.07 3 0.07
361084 25 3 0.06 3 0.07

Analisando os graficos de relacaoRli@cisioncom oRecall representados nas figuras
4.2 e 4.4, verificou-se que para as imagengs, 135069 e mantendo o valor de; e a
medida que @;. aumentava, o valor dBecall também aumentava, enquanto que o valor
doPrecisiondiminuia, ou seja, eram encontrados mais segmentos nanmragaltado que
nas imagens dos humanos. Quando se fez variar o valer, ceantendo constante o valor
doo,., verificou-se que a medida que este valor diminuia o valdrdoisionaumentava e
o valor doRecalldiminuia. Para as imagerd8049, 167062, 238011 e 361084 verificou-se
gue mantendo ;. e aumentando @;, o Recallaumenta e ®recisiondiminui. Quando se
mantém o valor do; e se aumenta o valor dg., o Recalldiminui e oPrecisionaumenta.
Estes factos podem ser explicados pelo facto de nas imagess 135069, terem poucos
segmentos marcados pelos humanos e nédo existir uma gramaghvade tonalidade no
interior das regioes.

Comparando os resultados, das imagens exemplo, do Métodm bsoesultados do
Método 2, observamos que para as imageit®, 42049 e 135069 o Método 1 aufere
melhores resultados que o Método 2; para as imag&ris?2 e 238011 o Método 2 produz
melhores resultados e por ultimo para a imageni84 os dois métodos obtém o mesmo
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valor da medidd-.

Como referido anteriormente, Método 2 produziu melhoradtasos que o Método 1,
este facto pode ser explicado pelo resultado da particasupespixels ser mais uniforme
em tamanho e forma, contrariamente ao que acontece com ltadesda particdo via
transformadavatershed onde as micro-regides sao mais dispares, relativamerg@asa e
carateristicas.

Depois de aplicar todos os métodos as com a imagens da baadaeRSR300 e dada
a inexisténcia de imagens de TC pré-segmentadas por umiaigtacsera escolhido o
método com melhores resultados para aplicar as imagens de T@ax, com o intuito de
obter uma boa segmentacéo do pulméao.
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Figura 4.1: Resultados da segmentacéo através do Método 1, usandmsrdagybase de dados BSR300.
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Figura 4.2: Graficos que demostram a relacao eftrecisione Recalldo Método 1 para cada imagem de
teste.
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Figura 4.3: Resultados da segmentacéo através do Método 2, usandmsrdagybase de dados BSR300.
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4.3.2 Comparacao dos resultados com outros metodos de segmentacao

O algoritmo usado no Método SDPG, proposto por Cour, Béné4iti 13] permite
fazer a variagdo do parametrasiles e weigth. Os autores sugerem que sejam usados
scales = [1,2,4] eweigth = [2000, 4000, 1000] , contudo foram também efectuados testes
fazendo variar os referidos parametros, mas os valoresidgag@elos autores foram os que
auferiram melhores resultados para o conjunto de imagea®us

O Método SBG, criado por Fowlkes, Belongie, Chung, e Malik, [p&rmite fazer a
variacdo do parametroghreshold, min_size, que corresponde a area minima que cada
regido deve ter e_radius que corresponde ao modelo que calcula a de vizinhanca de cada
pixel. O valores que produziram melhores resultados fordmeshold = {0.5;0.5;0.5};
min_size = {1;200; 300} en_radius = {1;1; 1}.

O Método EDISON, proposto por Comaniciu e Meer [10] permitéavaps parametros:
hs, hr e M. O valores que produziram melhores resultados foham= {10;20;30};
hr ={10;10;11} e M = {0.6;0.5;0.6}.

O algoritmo SAMN, desenvolvido por Felzenszwalb e Hutteh&r [13] permite a vari-
acao dos seguintes parametros:

e sigmac - Sigma para a cor;

e sigmap - Sigma para a proximidade;

n - numero de iteracdes do k-means;
e niter - nimero de iteracdes;

e nsamp - numero de amostras da matriz de afinidade.

Os valores que produziram melhores resultados forammac = {0.2;0.3;0.2},
sigmap = {100; 100; 50}, n = {25;25; 25}, niter = {5;5;5} ensamp = {100; 100; 100}.

Nas figuras 4.5,a 4.10 encontram-se os melhores resultatits/amente ao melhor
valor da medidd”’, para cada método.

Na tabela 4.2 séo apresentados os melhores valores ob#idosdidaF’, para todos
os métodos das imagens exemplo.
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Tabela 4.2: Comparacao dos valores da medidade cada método, obtidos para cada imagem exemplo.

Imagem Met.1 Met.2 SBG SDPG SAMN EDISON
3096 0.8416 0.8526 0.4780 0.6132 0.6699 0.6485
42049 0.8822 0.8848 0.8680 0.8750 0.8753 0.5314
135069 0.8156 0.8538 0.7430 0.6104 0.7700 0.7179
167062 0.9042 0.9025 0.4000 0.7266 0.7206 0.4870
238011 0.9053 0.9042 0.8530 0.7268 0.7579 0.4870
361084 0.7912 0.7912 0.6929 0.5398 0.7579 0.5920
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(a) Método 1 (b) Método 2

(c) SBG (d) SDPG

(e) SAMN (f) EDISON

Figura 4.5: Comparacéo dos resultados obtidos para a imagem 3096 emroadtzs métodos.
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(a) Método 1 (b) Método 2

(c) SBG (d) SDPG

(e) SAMN (f) EDISON

Figura 4.6: Comparacéo dos resultados obtidos para a imagem 42049 emmedios métodos.
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(a) Método 1 (b) Método 2

(c) SBG (d) SDPG

(e) SAMN (f) EDISON

Figura 4.7: Comparacao dos resultados obtidos para a imagem 13506%d@mimedos métodos.
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(a) Método 1 (b) Método 2

(c) SBG (d) SDPG

(e) SAMN (f) EDISON

Figura 4.8: Comparacao dos resultados obtidos para a imagem 16706 2damimedos métodos.
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(a) Método 1 (b) Método 2

(c) SBG (d) SDPG

(e) SAMN (f) EDISON

Figura 4.9: Comparacao dos resultados obtidos para a imagem 23801 ldamiwedos métodos.
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(a) Método 1 (b) Método 2

(c) SBG (d) SDPG

(e) SAMN (f) EDISON

Figura 4.10: Comparacao dos resultados obtidos para a imagem 361084damimedos métodos.
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4.3.2.1 Andlise da comparacao de todos os métodos testados

Dada a quantidade de resultados e devido ao facto das meddia e desvio-padréo
nao serem representativas do conjunto de valores da medifé construido um grafico
do tipo boxplot Optou-se por um grafico deste tipo, pois estas medidas staxlat, de
uma forma exagerada, por valores extremos. Além dissoaapamm estas duas medidas
nao conseguimos ter uma ideia da assimetria da distribdigi@alores. Os resultados da
medidarF’ para todas as imagens e de todos os algoritmos encontragpresentados na
figura 4.11.

1.0 .
I Vétodo 1
B Método 2
0s I SBG
. B SDPG
Em SAMN
1 EDISON
w 06 -
©
o
T
D
= 04 -
02 -
0,0 T T T L] T T T
1 2 3 4 5 6
Métodos

Figura 4.11: Comparacao dos resultados dos métodos.

Através da figura 4.11 podemos concluir que o Método 2 foi opgiaduziu melhores
resultados, obtendo uma mediana de 0.6. No entanto o nurmeeimadjens com valor
de avaliacdo inferior ao valor da mediana é maior relativaenao nimero de imagens
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com valor superior ao desta medida. Existem também imagens/alores da medid&
muito baixo e muito elevado, quando comparados com o valanatiana, como se pode
observar pelo desvio-padrao. O Método 1 foi o segundo mé&todomelhores resultados
e apresenta uma avaliagdo semelhante ao Método 2. Dos re@edmmparacdo os que
obtiveram melhores resultados para o conjunto de imageamfo EDISON e o SGB,
com resultados de mediana idénticos, apesar de no EDISOMenpegem de valores da
medidaF que se encontram abaixo da mediana serem superiores aos gueasmtram
acima deste valor. O método que apresentou piores ressiffiaicdm SAMN.

Para termos uma melhor percecdo do comportamento de caddaiéi construido
um grafico de barras, figura 4.12, no qual se apresenta o nidadmagens onde cada
método produziu melhores resultados.

150

100 B Método 1

B Metodo 2
OSBG
BSDPG

O SAMMN

N2de Imagens

OEDISOMN
50 +

25

Figura 4.12: Nimero de imagens que cada método obteve melhor valor delanEdpara o conjunto de
imagens BSR300.

Observando a figura 4.12 verificamos que o Método 2 foi 0 queetpnu obter me-
Ihores resultados para um maior conjunto de imagens, @egtacse dos restantes com
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um numero dd 27 imagens. Segue-se o Método 1 cé6mimagens. Dos métodos usados
para comparagao o melhor foi o SBG, com um resultado de segg@nsuperior eri9
imagens. Estes dois Ultimos métodos tiveram um nimero kamtelde imagens onde pro-
duziram um melhor resultado, contudo, a média das avabat@®eresultados do Método 1
é superior a média dos resultados do método SGB. Pa@@iasgens o Método 1 obteve
uma média dé.64 e o método SBG, para as 59 imagens, obteve uma médi&gle O
método que apresentou uma pior segmentacao, sendo meltages@s 0 imagens, foi o
método SAMN.

4.3.3 Resultados do Método 2 aplicado as imagens da base de dados
ELCAP

O conjunto de dados ELCAP é constituido porexames de TC ao torax, constituidos
por, no minimo240 e, no maximo, po288 imagens. Destes exames foram seleccionadas,
aleatoriamente, algumas imagens que representam a ppeeosuintermédia e inferior
do pulmé&o.

O Método 2 demonstrou ser capaz de localizar com bastartsfoea zona dos pul-
mdes, como € possivel observar através na figura 4.13. Ameapresentadas foram
testadas com o mesmo intervalo de valores para 0s paramsa®ss nas imagens naturais.
O melhor resultado da segmentacédo das imagens de TC fonledelo pela observacéo
da sobreposicao do resultado obtido as imagens origir@aisgg = 3 e 0; = 0.06.
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(a) fatia 27 (b) fatia 82

D

(c) fatia 89 (d) fatia 100

(e)fatia 114 (f) fatia 189

Figura 4.13: Resultados da aplicagao do Método 2 ao conjunto de ImageGaEL
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Ao longo deste trabalho foram estudados métodos autoreadesegmentacéo de i-
magens. Estes métodos sdo imprescindiveis quando pretesddentificar ou localizar
regides presentes nas imagens.

Esta técnica quando aplicada a imagens meédicas, nomedagainsegmentacao pul-
monar, permite identificar e localizar os pulmdes com bastarecisao.

5.1 Conclusodes

Para fazer a dete¢cdo pulmonar, usualmente um especiadisémlth manualmente o
contorno dos pulmdes, o que € uma tarefa morosa e monétooadatlme de dados que
um exame de TC ao térax envolve. Com a finalidade de tornardestaficacdo mais rapida
e com a minima interferéncia do operador, foram criadosmétedos de segmentacéo de
imagem.

Os métodos de segmentacéo desenvolvidos tém por basec@paiei um grafo, cons-
truido através da informacgéo do gradiente e da semelharigtedsidades da imagem. A
particdo deste grafo foi realizada através do corte nozawdi.

Para ter a possibilidade de efectuar comparacdes dos msétoglementados com os
meétodos ja existentes, retratados na revisao bibliogréfscenétodos desenvolvidos foram
aplicados as imagens naturais da base de dados BSR300. @ad@suatostraram um bom
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desempenho dos métodos propostos, pois foram os que olptiedimores resultados, em
termos globais, de medida.

Os bons resultados obtidos pelos métodos de segmentagiwaleglos provam que a
abordagem orientada a micro-regido é mais eficaz do que daxj®mn pixel a pixel no que
respeita a obtencao de uma boa segmentacéo, diminuindopestsiade do grafo gerado,
facilitando assim, a sua particao.

Dos métodos desenvolvidos o Método 2 foi 0 que obteve medhesailtados, por isso
foi este método que foi aplicado as imagens de TC ao torax.rétea clinica € extrema-
mente importante que a segmentacdo de imagens médicas sejis precisa possivel,
pois o resultado da segmentacdo nao deve ter influénciaiveegatdiagndstico, ou seja
eliminar ou “esconder” patologias alterar a imagem, entiteos.

5.2 Trabalhos Futuros

O problema da segmentacéo de imagem continua a ser uma acemsiante investi-
gacao com resultados encorajadores.

Sugire-se como trabalhos futuros:

e Aplicar os métodos propostos a imagens de TC que tenhametikesground truth
para poder estabelecer comparacdes e poder provar a eatldaggmentacao;

e Num universo mais lato, aplicar os algoritmos a diferenteggens naturais e médi-
cas, nomeadamente, exames de Ressonancia Magnética, afimpgr Emissao de
Positrbes, entre outros;

e Testar novas formas de obtencao das micro-regides;

e A criacdo de um programa de reconstrucao tridimensionalrdagens de TC re-
sultantes da segmentacdo, com a finalidade de poder foraesegspecialistas a
possibilidade de estudar o biomodelo conseguindo assim alnomplaneamento
cirdrgico.
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