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O conceito do galho de arvore faz
sentido apenas em escalas de alguns
centimetros a, 1o maxino, uns
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das moléculas que forman a drvore ...
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Resumo

Rebelo, M.E.S. Representacdo em muiiltiplas escalas para identificacdo automdtica de
estruturas em imagens médicas. 2005, 203p. Tese (Doutorado) — Faculdade de Engenharia
Elétrica e de Computacgdo, Universidade de Campinas, Campinas, 2005.

A identificacdo de estruturas constitui uma etapa importante em processamento de imagens
médicas. Este trabalho pretende contribuir na 4rea de identificagdo de imagens médicas, e
tem por objetivo propor uma metodologia genérica para identificagdo de estruturas,
utilizando uma abordagem em multiplas resolugdes, o espaco de escalas. Avalia-se a
utilizacdo de uma representacdo de dados em mudltiplas escalas que permite a inclusdo de
conhecimento a priori sobre as estruturas em diversas escalas e ainda explora-se a idéia de
realizar o processamento em uma escala apropriada. A metodologia € composta das
seguintes etapas: (i) criagdo de uma representacdo dos dados em diversas escalas utilizando
a teoria de espago de escalas linear. (ii) A seguir, analisa-se as imagens presentes em todas
as escalas e detecta-se as caracteristicas relevantes das imagens. O produto dessa etapa €
uma representacao em forma de drvore que mapeia as relagdes entre as estruturas no espaco
de escalas. Essa representacio serve como base para o passo seguinte, o processamento de
alto nivel, no qual o conhecimento a priori sobre a estrutura procurada € modelado e
incluido na representacdo. (iii) A ultima etapa € o casamento entre os elementos presentes
na estrutura construida e um padrdo conhecido que descreve a estrutura de interesse. A
metodologia € genérica e o tipo de informacdo armazenada no padrdao depende da aplicacao
especifica. Neste trabalho, foi implementado um protétipo, no qual sdo utilizadas
informacdes geométricas para identificacdo de 6rgdos em imagens 2D de phantom que
reproduz a anatomia humana. Os resultados da aplicacdo da metodologia em imagens com
diferentes niveis de ruido e contraste foram bastante satisfatorios. As duas primeiras etapas
ja estdo implementadas para imagens 3D e novos parametros podem ser facilmente

incluidos na etapa de casamento para aplicagdes em imagens tri-dimensionais.

Palavras-Chave: Processamento de imagens, identificacdo de estruturas, representagao,

espaco de escalas.
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Abstract

Rebelo, M.E.S. Multiscale representation for automatic identification of structures in
medical images. 2005, 203p. Thesis (Doctoral) — Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacdo, Universidade de Campinas, Campinas, 2005.

The identification of structures is an important step for several applications in the field of
medical imaging. The purpose of this thesis is to contribute to the field of identification in
medical images. Its main goal is to propose a generic methodology for identification of
structures by using a multiresolution approach, the scale-space. We evaluate the use of a
data representation that allows the inclusion of a priori knowledge about the structures in
several scales and we also develop the idea of an appropriate scale to perform the
processing. The proposed methodology comprises the following steps: (i) creation of an
image representation in several scales using the scale space theory. (ii) Then the images in
all scales are inspected and relevant features are extracted; the output of this step is a tree
structure that maps the relations of the detected features throughout the scale space; the
representation serves as a guide to subsequent high level processing step, where a priori
knowledge about the desired feature is modeled and included in the representation. (iii) The
last step is the matching between the elements present in the built structure and a known
pattern that describes the structure of interest. The proposed methodology is generic and the
type of information to be used depends strongly on the application. In this Thesis, we built
a prototype application in which we used geometric information for identification of organs
in 2D phantom images that reproduces human anatomy. The results of applying this method
to a set of images with different noise and contrast levels were quite satisfactory. The two
initial steps of the method were also implemented for 3D images. New parameters can be

easily included in the matching step for extension to 3D.

Keywords: Image processing, identification of structures, representation, scale space.
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Pensava que tudo sabia...
Hoje sei que continuo no aprendizado da vida.
Sempre seguindo seus passos,
Hd saudade!
Que saudade de meu velho e querido pai,
Com seus bragos fortes a me proteger,
Com a sua fala a me acalmar.
Com o seu amor a me dar seguranca.
Para quem ndo o conheceu saiba, este é meu velho e
querido pai.

Texto adaptado de: Socrates Tussato

A Alberto, meu pai
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Lista de Figuras

CAPITULO 1 1

Figura 1.1. O urso atrds da arvore. Nesta figura, a evidéncia é suficiente para produzir a hipotese
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You can never solve a problem on the level on which it was
created

- Albert Einstein

Capitulo 1

Introducao

O campo de diagnéstico em Medicina sofreu uma revolu¢do com a descoberta dos
raios X por Rontgen em 1895. A partir dai, os médicos puderam ver estruturas internas do
corpo humano sem necessidade de abri-lo. No decorrer do tultimo século, novas formas de
obter informacgdes do interior do corpo humano foram desenvolvidas. Atualmente, pode-se
obter excelentes informagdes anatomicas através das técnicas de Tomografia
Computadorizada por raios X e Ressonancia Magnética, ou ainda informacdes funcionais
utilizando técnicas como Ultra-sonografia, Medicina Nuclear ou Ressonancia Magnética
Funcional. O desenvolvimento e a utilizacdo desses métodos de formacdo de imagens
médicas naturalmente levaram ao desenvolvimento de técnicas para processamento e
visualiza¢ao dos dados gerados. A andlise de imagens médicas é hoje uma area importante

dentro das disciplinas de Processamento de Imagens Digitais e Visdo Computacional.

O desenvolvimento de sistemas automdticos para processamento de imagens
médicas, que atuem efetivamente como um agente auxiliar ao diagndstico médico, é um
objetivo que vem sendo perseguido ha tempos pelos pesquisadores da drea. A
automatizacao de tarefas de andlise de imagem pode produzir resultados muito interessantes
como: diminui¢do do tempo gasto pelos especialistas, diminui¢do das variagdes intra e inter-

observador, segunda opinido para médicos ndo-especialistas e em sistemas de ensino.

Qualquer sistema automadtico para andlise e visualizacdo de imagens envolve a

identificacdo de objetos e, freqiientemente, o estabelecimento de relagdes entre eles. A
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identificacdo automadtica de estruturas € uma drea de processamento de imagens que ainda
apresenta grandes desafios. Em tarefas que envolvem basicamente atividades de célculo, a
capacidade de processamento do computador é incomparavelmente superior a capacidade
humana. Nas tarefas de reconhecimento e andlise, entretanto, o homem possui uma
habilidade até hoje ndo igualada por sistemas automaticos. Para uma determinada cena, os
seres humanos possuem uma capacidade unica de distinguir quais sd@o os objetos
significativos e, dentre eles, qual representa o foco de interesse para uma situacdo em
particular. A utilizacdo de hipdteses conceituais em adi¢cdo a percepc¢do visual é uma
caracteristica humana que permite a identificacdo de objetos, mesmo quando faltam
elementos a cena para a realizacdo dessa tarefa (Gregory, 1990). Um exemplo dessa
capacidade € apresentado na figura 1.1, na qual se pode “ver” um urso atrds da arvore.
Observando atentamente a figura, surge a questdo: o urso é realmente “visto”? Ou ele

7z

apenas € “visto conceitualmente”?

frm
Y

fry
{u

Figura 1.1. O urso atrds da arvore. Nesta figura, a evidéncia € suficiente para produzir a
hipétese conceitual de um urso; mas ndo é suficiente para vé-lo perceptualmente.
Figura de Gregory (1990).

Em sua rotina de andlise de imagens, os médicos freqiientemente se deparam com
imagens nas quais a percep¢do visual de alguma estrutura que estd sendo estudada nio é
suficiente para a identificacdo. Eles necessitam, entdo, de hipdteses conceituais que
permitam realizar essa tarefa. A cada novo exame analisado por um médico imagenologista,

uma quantidade enorme de conhecimento, acumulada ao longo de sua carreira, € utilizada.
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z

O sistema € retroalimentado, pois a cada novo exame, o médico acumula mais
conhecimento sobre o problema especifico. Um sistema de auxilio ao médico em sua tarefa
de identificacdo e andlise de estruturas deve também ser capaz de incorporar e utilizar

conhecimento sobre o dominio do problema.

1.1. O problema da identificacio automatica

A transformacio do sinal original - as imagens - em simbolos no dominio visual, ou
seja a sua interpretacdo, € reconhecida como uma das tarefas mais importantes e mais

dificeis no campo de andlise de imagens, pelas seguintes razoes:

e A forma pela qual os humanos percebem o conteido da imagem, agrupam
caracteristicas de imagens em objetos com significado ou inserem descri¢cdes
semanticas em imagens ainda nio € totalmente compreendida. Deste modo, ndo
existe um modelo que possa ser utilizado como base para a automatizagdo do

procedimento de andlise;

e Existem ainda muitas questdes ndo solucionadas nas etapas de segmentacdo,
extracdo de caracteristicas que capturem o significado visual e semantico e no
casamento da imagem a um modelo proposto baseado nas caracteristicas

extraidas, que tornam o problema de andlise ainda mais desafiador;

e Os métodos propostos para solucionar problemas especificos raramente podem

ser generalizados.

1.2. Identificacao em imagens médicas

Em imagens médicas, assim como em outras areas de aplicacdo de processamento de
imagens, a identificacdo de estruturas constitui uma etapa importante em diversas
aplicacdes, tais como visualizacdo e planejamento cirdrgico, planejamento para
procedimentos de radioterapia, identificacdo de tumores, ma-formacdo e disfuncoes,
classificacao de orgaos, tecidos e células e recuperacdo de casos semelhantes em bases de

imagens baseada em conteudo.
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A identificacdo de O6rgdos em imagens médicas apresenta alguns desafios
diferenciados de outras aplicagdes, em funcao da especificidade desse tipo de imagem. Uma
grande dificuldade € a criagdo de modelos eficientes para a representacdo de estruturas
bioldgicas, as quais normalmente incluem formas bastante complexas, que ndo podem ser
facilmente descritas. Além disso, em uma dada populacdo, as mesmas estruturas variam

muito em forma e tamanho.

1.3. Breve introducao a questao da escala em imagens

A existéncia de objetos de tamanhos diferentes em uma cena e a forma como o
sistema de visdo humano se comporta para se ajustar em diferentes tamanhos originou o

estudo da questao da escala no processamento e visualizacao de imagens.

O efeito da escala pode ser observado em imagens digitais pela comparacdo de
imagens obtidas em resolucdes diferentes. Ao preconizar que uma imagem digital de
mamografia necessita de uma resolugdo espacial de 4.000 x 4.000 pixels para que se possa
atribuir a essa imagem qualidade diagndstica, um médico estd implicitamente afirmando que
se a resolu¢cdo da imagem for menor, detalhes poderdo ser perdidos, porque uma imagem

com baixa resolucao apresenta um efeito de média ou borramento.

(a) (b)

Figura 1.2. Exemplo do efeito de escala na visualizacdo de imagens médicas. Em (a),
apresenta-se uma imagem de mamografia, que contém uma regido com
microcalcificagdes (regido delimitada pelo quadrado branco). Entretanto, a resolug¢do da
imagem ndo permite visualizar as microcalcifica¢des. A regido marcada é mostrada em
(b) com uma resolugdo maior, e, nesta resolucdo, € possivel visualizar as
microcalcificagcdes (pequenos pontos mais claros na imagem). Imagens de Netsch e
Peitgen (1999).
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Na figura 1.2, exemplifica-se esse conceito: em (a) apresenta-se uma imagem de
mamografia com resolucao baixa, na qual o efeito de borramento nao permite visualizar as
microcalcificacdes vistas em (b), que mostra a regido destacada de (a) em uma resolucdo

mais fina (Netsch e Peitgen, 1999).

Por outro lado, em imagens nas quais o ruido € muito alto, o efeito de borramento
pode ajudar a detectar estruturas incertas na imagem original. Na figura 1.3, apresenta-se
uma imagem de Medicina Nuclear, que é uma modalidade cuja caracteristica é apresentar
niveis altos de ruido. Em 1.3 (a), mostra-se uma imagem na qual os pontos brancos na
regido interior ao quadrado claro parecem ser indicativos de metdstase. Entretanto a
presenca de ruido torna dificil a identificagdo dos pontos - especialmente aquele na regidao
marcada com o circulo. O borramento, em dois niveis diferentes, gera imagens como as
apresentadas em (b) e (c). A reducdo do ruido, neste caso, permite que 0s objetos
procurados na cena - as regides indicadoras de metdstase - sejam realgados (Godtliebsen et

al., 2004).

(b)

Figura 1.3. Exemplo do efeito de escala na visualizacdo de imagens médicas. Em (a)
apresenta-se uma imagem de Medicina Nuclear, que contém regides que sdo indicativas
de metastase (na regido delimitada pelo quadrado). Entretanto a presenga de ruido torna
dificil a identificacdo dos pontos. A regido marcada é mostrada em (b) e (c) apos ter
sofrido um processo de suavizacdo, mais intenso em (c). Nestas imagens, a
identificacdo visual das regides de metastase € mais facil. Imagens de Godtliebsen et al.
(2004).

O ruido, no entanto, estd sempre presente em imagens reais e, na falta de qualquer
informacao a priori sobre uma cena, ndo € possivel saber qual informag¢ado constitui o sinal e
qual informagdo constitui o ruido. Em uma escala muito baixa ou, de forma equivalente, em

imagens de altissima resolu¢do, os dados de todos os pixels constituem, em principio, 0
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sinal. Em uma escala mais alta, ocorre o efeito de média, indicando que o grau de
suavizacdo depende da escala. Embora ndo seja claro, a primeira vista, como definir o
conceito de espagco de escalas, € normalmente aceito que a escala € uma “indicacdo” da
distancia a partir da qual um objeto € observado e, portanto, uma indica¢do do nivel de

detalhe que € possivel visualizar (ter Haar Romeny, 1996).

1.4. Niveis de processamento

O processamento da imagem original pode ser realizado em multiplos niveis de
complexidade. E comum classificar as fases de processamento em trés niveis: baixo, médio

e alto(Gonzales, 2000; Niessen, 1997).

O processamento de baixo nivel é totalmente baseado nos dados intrinsecos da
imagem, sem a utilizacdo de nenhum conhecimento a priori sobre as estruturas presentes. O
principal objetivo do processamento de baixo nivel é restringir a enorme quantidade de
dados presentes na imagem original a um pequeno conjunto de parimetros que permita a
descricdo completa da informacgdo relevante contida na imagem (Gonzales, 2000; Sonka,

1998). Exemplos de parametros relevantes sdo o contraste local, a textura e a curvatura.

No processamento de nivel intermedidrio a abordagem baseada nos dados da
imagem ainda estd presente, mas algum conhecimento a priori pode ser utilizado (Gonzales,
2000). A diferenga para o processamento de baixo nivel é que, baseado em um pequeno
nimero de restricdes, pode-se selecionar ou destacar informagdes relevantes para uma

aplicacdo particular.

O processamento de alto nivel é baseado em conhecimento, objetivos e estratégias
de como melhor atingir esses objetivos. Utilizando conhecimentos prévios sobre a estrutura
da imagem, os dados sdo sistematicamente avaliados. Hipéteses sdo confirmadas ou
rejeitadas pelos dados. Em identificacdo automdtica de objetos, por exemplo, a informagao
contida em um banco de dados pode ser combinada com informacdes baseadas nos dados de
imagem para um procedimento de casamento — ou acoplamento - 6timo. Nas rotinas de
processamento de alto nivel, os dados devem ser organizados de tal forma a facilitar buscas

rapidas. A diferenca entre a visdo de alto nivel e a visdo de nivel intermedidrio € a utiliza¢do
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de conhecimento explicito sobre a fisiologia, o contexto ou modalidade da imagem sob
andlise (Niessen, 1997). O especialista humano possui a capacidade tnica de realizar, de
forma efetiva, as trés fases. Existem algoritmos de processamento de imagens que realizam

as trés fases e em sistemas de visdo autonomos, todas as fases sdo necessarias.

1.5. Objetivo e estrutura do trabalho

Este trabalho pretendeu contribuir na drea de identificagdo automadtica de imagens
médicas, e teve por objetivo propor um método genérico para identificacdo de estruturas em
imagens médicas, utilizando uma abordagem multi-resolu¢do, o espaco de escalas.
Pretendeu-se avaliar a ado¢do de uma representacdo de dados em multiplas escalas que
permitisse a inclusdo de conhecimento sobre as estruturas em diversas escalas e ainda

explorou-se a idéia de realizar o processamento em uma escala apropriada.

No método proposto, sdo abordados os trés niveis de processamento, descritos no
item 1.4. Na fase de visdo de baixo nivel, é construida uma representacio dos dados em
diversas escalas, sem imposi¢cdo de nenhum conhecimento a priori, utilizando a teoria de
espaco de escalas linear. No nivel intermedidrio de processamento, sdo analisadas as
imagens presentes em todas as escalas, com a detec¢do de caracteristicas relevantes da
imagem e com a cria¢do de uma estrutura de dados que permita estabelecer relagdes entre as
estruturas através das escalas. O resultado dessa fase € usado como entrada para um método
de processamento de alto nivel, que embute conhecimento sobre a estrutura procurada e que

€ baseado na existéncia de um padrao para essa classe de imagens.

No capitulo 2, sdo discutidas as questdes tedricas relacionadas a identificacdo de
estruturas. Apresenta-se o modelo de processamento em trés etapas e os modelos de
estruturas de dados adequados para cada uma dessas etapas. E feita, ainda, uma breve

revisao dos trabalhos de identificacdo de estruturas em imagens médicas.

O método proposto para identificacdo é apresentado nos capitulos seguintes e pode

ser resumido nos seguintes passos:
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1.Suavizacdo da imagem

A imagem ¢ suavizada em diversos niveis. O conjunto de imagens suavizadas gera o
chamado espaco de escalas. A idéia fundamental no conceito de espaco de escalas € que o
grau de suavizacio pode revelar o tamanho dos objetos da imagem. Com o aumento do grau
de suavizacdo, os objetos comecam a desaparecer da imagem, primeiro os menores € depois
os maiores. A apresentacdo da teoria de espaco de escalas serd feita no capitulo 3, com um
pequeno histérico de seu desenvolvimento, as principais suposi¢oes, alguns detalhes da

implementacdo realizada neste trabalho e apresentacdo de alguns resultados.
2.Escolha do detetor de caracteristicas da imagem e construgcdo da estrutura de dados

Sao determinadas estruturas da imagem, chamadas de blobs, que representam
regides mais claras ou mais escuras que a sua vizinhanga, através da aplicacdo de
operadores diferenciais. Uma estrutura de dados € descrita a partir da relacdo desses blobs
ao longo do espaco de escalas. Essa estrutura € chamada de Scale Space Primal Sketch. Os
operadores para determinacdo dos blobs e a forma de constru¢do da estrutura de dados sdo
apresentados no capitulo 4. Neste capitulo, sdo apresentados, ainda, detalhes de

implementacao e alguns resultados.
3.Inclusdo de informagoes “a priori”

Na estrutura de dados proposta, embute-se informacdo a priori sobre a estrutura
desejada. A partir do casamento de caracteristicas com um padrdo, é possivel determinar,
em imagens-teste, a estrutura procurada. O padrao é determinado pela aplicacdo do método
proposto. Em imagens médicas, essa abordagem € bastante interessante pois permite, com a
criacdo de padrdes a partir de bancos de dados que contenham informagdes sobre condi¢des
normais e patoldgicas, a constru¢do de mecanismos para verificacdo de normalidade ou
anormalidade de um sistema ou 6rgao em estudo. O tipo de informagdo embutida depende
do tipo de aplicagdo. No capitulo 5, é apresentada uma aplicagdo piloto, na qual utilizam-se
informacdes sobre a geometria da estrutura procurada e o contexto na imagem na qual ela

esta inserida.
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No capitulo 6, é feita a apresentacdo dos resultados obtidos pela aplicacdo do
método em imagens de phantom. Sao analisados alguns parametros, como ruido, escala da

imagem e contraste. No capitulo 7, é feita uma discussdo sobre os resultados e sdo

apresentadas as conclusdes do trabalho.



"It takes a lot of imagination to be a good photographer. You
need less imagination to be a painter because you can invent
things. But in photography everything is so ordinary; it takes
a lot of looking before you learn to see the extraordinary.”

- David Bailey

Capitulo 2

Identificacao de estruturas

Neste capitulo, serd abordado o tema identificacdo de estruturas em imagens digitais.
Primeiramente, o problema da identificacio serd descrito e inserido dentro do contexto de
Visdo Computacional. Serdo definidas as etapas de processamento envolvidas na
identificacdo automaética de estruturas. Apresentar-se-4, ainda, neste item, uma classificacdo
das estratégias para identificacdo automdtica de estruturas. A seguir, serd feita uma revisao
de trabalhos de identificacdo automdtica na drea de imagens médicas. Por fim, serd feita
uma discussao sobre a utilizacdo de métodos baseados em multiplas escalas para
identificacdo de estruturas em imagens médicas e como o presente trabalho pretende
contribuir para a drea de identificacdo de estruturas, utilizando o conceito de espaco de

escalas.

2.1. Identificacao de estruturas em imagens digitais

2.1.1. Colocacao do problema

A identificacdo de estruturas e padroes em uma dada cena é uma capacidade humana
reconhecidamente bem desenvolvida, que permite perceber e entender o mundo através da
visdo e, desta forma, nele atuar. O Reconhecimento e a Identificacio Automdticas de
Estruturas constituem campos da disciplina de Visdo Computacional. O principal objetivo

dessa disciplina € simular o processo de visdo humana através da percep¢ao e compreensao

11
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dos dados de imagens digitais (Sonka, 1998). O reconhecimento de estruturas é uma tarefa
dificil, porque varios fatores influem na sua execucao. Esses fatores podem incluir restri¢des
nas formas permitidas, na seméntica do contexto da cena e na informacdo presente na
propria imagem (Suetens, 1992). Uma vez efetuado o reconhecimento das estruturas, o
passo seguinte na interpretacdo de uma cena, consiste na identificacdo de um ou mais

objetos de interesse particular em meio ao conjunto de objetos reconhecidos.

Cabe, neste ponto, uma distingdo entre o0s conceitos de reconhecimento e
identificacdo de estruturas. Existem muitas defini¢des na literatura para reconhecimento (ou
deteccdo) de estruturas. Utilizaremos aqui uma definicdo simples, dada por Suetens et

al..(1992):

O reconhecimento (ou deteccdo) de estruturas é a tarefa de encontrar e
marcar as partes de uma imagem digital que correspondem a objetos na

cenda.

A partir do reconhecimento das estruturas de uma imagem, o préximo passo €
identificar uma instincia de uma estrutura particular. A definicdo de identificacdo de objetos
nao € precisa e, dependendo da aplicacdo, pode ser confundida com o conceito de

reconhecimento. Neste trabalho, a identificacdo € definida pela autora como:

A identificacdo de uma estrutura particular consiste em discriminar, dentre

as estruturas reconhecidas, aquela que corresponde ao objeto procurado.

A execucao de tarefas de visao por seres humanos envolve muitos processos que, em
geral, sdo realizados de forma inconsciente e que, por isso, sdo chamados de baixo nivel,
como a eliminacdo do ruido, a compensacao de possiveis artefatos de aquisi¢cdo, a adaptacdo
a luz ambiente, a percepcao das bordas dos objetos. Além desses processos basicos, a tarefa
de identificacdo envolve julgamento e, em geral, um enorme conhecimento do dominio do
problema (Gregory, 1990). No dominio de imagens médicas, isso inclui o conhecimento do
padrdo de geometria, posicao, intensidade de nivel de cinza e relac@o espacial com as outras
estruturas da imagem, que se espera encontrar em condi¢des normais, e dos desvios desse

padrdo, que caracterizam condi¢des patoldgicas. A perfeita integracdo dessas habilidades de
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alto nivel ao processo de visdo de baixo nivel, realizada pelo cérebro, é a responsdvel pela

notavel habilidade visual dos seres humanos.

Para ilustrar os conceitos expostos e as etapas envolvidas na identificacdo de uma
estrutura, considere-se o exemplo da imagem apresentada na figura 2.1, na qual é
apresentado um corte transversal da regido do térax, em uma imagem de Tomografia

Computadorizada por raios X.

Figura 2.1. Corte transversal de térax — imagem de tomografia computadorizada por
raios X. A seta branca aponta para o ramo da aorta. (Imagem adquirida no Servico de
Radiologia da Divisdo de Diagnéstico por Imagens — Instituto do Coragdo —
HCFMUSP)

Supondo que a imagem seja analisada para verificar possiveis problemas na aorta
(identificada na figura 2.1 pela seta branca), a tarefa do profissional de satide consiste em:
(a) identificar a aorta na imagem e (b) avaliar o estado de normalidade/anormalidade dessa

aorta. Para realizar essa tarefa, sdo necessarios os seguintes passos:

e Jocalizar na imagem a regidio que corresponde ao térax. Supondo que o
observador tenha conhecimento de que, em uma imagem desse tipo, a regido
procurada tem forma eliptica e apresenta tons de cinza mais claros que o fundo,
seria facil localizar o térax em contraste com o fundo preto sem estruturas, a

excecdo da maca sob o paciente;

e reconhecer as estruturas na regido interna do térax que correspondem a Orgaos:
podem ser visualizados os pulmdes, a regido apical do coragdo, o figado, a coluna
e a aorta. Para realizar essa operacdo, o observador deve ter conhecimento sobre

as formas, tamanhos, intensidades e posi¢cdes relativas esperadas de cada uma
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dessas estruturas em uma imagem do tipo analisado. Este passo e o anterior

constituem a etapa de reconhecimento de objetos na imagem:;

e dentre as estruturas reconhecidas, deve-se identificar a aorta. Para isso, o
observador deve ter a informacdo de que procura por uma estrutura de forma
arredondada, que deve estar localizada na parte inferior da regido interna do

térax, préxima ao coragdo e a coluna;

e apds a identificacdo da estrutura desejada, foca-se a aten¢do para o objeto de
interesse. A partir desse momento, detalhes dessa estrutura, como bordas e
intensidade, sdo observados com maior atencdo. Essas caracteristicas vao
permitir avaliar a condi¢do do 6rgdo ou estrutura, o que depende de alguns

fatores:

tamanho: para avalid-lo, o observador precisa saber estimar a faixa de
tamanhos esperados, que depende de varios fatores, como sexo, idade e peso.

O tamanho esperado também depende da resolucdo da imagem analisada;

7z

forma: neste caso, é necessario saber que a forma dada pela intensidade
média da estrutura, em imagens como a apresentada, estd relacionada com o
fluxo sangiiineo. Variacdes na forma indicam, entdo, variagdes no fluxo que
podem ser causadas, por exemplo, por um estreitamento da aorta nessa
regiao;

posicao: o observador espera que o 6rgdo procurado se encontre em uma
determinada regido do térax. Variacdes na posi¢do podem indicar algum

distirbio ou anomalia.

contexto. a andlise deve considerar a sua relagdo com os demais Orgaos

reconhecidos na imagem.

Esse exemplo deixa claro que a capacidade dos seres humanos em diferentes tarefas
visuais precisa ser desenvolvida através de aprendizado formal ou informal. Uma pessoa
ndo treinada em andlise de imagens médicas certamente experimentaria muitas dificuldades

na execucdo da tarefa proposta.



Capitulo 2 — Identificag@o de estruturas 15

2.1.2. Identificacao automatica

A disciplina de Visdo Computacional pesquisa formas de se realizar
automaticamente tarefas visuais como a descrita no item anterior. Em aplicacdes médicas, o
objetivo final € obter ndo apenas conclusdes qualitativas, como “a aorta apresenta
dimensdo aumentada”, mas também resultados quantitativos, que permitam avaliar
objetivamente as variacdes em relacdo aos padrdes normais. Por exemplo, “o didmetro da
aorta apresenta um aumento de 25% em relacdo ao padrdo de normalidade para as faixas

de idade e sexo do paciente”.

z

Para que seja possivel obter tais resultados, é necessario identificar o objeto de
interesse e, apds a identificagdo, analisa-lo. A identificagdo automadtica envolve um grande
nuimero de operagdes a partir dos dados originais de aquisi¢do: esses dados precisam ser
processados para que o corte tomografico seja formado — supondo-se imagens tomograficas
- 0 que inclui filtragem e algoritmo de reconstrucdo. Uma vez obtido o corte, sdo
necessdrias transformac¢des na imagem, de forma a tornar os dados mais adequados a
identificacdo, o que se obtém através de processos como os algoritmos de deteccdo de
bordas e segmentagdo. A seguir, sdo necessdrios procedimentos de alto nivel, que envolvem
explicitacdo de conhecimento a priori, para determinar a estrutura que corresponde a

procurada e, na etapa final, analisa-la.

Com o objetivo de simplificar a compreensao das etapas envolvidas na identificacdo
automdtica de estruturas, elas sdo divididas em niveis. Alguns autores propdem uma divisdo
em 2 niveis: baixo e alto (Ballard, 1982; Sonka, 1998), enquanto outros utilizam trés niveis
de processamento: baixo, médio e alto (Gonzales, 2000; Niessen, 1997). Neste texto, serd

utilizado o modelo de trés niveis.

A figura 2.2 apresenta um diagrama no qual as etapas envolvidas na identificacdo e a

divisdo, em trés niveis, sdo apresentadas.
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Figura 2.2. Etapas de processamento para reconhecimento e interpretacio de estruturas
em imagens digitais. Figura adaptada de Gonzales (2000).

O processamento de baixo nivel trata de fungdes equivalentes as reagdes visuais
automdticas humanas que, normalmente, requerem pouco ou nenhum conhecimento a
respeito do conteddo da imagem (Gonzales, 2000; Sonka, 1998). E principalmente, ou quase
totalmente, baseado nos dados intrinsecos da imagem, sem inclusdo de informagdes a
priori. Inclui atividades como o proprio processo de formacao das imagens, filtragens para
reducdo de ruido e correcio de artefatos de aquisicdo. Além disso, sdo efetuados
processamentos que permitem restringir a enorme quantidade de dados presentes na imagem
original e obter imagens paramétricas que descrevam informagdes relevantes da imagem.

Exemplos de parametros relevantes sdo contraste local, textura, curvatura € movimento.

No processamento de nivel intermedidrio sdo efetuadas as tarefas de extracdo e
caracterizacdo de componentes nas imagens resultantes do processo de baixo nivel
(Gonzales, 2000). Esta etapa inclui atividades como segmentacio, representacao e descri¢ao
das informagdes da imagem por meio de modelos. Para os autores que ndo utilizam este
nivel de classificacdo, estas fun¢des sao geralmente definidas como de baixo nivel (Ballard,
1982; Sonka 1998). Os autores que incluem o nivel intermedidrio ressaltam que a diferenca
com o processamento de baixo nivel € que, com base em algumas restricdes, pode-se
selecionar ou destacar informacoes relevantes para uma aplicagcdo particular e formaliza-las

por meio de modelos que incluam alguma informagdo a priori sobre o dominio da
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aplicacdo, facilitando as tarefas posteriores de alto nivel (Niessen, 1997). Além disso, o
resultado desta etapa de processamento gera nao mais imagens, mas representacdes de

imagens.

O processamento de alto nivel é baseado em conhecimento, objetivos e estratégias
de como melhor atingir os objetivos propostos. Utilizando conhecimento prévio sobre a
estrutura da imagem, os dados s@o sistematicamente avaliados. Hip6teses sdo confirmadas
ou rejeitadas pelos dados. Nas rotinas de processamento de alto nivel, as informacdes
devem estar organizadas de forma a facilitar buscas rdpidas. A diferenca entre a visdo de
alto nivel e a visdo de nivel intermedidrio € a utilizacdo explicita de conhecimento sobre o

contexto da imagem sob andlise.

2.1.3. Niveis de representacao de dados

7z

O objetivo da identificagdo automdtica de estruturas € obter resultados similares
aqueles obtidos por seres humanos. Para atingir esse objetivo, € necessdrio encarar um
grande desafio: mimetizar ou reinventar, utilizando hardware genérico ou especifico, as
habilidades mais bdsicas e algumas das mais refinadas do sistema visual humano, que sdao
realizadas por unidades funcionais altamente especializadas, constantemente aprimoradas ao

longo de nossa evolugao.

Um exemplo freqiientemente encontrado nos textos para ilustrar o grau de
dificuldade da tarefa é apresentado na figura 2.3. Nessa imagem, € utilizada uma
representacao de dados na qual a intensidade em cada posi¢do da imagem € dada pelo valor
do eixo vertical. A mesma imagem, desta vez na representacdo usual de intensidades (tons
de cinza) em func¢ao da posicao, € apresentada na figura 2.4. Ambas representacdes contém
exatamente as mesmas informagdes, porém qualquer pessoa teria muita dificuldade em

reconhecer o rosto na figura 2.3 (Ballard, 1982; Sonka, 1998).
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intensidade

Figura 2.3. Imagem na qual o valor de intensidade do pixel é dado pela altura da
superficie nesse ponto. Figura obtida a partir da imagem 2.4, pela aplicacdo de uma
transformacio utilizando o software AVS™".

Figura 2.4. A mesma imagem de 2.3, com representacao em niveis de cinza.

No processo de identificacdo automdtica, o sistema computacional possui, como
dados iniciais, um conjunto de ndmeros (o array de bytes), que equivale a observacdo de
uma imagem como a apresentada na figura 2.3. Enquanto o computador é muito eficiente
para processar localmente partes da imagem, € muito dificil estabelecer métodos para que
ele exiba conhecimento global. Isso ocorre porque existe uma distancia enorme entre a
imagem original e os modelos que explicam, descrevem ou abstraem as informacdes
contidas nessa imagem (Ballard, 1982). Para que esse conhecimento possa ser utilizado pelo
sistema computacional, € necessiario que sejam usadas representagdes poderosas e
compativeis com os sistemas automaticos. Na transicdo dos dados de imagem a partir do

array inicial de bytes até o modelo, a informacdo desses dados vai se tornando mais

concentrada, e o conhecimento semantico sobre a interpretacio da imagem, armazenado em

21 AVS: Advanced Visual System. Ambiente para visualizacdo interativa e processamento de imagens.
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z N

uma base de conhecimento, é utilizado de forma progressiva, a medida que o nivel de

processamento aumenta (Sonka, 1998).

As representacdes de dados de imagens podem ser classificadas em quatro niveis
(Ballard, 1982). Essas quatro representacdes incluem desde sinais com um nivel muito
baixo de abstracdo (o array de bytes inicial) até descricdes que podem ser percebidas por
humanos. O fluxo de informacdes entre os niveis pode ser bi-direcional e, para aplicacdes

especificas, alguns niveis podem ser omitidos (Sonka, 1998). Os quatro niveis sdo:

e Imagens generalizadas: este nivel ¢ formado pelas imagens contendo os dados
originais: arrays contendo dados da intensidade dos pixels. Também compdem este
grupo imagens produzidas como resultado de processamentos de baixo nivel, utilizadas

para destacar aspectos da imagem que sdo importantes para etapas posteriores.

o Imagens segmentadas: sio formadas a partir de imagens generalizadas, pelo
agrupamento de seus elementos em conjuntos que idealmente pertencem ao mesmo

objeto na cena.

e Representacoes geométricas: sio utilizadas para capturar o conhecimento de formas
2D e 3D. A caracterizacdo de formas € uma tarefa muito dificil, porém igualmente
importante. A representacdo de estruturas geométricas constitui um mecanismo
extremamente Util de codificacdo de conhecimento adquirido sobre um determinado

dominio.

e Modelos relacionais: sdo agrupamentos complexos de representagdes, usados para dar
suporte a processamento com alto nivel de elaboragado. Eles permitem o tratamento mais
eficiente de dados e com niveis mais altos de abstragdo. O processamento de alto nivel
freqiilentemente utiliza conhecimento a priori e modelos adquiridos anteriormente ao
inicio do processamento. O processamento tipico consiste em construir representacdes

que serdo comparadas com os dados experimentais.

A relacdo entre os niveis de representacdo de dados e as etapas de processamento €
imediata, pois cada nivel de representacdo é adequado ao nivel de processamento
equivalente, conforme ilustrado na figura 2.5. Esta figura apresenta uma versdo simplista,

porém didatica, do aumento do nivel de abstracdo da representacdo em cada etapa de
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processamento. Em sistemas reais, cada etapa de processamento pode utilizar e gerar dados

de mais de uma unica representagao.
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Figura 2.5. Relac@o entre os niveis de representacdo e os niveis de processamento.
Figura adaptada, a partir da figura 2.2, para ilustrar a relacdo entre os niveis de
processamento (Gonzales, 2000) e a classificacdo de niveis de imagens (Ballard, 1982).

Estratégias para identificacdo de objetos

Para a realizacdo da tarefa de identificacdo de objetos, uma etapa fundamental € o
estabelecimento de modelos, ou descrigcdes gerais, dos objetos procurados. O modelo
tipicamente inclui informagdes sobre forma, textura e conhecimento contextual a respeito da

ocorréncia do objeto na cena.

A utilizagdo de métodos simples, que se baseiam apenas em informagdes contidas
nos dados da prépria imagem, em geral, ndo produz resultados satisfatorios. Ou seja, as
informacdes intrinsecas da imagem nao siao capazes de caracterizar estruturas presentes em
objetos reais (Suetens et al., 1992). Procedimentos efetivos para identificacdo de estruturas

devem incorporar conhecimentos do modelo ou do contexto.

Suetens et al. (1992) classificaram as estratégias computacionais para implementar
esses processamentos de acordo com duas caracteristicas principais: sua adequabilidade

para dados de imagens complexos e sua adequabilidade para modelos complexos. Para os
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autores, a complexidade dos dados corresponde a razdo sinal-ruido na imagem. Segundo
essa abordagem, uma imagem com ambigiiidade semantica corresponde a dados ruidosos e
complexos. Imagens caracterizadas por alto ruido, baixa resolu¢do, ou com presenca de
artefatos necessitam de métodos especialmente projetados para extragdo das instancias do
modelo. Da mesma forma, para imagens que facilmente resultam em instancias falsas, sdo
necessarios métodos para distinguir os objetos corretos dos falsos. A complexidade do
modelo ¢ dada pelo nivel de detalhe nas estruturas de dados e nas técnicas necessdrias para
determinar a forma de organiza¢do dos mesmos. Por exemplo, se o modelo for definido por
critérios simples como um udnico padrdo de forma, ou a otimizacdo de uma unica funcio,
nao € necessdria a utilizacdo de outras informacdes contextuais. Se, por outro lado, muitos
componentes de modelos simples precisarem ser aglutinados ou relacionados
hierarquicamente para estabelecer a existéncia da instancia de modelo desejada, estruturas

de dados complexas e técnicas nao triviais de busca podem ser necessdrias.

Com base nessas duas caracteristicas, as estratégias foram divididas em quatro

grupos, que sdo apresentados de forma esquematica na figura 2.6.
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Figura 2.6. Espaco de classificacdo para estratégias de reconhecimento de estruturas
proposto por Suetens ef al. (1992).

A seguir, apresenta-se uma breve descricdo de cada um dos tipos de estratégia

(Suetens et al. 1992).
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Classificacdo por vetores de caracteristicas

Os objetos de uma imagem sdo modelados como vetores de caracteristicas, cada um
dos quais corresponde a pontos no espaco multidimensional de caracteristicas. As
caracteristicas consideradas neste caso sdo obtidas diretamente da imagem. Exemplos de
caracteristicas incluem intensidade, cor, drea, perimetro, grau de compactacdo e nimero de
buracos na estrutura. Para utilizar esta estratégia, é necessdrio selecionar as caracteristicas
relevantes do objeto a ser modelado, determinar uma forma de medi-las e definir um critério
para distinguir o objeto desejado dos outros objetos presentes na imagem, baseado nessas
caracteristicas. Uma vez definido o espago de caracteristicas, ele é dividido em regides que
correspondem a modelos de objetos diferentes. Esse procedimento permite a associagdo de
novos objetos as classes de objetos conhecidos. As fronteiras de decisdo normalmente sdao
definidas em uma fase de treinamento, a partir de uma amostra estatisticamente significativa

dos objetos em questao.
Modelos de ajuste aos dados das imagens

Aqui sdo definidos modelos que sdo ajustados diretamente aos dados das imagens.
Meétodos deste tipo incorporam mais conhecimento sobre o dominio do problema do que os
da estratégia anterior. Um exemplo simples € a busca por estruturas circulares, para tentar
encontrar imagens de artérias como a aorta da figura 2.1. Essa estratégia costuma ser
dividida em duas categorias: ajuste rigido e ajuste flexivel. O casamento de padrdes é o
precursor das estratégias de ajuste rigido. Um padrdo representa o objeto como uma curva
ou uma imagem. Uma métrica ou medida de similaridade, que reflita o grau de semelhanca
dos dados da imagem ao padrao, € utilizada para encontrar o padrao 6timo. A métrica mais
simples quantifica a similaridade entre duas imagens por correlacdo, que pode ser o
quadrado das diferencas entre os pixels, correlacdo estatistica, entre outras (Ballard, 1982).
Os métodos de ajuste flexivel, por sua vez, usam, como o préprio nome indica, modelos
flexiveis especificados por um conjunto de restricdes genéricas dos objetos, como
suavidade, curvatura, grau de compactacao, simetria, homogeneidade. O ajuste do modelo a

imagem € normalmente feito por uma funcdo, e a escolha € feita pela minimizagdo do valor
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dessa funcdo. Programacdo dindmica € um exemplo deste tipo de método (Suetens et al.,

1992).
Modelos de ajuste a estruturas simbdélicas

Esta estratégia atua sobre um conjunto de caracteristicas que tenham sido obtidas, de
forma confidvel, a partir dos dados da imagem. As caracteristicas podem ser regides
segmentadas da imagem, marcagdes produzidas por uma etapa de casamento de padroes. As
principais categorias desta estratégia sdo: casamento de grafos e ajuste de modelos. No
casamento de grafos, os objetos sdo modelados como estruturas relacionais ou primitivas de
grafos. Os ndés sdo os componentes do objeto ou cena e os arcos indicam as relagdes entre
eles. Marcas sdo obtidas a partir da busca pelo ajuste 6timo dos grafos referéncia e do grafo
obtido a partir dos dados da imagem. Alguma heuristica pode ser utilizada para diminuir a
arvore e reduzir o tempo computacional necessdrio. Esta operacdo, entretanto, pode
introduzir o risco de que seja encontrada uma solucdo que ndo seja a 6tima. No ajuste de
modelo hierdrquico, a redu¢do do espaco de busca é obtida através de uma abordagem
hierarquica: sdo feitos casamentos parciais, através do uso de modelos intermediarios, e

entdo, refinando-os.

Estratégias combinadas

Nesta estratégia, os métodos utilizam explicitamente técnicas de modelagem
hierdrquica para limitar a busca de candidatos ao ajuste. Uma seqiiéncia de modelos
intermedidrios, que sdo progressivamente mais complexos, € usada para encontrar e refinar
os casamentos parciais. Os estados intermedidrios criam um contexto para a andlise

subseqiiente.

2.2. Aplicacoes médicas

Em 1895 Rontgen descobriu os raios X e, a partir dessa descoberta, passou a ser
possivel visualizar estruturas internas do corpo humano. Essa possibilidade revolucionaria a
area de diagnodsticos em Medicina. No decorrer do ultimo século, novas formas de obter
informacdo visual do interior do corpo humano foram desenvolvidas. Atualmente, pode-se

obter excelentes informagdes anatomicas através das técnicas de Tomografia
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Computadorizada por raios X e Ressonancia Magnética, ou ainda informacdes funcionais
utilizando técnicas como Ultra-sonografia, Medicina Nuclear ou Ressonancia Magnética

Funcional.

Com a disseminacao do uso de imagens médicas para fins diagndsticos, aliada ao
rdpido desenvolvimento de técnicas computacionais para andlise de imagens digitais,
comecgaram a ser feitos grandes esforcos no sentido de automatizar as tarefas de andlise,
interpretacdo e diagndstico de imagens médicas. As primeiras experi€éncias em andlise
computacional de imagens por raios X surgiram na década de 60 (van Ginneken et al.,
2001) e, na década de 70, foram publicados os primeiros artigos para detec¢do automética
1.7

de anormalidades em imagens por raios X (Becker 1964 et a

1228, Meyers et al.*® 1964 apud van Ginneken 2001 p. 1228). A partir dai, surgiram

apud van Ginneken 2001 p.

pesquisas por métodos automdticos de andlise em todas as modalidades de imagens
médicas. Os primeiros trabalhos na drea eram muito otimistas a respeito da possibilidade de
diagnosticos gerados apenas por computadores (van Ginneken et al., 2001), entretanto essa
expectativa inicial ndo foi atingida. Apds trés décadas de pesquisas, existe um consenso que
o foco das pesquisas na drea deve ser em disponibilizar a informacdo relevante para o
médico, através de sistemas desenvolvidos para suporte a decisdo, ao invés de tentar realizar
o diagnéstico utilizando apenas o computador (Engle** 1992 apud van Ginneken, 2001, p.
1228). Inimeras pesquisas na drea de diagndstico auxiliado por computador (CAD -
computer-assisted diagnosis) tém sido relatadas nos ultimos anos. Algumas delas serdo

apresentadas no item 2.2.2.

Um dos problemas mais importantes envolvidos no desenvolvimento de sistemas de
apoio a decisdo clinica em aplicacdes que envolvem a visualizacdo e andlise de imagens é a

identificacdo de estruturas. No contexto de imagens médicas, o conceito de identificagdo,

22 Becker, H.; Nettleton, W.; Meyers, P.; Sweeney, J.; Nice Jr, C. Digital computer determination of a
medical diagnostic index directly from chest X-ray images. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, v. BME-11, p.67-72, 1964.

23 Meyers, P.; Nice Jr., C. Becker, H.; Nettleton, W.; Sweeney, J.; Meckstroth, G. Automated computer
analysis of radiographic images. Radiology, v. 83, p.1029-1034, 1964.

>4 Engle, R. Attempts to use computers as diagnostic aids in medical decision making: a thirty years
experience. Perspectives Biol. Med., v. 35, p.207-217, 1992.
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como definido no item 2.1.1, abrange a discriminacdo de um 6rgdo em particular, em
detrimento de outros 6rgdos ou a discriminagdo normalidade/anormalidade para um

determinado 6rgdo baseada nos atributos da imagem.

Na secdo a seguir, serd feita uma revisao da utilizagdo de informagdes a priori em
aplicacdes de segmentacdo e identificacdo de imagens médicas. A seguir serd dada uma
breve introdug¢do ao problema de identificacdo de estruturas em imagens médicas, com
apresentacdo de algumas aplicacOes descritas na literatura. As revisOes feitas aqui ndo
pretendem ser extensivas, com todas as possiveis dreas de aplicacdo clinica e todas as
possiveis técnicas aplicadas. Uma revisdo tdo abrangente foge ao escopo deste trabalho. O
objetivo principal aqui € exemplificar os conceitos expostos neste capitulo em aplicacdes

médicas, e mostrar as abordagens que tém sido utilizadas para esse fim.

2.2.1. Utilizacao de informacoes a priori para identificacao de estruturas em

processamento de imagens médicas

A utilizagdo de imagens médicas como auxiliar ao diagndstico médico ja ocorre ha
décadas. Entretanto, a caracterizacdo de tecidos e 6rgdos ainda ndo € precisa em termos
computacionais. Embora os clinicos sejam capazes de encontrar e classificar os érgaos com
facilidade e precisdo, ndo existe ainda um meio de transpor essa técnica para ambientes
computacionais. Na literatura encontram-se vdarios trabalhos que visam caracterizar o
conhecimento sobre um determinado tipo de 6rgdo presente em uma modalidade de imagem

médica, de tal forma a auxiliar o processamento automadtico dessa imagem.

Vilanova et al. (2000) apresentaram uma proposta de aproximacdo de Orgaos
tubulares por estruturas cilindricas para visualizacdo em endoscopia virtual. Kim et al.
(2000) utilizaram informacgdo de forma para discriminar estruturas de células sangiiineas e
possiveis anormalidades. Rugeri e Pajaro (2002) usaram o formato das células da cérnea em
um sistema para classificagdo de camadas da cérnea em imagens de microscopia confocal.
Park et al. (2000) incorporaram informag¢des anatdomicas sobre forma e relacdo com outras
estruturas anatdmicas para extracao automdtica de bordas pulmonares em imagens de raios
X. Lin et al. (2003) utilizaram conhecimento de forma para segmentacdo de imagens em

ultrassonografia.
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Karam et al. (2003) utilizaram informagdes de textura para caracterizacdo de
imagens de tomografia computadorizada de pulmiao em um sistema para recuperagdo de
imagens baseado em conteudo. Kunz et al. (2004) usaram informag¢des de textura e forma
para extracdo e classificacdo de caracteristicas em imagens de ressondncia magnética para

planejamento de terapia de prétons em tumores nos olhos.

Kobashi e Shapiro (1995) acrescentaram que existem informagdes contextuais
importantes que podem e devem ser utilizadas na identificagdo de uma estrutura particular,
como a localizacdo espacial do 6rgdo na imagem (em termos de posi¢do horizontal e
vertical) e a posicao relativa em relagdo a outros 6rgdos. Os autores defenderam, ainda, a
utilizacdo de um nimero maior de caracteristicas para identificacdo, com atribuicdo de
pesos menores para cada uma das caracteristicas em detrimento de uma abordagem que

utilize um nimero mais reduzido de carateristicas, cada uma delas com um peso maior.

Kobashi e Shapiro (1995) indicaram, ainda, que uma grande dificuldade na
utilizacdo de informacao a priori de formas, € caracterizar geometricamente os 6rgaos, pois
existem poucas invariantes de forma na caracterizacdo das estruturas anatdmicas humanas.
Ao contrério dos objetos rigidos de outras aplicacdes de visdo computacional, a maioria dos
6rgdos humanos apresenta poucas invariantes calculdveis e estdveis. Excecdes a essa regra
sdo, por exemplo, globo ocular e secdes da aorta, cuja forma € quase perfeitamente circular.
Del Bimbo e Pala (1999), em um trabalho sobre recuperacdo de imagens em bancos de
dados, afirmaram que existe uma enorme dificuldade em definir uma medida de
similaridade para agrupar formas que simulem este conceito na percepcdo humana. Isso
decorre da dificuldade de se estabelecer um modelo matemdtico adequado que reflita a
maneira como os humanos percebem as formas e a similaridade entre elas. Os autores
propuseram a utilizagdo de um critério de similaridade que usa um conjunto de imagens em

escalas distintas.
2.2.2. Identificacao de estruturas aplicada a imagens médicas

A identificacdo de estruturas € uma etapa fundamental para a realizacdo de diversos
procedimentos na drea médica, como: visualizacdo e planejamento cirurgico (Ruggeri e

Pajaro, 2002; Bartolini et al., 2004; Zrimec e Sammut, 1997), planejamento para
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procedimentos de radioterapia (Kobashi e Shapiro, 1995), identificacdo de tumores, méa-
formacdo e disfuncgdes (Verma e Zakos, 2001; Ogiela e Tadeusiewicz, 2000; Cheng et al.,
2003; Goodenday et al., 1997; Frangi et al., 1999; Keserci e Yoshida, 2002; Fang et al.,
2002; van Ginneken et al., 2001; Zwiggelaar et al., 1999; Liu et al., 2001; Costa e Moura,
1996), classificacao de 6rgaos, tecidos e células (Riviere et al., 2002; Cocosco et al., 2003;
Thies et al., 2004; Chalopin et al., 1998; Krissian et al., 2000) e recuperacdo de casos

semelhantes em bases de imagens baseada em contetudo (Dy et al., 2003).

As imagens médicas t€m algumas -caracteristicas especificas. Essas imagens
freqiientemente sdo obtidas a partir de alguma forma de energia que interage com as
estruturas; isto significa que as suas superficies ndo sdo opacas. As caracteristicas a serem
detectadas nas imagens podem ser pequenas e sutis, algumas vezes caracterizadas apenas
por mudancas extremamente suaves no nivel de cinza. Por outro lado, em muitas aplicacoes,
existe uma quantidade significativa de informacdo a priori da anatomia humana (Nevatia,

1982).

A especificidade das imagens médicas torna a sua andlise e interpretacdo uma das
aplicacdes mais dificeis e importantes das dreas de visdo computacional e reconhecimento
de padrdes (Verma e Zakos, 2001). Uma grande dificuldade em todo o processo € a criacdo
de modelos eficientes que representem as estruturas bioldgicas. Essa modelagem
normalmente inclui estruturas com formas bastante complexas, que ndo sido facilmente
descritas computacionalmente. Além disso, essas estruturas normalmente variam em relacao
a forma ou tamanho em uma populacdo. O modelo deve ser capaz de lidar com a
diversidade existente em estruturas normais € acomodar as formas anormais também, neste

caso identificando-as como tal.

Devido a complexidade das aplicagdes, a maior parte das solucdes para identificagdo
adota estratégias combinadas. As solucdes envolvem, em sua maioria, as trés etapas de
processamento descritas no item 2.1.2. Aplica-se, primeiramente, algum tipo de pré-
processamento na imagem, de forma a minimizar os efeitos de ruido ou artefatos de
aquisicdo, ou ainda realcar caracteristicas que auxiliem as etapas posteriores de

processamento. O tipo de processamento, nesta etapa, é bastante dependente da modalidade
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da imagem. A etapa seguinte, de segmentacdo, ainda apresenta dependéncia em relacdo a
modalidade, mas aqui o tipo de estrutura procurada ja passa a dirigir fortemente o processo.
A partir dai, na segunda fase do processamento de nivel médio - a representagdo e descricdo
- e na fase de processamento de nivel superior, a abordagem é focada na estrutura

procurada.

2.2.3. Algumas aplicacoes

Os primeiros trabalhos na drea de identificacdo de estruturas em imagens médicas
foram em radiografias de térax. Em seu artigo de revisdo sobre CAD em radiografia de
térax, van Ginneken et al. (2001) afirmaram que a detec¢do automadtica de ndédulos no
pulmao é o problema mais estudado em anélise computacional de radiografias. Os métodos
para a deteccdo de nddulos normalmente sdo divididos em duas etapas principais: na
primeira, os nédulos sdo detectados e na segunda, € eliminado o maior nimero possivel de
falsos positivos, ou seja, nddulos benignos identificados erroneamente como malignos.
Muitos métodos incluem ambas as etapas, mas o foco € sempre em uma delas. Os ndédulos
candidatos sdo detectados, apés uma etapa de pré-processamento, usando casamento de
padrdes, ou mesmo métodos simples como limiarizacdo. Para a eliminacdo de falsos
positivos, algumas caracteristicas especificas sdo detectadas para cada ndédulo candidato.
Normalmente, sdo utilizadas caracteristicas “cldssicas” que sao descritas em textos de
processamento de imagens e, a seguir, classificadores — geralmente simples — sdo utilizados
para a identificacdo dos falsos positivos. Keserci e Yoshida (2002) utilizaram uma
abordagem em multiplas escalas para refinar a identificacdo de falsos positivos, através da
aplicacdo de um modelo de wavelet snake para dete¢do de caracteristicas da imagem. Dy et
al. (2003) apresentaram uma metodologia para selecdo automdtica de caracteristicas 6timas
para discriminagdo de patologias do pulmdo para aplicacdo em Sistema de Recuperagdao

Baseado em Contetido da Imagem (CBIR — Content Based Image Retrieval).

Em sua revisdo, van Ginneken et al. (2001) destacaram que uma aplica¢do na qual
os sistemas CAD tém se mostrado bastante efetivos € a mamografia. Um sistema de apoio
ao diagndstico clinico que identifique e classifique padrdes de microcalcificagdes em

mamogramas pode ser muito util para o radiologista. Cheng et al. (2003) fizeram uma
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revisdao dos métodos automdticos para esse fim. Segundo os autores, a tarefa pode ser
dividida em duas grandes etapas. A primeira etapa consiste na deteccio de
microcalcificacdes. Os autores analisaram algumas estratégias para essa etapa do
processamento: (1) deteccao baseada nas caracteristicas intrinsecas da imagem, (2) detec¢cao
baseada em caracteristicas estatisticas de textura, (3) deteccdo baseada em caracteristicas de
textura em multiplas escalas, (4) detec¢do baseada em caracteristicas de dimensao fractal e
(5) deteccdo de agrupamentos de microcalcificacdes. Um exemplo de deteccdo de
microcalcificacdes foi apresentado no trabalho de Zwiggelaar et al. (1999), que se concentra
na deteccdo de lesdes especulares. Os autores desenvolveram modelos estatisticos para
descricdo e deteccdo dessas estruturas e obtiveram bons resultados em seus experimentos. A
partir da identificacdo das microcalcificagdes, o proximo passo € a distincao entre tumores
malignos e benignos. Essa é uma tarefa complexa, devido a grande variacdo de forma,
tamanho e composi¢do da mama. Verma e Zakos (2001) desenvolveram um sistema
baseado em Redes Neurais Difusas para essa distincdo. Uma andlise de técnicas de extracao
de caracteristicas da imagem determinou que a melhor combinacdo para distingdo dos
padrées de tumores malignos e tumores benignos € a utilizacdo de trés caracteristicas
combinadas, como por exemplo, entropia, desvio padrdo e o nimero de pixels. Liu et al.
(2001) utilizaram wavelets para a detecdo de lesdes especulares em mamogramas,
determinando em diversas escalas as caracteristicas a serem utilizadas para a identificacao.
Costa e Moura (1996) apresentaram um método automatico de deteccdo e classificagcdo de
lesdes, que faz uso do filtro de novidade de Kohonen. A classificacdo automatica € obtida a

partir da andlise do perfil médio da lesdo extraida.

Um método para identificacdo de lesdes morfologicas em imagens de raios X que
facilita o diagndstico de cancer pancredtico foi apresentado por Ogiela e Tadeusiewicz
(2000). O método utiliza gramaticas para identificar patologias nos condutos pancredticos,
que podem ser caracterizadas por variagdes morfoldgicas. Fang et al. (2002) desenvolveram
uma metodologia para a identificagdo e contagem de células tumorais, propondo um sistema

que gera regras para extracdo de caracteristicas da imagem otimizadas para esse fim.
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Outra drea para a qual a identificacdo de estruturas representa uma etapa muito
importante € a visualizagdo para planejamento cirdrgico. Bartolini et al. (2004)
apresentaram um método para identificagdo dos condutos da medula em imagens de raios X,
para planejamento cirurgico de implante de protese femoral. Para isso, eles desenvolveram
um modelo geométrico dos condutos, que € utilizado na etapa de casamento de estruturas
para identificacdo. Ruggeri e Pajaro (2002) descreveram uma metodologia utilizando uma
rede neural para identificagdo de camadas da cornea em imagens de microscopia confocal,
que classifica as estruturas de acordo com caracteristicas de forma das células de cada
camada. A identificagcdo correta € uma etapa importante para o planejamento de cirurgias de

corre¢ao a laser.

A 1identificacido com fins de visualizac¢do para planejamento radioterdpico também €
descrita na literatura. Kunz et al. (2004) utilizaram uma estratégia para planejamento de
radioterapia em tumores de retina, que envolve a identificacdo ocular pelo casamento de
caracteristicas da imagem analisada com as de imagens de um banco de dados. Kobashi e
Shapiro (1995) desenvolveram um trabalho para identificacdo de Orgdos abdominais em
imagens de CT, como uma etapa no planejamento de tratamento radioterdpico. A
identificacdo é efetuada por um sistema baseado em conhecimento. A base de conhecimento
inclui informacdes anatomicas, informagdes sobre o processo de formagdo das imagens e

informacodes sobre os efeitos dos operadores aplicados para extragao dos 6rgaos.

Nas dreas de visualizagdo da anatomia e andlise da fisiologia cerebral também
existem algumas contribui¢des. Riviere et al. (2002) desenvolveram um sistema para
identificacdo automadtica dos principais sulcos do cortex de cérebro humano em imagens de
ressonancia magnética. A identificacio do sulco é uma parte do processo de fusdo de
imagens com atlas deformaveis. Para a identificacdo, os autores utilizaram uma rede neural
para o ajuste com uma representacdo abstrata das estruturas na imagem, por meio de grafos.
Cocosco et al. (2003) descreveram um sistema para identificacdo de estruturas cerebrais em

imagens tri-dimensionais de ressonancia magnética, baseado em um classificador que utiliza

amostras geradas previamente por mapas de probabilidade para os diversos tecidos. Fidrich
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e Thirion (1994) apresentaram um trabalho para extracdo de curvas utilizando espaco de

escalas, que permitiu a visualizacdo de superficie cerebral.

Na drea cardiaca, Goodenway et al. (1997) utilizaram uma rede neural ndo
supervisionada para avaliar a perfusdo miocdrdica em imagens de cintilografia de perfusao.
A rede foi construida de forma a reproduzir a relacao entre a retina humana (que constitui o
segmento visual) e o cérebro (segmento associativo), e possui 4 camadas: (1) a camada mais
baixa, que é a camada sensorial; duas camadas intermedidrias, (2) camada de vetores de
caracteristicas e (3) camada de agregacdo de caracteristicas; e (4) uma camada superior
associativa. Chalopin et al. (1998) desenvolveram um método para identificacdo automadtica
da arvore coronariana esquerda em imagens de cineangiografia, para identificacdo de
estenose. O algoritmo é baseado na comparacdo de esqueletos da drvore coronariana com

um modelo topoldgico proposto pelos autores.

A identificacdo de estruturas tubulares é uma aplicacdo importante em estudos
vasculares. Krissian ef al. (2000) usaram uma abordagem multi-escala para extracdo de
vasos de diferentes tamanhos. Frangi et al. (1999) também utilizaram anélise em multiplas
escalas para quantificacdo do grau de estenose de vasos, para diagnéstico de doencgas

vasculares e planejamento de intervengdes vasculares.

Todos os trabalhos citados objetivam a resolu¢do de um problema especifico na area
médica e cada um deles apresenta contribuicdes importantes a area. Entretanto, todos
apresentam limitacOes e a busca por métodos de identificacdo de estruturas em imagens

médicas ainda é uma drea de pesquisa desafiadora.

2.24. Utilizacao de abordagens em miiltiplas escalas para identificacio

A breve revisdo apresentada na secdo anterior mostra que algumas etapas
fundamentais, e que ndo possuem solucdes universais, sdo a deteccdo de caracteristicas
representativas e a criacdo de modelos e estruturas de dados para representacado eficiente das
estruturas presentes na imagem. O fato de objetos reais aparecerem de forma diferente,
dependendo da escala de observacdo, tem implicagdes importantes para sua descri¢do. A

no¢do de escala é muito importante quando se analisam dados em imagens por métodos
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automdticos. A deteccao de caracteristicas em multiplas escalas é uma tatica para minimizar
o problema da determinacdo do tamanho da mdscara do operador, a ser adotado para a
deteccao das caracteristicas da imagem utilizadas para representacdo. O tamanho da
mascara depende do tamanho do 6rgdo desejado, que apresenta grandes variagdes. Para a
deteccdo 6tima em uma Unica escala, o tamanho do 6rgdo procurado deve ser conhecido a
priori.

Alguns dos autores citados nesta revisdo (Keserci et al., 2002; Liu et al., 2001;
Krissian et al., 2000; Frangi et al., 1999) utilizaram técnicas de multiplas escalas para a

deteccao das caracteristicas utilizadas para classificacao.

O objetivo deste trabalho é explorar a ado¢ao de multiplas escalas como ferramenta
para a identificacdo de estruturas de interesse em imagens médicas. Para isso, avalia-se a
utilizacdo de detetores de caracteristicas e uma representacao de dados em mdltiplas escalas.
A teoria de multiplas escalas utilizada neste trabalho é a Teoria de Espaco de Escalas. No
capitulo 3, a seguir, serd feita uma apresentacao detalhada desta teoria e no capitulo 4, serd

apresentada a representacio de dados multi-escala.



The scale, properly speaking, does not permit the measure of
the intelligence, because intellectual qualities are not
superposable, and therefore cannot be measured as linear

surfaces are measured.
- Alfred Binet (sobre o teste de QI)

Capitulo 3

Espaco de escalas

Neste capitulo, € introduzido o conceito de representacdo de imagens utilizando espaco de
escalas, no qual a imagem passa a ser constituida por um conjunto de versdes suavizadas da
imagem original. Essa representacdo tem sido utilizada nas dreas de Processamento de
Imagem e Visdo Computacional, pois o processo de suavizagdo permite que, com a
eliminagdo progressiva de detalhes da imagem, o sistema de processamento se concentre em
um nivel adequado de detalhe para a andlise em questdo. Duas caracteristicas da
representacao em espaco de escalas a tornam bastante atraente para adocdo em métodos para
identificac@o de estruturas: a eliminacao de detalhes da cena e a possibilidade de realizagao
da busca em uma escala na qual o objeto de interesse se manifesta de forma mais clara ou
intensa. Primeiramente, serdo apresentados os conceitos bdsicos de representacdo em
multiplas escalas. A seguir, serd feita uma apresentacdo detalhada da teoria de espaco de
escalas linear e uma breve descricdo dos espagos de escala ndo lineares. Serd também
discutida a questdao da escolha da escala mais relevante para o processamento. Detalhes de

implementagdo e alguns resultados serdo vistos no final do capitulo.

3.1. Conceitos gerais sobre a abordagem utilizando multiplas escalas

O conceito de utilizacdo de multiplas escalas para representacdo de imagens surgiu

da observacdo de propriedades de visualizacdo de objetos reais. Uma propriedade inerente a

33
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esses objetos € que eles existem como entidades que fazem algum sentido apenas em
algumas faixas de escala. O exemplo cldssico utilizado para ilustrar essa propriedade € o
conceito do galho de arvore, que faz sentido apenas em escalas de alguns centimetros a, no
maximo, uns poucos metros. Nao faz nenhum sentido discutir o conceito de galho no nivel
de nanometro ou quildmetro. Nessas escalas, é mais relevante falar, respectivamente, a

respeito das moléculas que formam a arvore e da floresta na qual a drvore cresce

(Koenderink, 1984).

Imagens sdo conjuntos ordenados de dados que representam uma cena fisica, os
quais sdo extraidos a partir da captura de informacdes presentes nessa cena. No processo de
extracdo ou aquisicdo da imagem, € necessdria a utilizacdo de um instrumento de medida
(como os olhos, uma camara fotografica ou um sistema de aquisicao de imagens médicas).
A imagem adquirida € capaz de exibir objetos em uma faixa de escalas, que € dependente da
faixa percebida pelo instrumento. A faixa de escalas de um instrumento € limitada nos dois
extremos: a escala interna € determinada pelas caracteristicas de amostragem do sistema de
medida (um cone ou um bastonete, a granulacdo da chapa de raios X); a escala externa é

limitada pelo campo de visdo do aparelho (Florack, 1994).

Para construir qualquer representacdo da imagem, € necessdrio extrair informacgdes a
partir da interacdo de seus dados com algum operador de imagem. Alguns problemas
fundamentais em processamento de baixo nivel e andlise de imagens estdo relacionados ao
tipo de operador a ser utilizado, onde aplica-lo e o tamanho da méascara de aplicagdo. Caso
essas questdes ndo sejam consideradas, a tarefa de interpretacdo dos resultados pode ser

muito dificil (Lindeberg, 1994; Ter Haar Romeny, 1996).

Imagens sdo, também, observagcdes do mundo real registradas através de medidas de
alguma quantidade fisica. Conforme ja mencionado acima, essa medida € caracterizada pela
resolucdo, ou abertura, do instrumento de medida. Existe um compromisso entre o nivel de
detalhe e o campo de visdo possiveis em uma medida. Se o que se deseja é visualizar
pequenos detalhes, entdo a abertura deve ser pequena, o que significa que uma porcdo
menor da cena poderé ser reproduzida. Por outro lado, uma abertura maior produz uma cena

com menos detalhes, porém um campo de visdo maior. Um bom exemplo desse
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compromisso € a visualizacdo da imagem de mamografia em duas resolugcdes diferentes,

apresentadas na figura 1.2.

O conceito de faixa de medidas com resolugdes diferentes, que corresponde a
observagoes em uma faixa de escalas, é chamado de medidas de dados em muiltiplas escalas.
No caso de imagens digitais, o processo de medida em multiplas escalas pode ser simulado
pelo sistema de Visao Computacional, através da representacdo em multiplas escalas
(Lindeberg, 1994; Ter Haar Romeny, 1996). Essa representagdo embute os dados originais
em um conjunto de imagens derivadas em fun¢do de um parametro de escala. Uma questdao
que surge imediatamente diz respeito a como construir essa representacao: nao € suficiente

simplesmente reduzir a resolugdo espacial da imagem?

Um dos principais requisitos para a constru¢do dessa representacdo € que as
estruturas em escalas altas em representacdes de mudltiplas escalas devem ser versoes
simplificadas de estruturas correspondentes em escalas mais baixas, ou seja, o método de
suavizacdo nao deve criar estruturas novas. Esse requisito foi estabelecido de diversas
formas por diferentes autores ((Koenderink, 1984; Yuille e Poggio, 1986; Lindeberg, 1994;
Babaud et al., 1986). Aliado aos requisitos de linearidade e invarincia a deslocamento
espacial, estes requisitos tornam a Gaussiana e suas derivadas a tnica solu¢do possivel para
essa constru¢do. Esse resultado deu origem a teoria de espago de escalas linear, que serd

apresentada no item 3.2.

A 1déia de representar dados em multiplas escalas ndo € nova e ja foi utilizada em

outras abordagens como quad-trees, piramides e wavelets (Lindeberg,1994).

Um dos principais argumentos apresentados em favor da teoria de espaco de escalas
¢ a semelhanga com os processos utilizados pela visdao humana na tarefa de visualizacdo e
andlise de imagens: existem varios dados de neurofisiologia e neuropsiquiatria indicando
que o sistema de visdo primdria humano realiza tarefas em madaltiplas escalas (Ter Haar
Romeny, 1996; Koenderink, 1990). Os cones e bastonetes na retina formam campos
receptores de formato circular em uma faixa enorme de escalas e sdo conectados a uma
unica célula ganglionar. Esta célula responde a intensidade luminosa ou a derivadas da

intensidade luminosa até, cogita-se, quarta ordem, em uma escala correspondendo ao
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tamanho do campo receptor (Llacer et al., 1993). Os campos receptores na retina se
projetam para o nucleo geniculado lateral (LGN) no tdlamo. Dai as proje¢des vao para o
cortex visual. Os perfis dos campos receptores no cortex possuem uma grande semelhanga

com as derivadas da gaussiana (Young3'11987 apud Lei, 1999).

3.2. Espaco de escalas linear

3.2.1. Espaco de escalas

O conceito de espago de escalas linear foi introduzido na literatura ocidental por
Witkin (1983) e Koenderink (1984). Weikert (1997) mostrou que o conceito de espaco de
escalas havia sido introduzido no Japao aproximadamente 20 anos antes de sua descri¢do do
ocidente (Iijirna3'2 1962 apud Weickert, 1997). O desenvolvimento da teoria de espaco de
escalas ocorreu como conseqiiéncia das questdes discutidas no item 3.1. A idéia bdsica
dessa teoria € considerar uma imagem e todos os seus detalhes em diferentes niveis de
escalas. Esse conceito foi resumido da seguinte forma por Koenderink (1984) em seu artigo

original:

“Se o objetivo é extrair todas as estruturas presentes em uma imagem, esta
deve ser analisada simultaneamente em todos os niveis de resolugdo e deve-
se compreender as relagcoes entre as imagens derivadas nos diferentes niveis

de escala.”

O espaco de escalas é uma representacdo da imagem em diversas escalas, cada uma
das quais refletindo a nova escala interna (ou resolucdo) da imagem, que incorpora a
imagem original, E(X), em um conjunto de imagens {H JE(X) | s>0 } A cada nova escala,
caracterizada pelo parametro de escala s, a imagem obtida pela aplicacdo do filtro H; deve

ser uma versao cada vez mais simplificada da original (Weickert, 1998; Florack et al.,

1994).

1 Young, R.A. The gaussian derivative model for machine vision: visual cortex simulation J. Optical Soc.
Am. July, 1987.

32 Jijima, T. Basic theory of pattern normalization (for the case of a typical one-dimensional pattern),
Bulletin of the Electrotecnical Laboratory, v. 26, p. 368-288, 1962 (em japonés)
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Na figura 3.1, sdo apresentados dois espacos de escalas, um para uma imagem 3D
sintética com trés cubos, e outro para uma imagem 2D cardiaca obtida por ressonancia

magnética.

3D

2D
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Nivel do espaco de escalas
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Figura 3.1. Esquema de espaco de escalas em 3D e 2D. A esquerda, é apresentado o
espaco de escalas de uma imagem sintética (gerada por software desenvolvido neste
trabalho), que contém trés cubos. A direita, o espaco de escalas de uma imagem
cardiaca obtida por ressonidncia magnética (imagem adquirida no Servico de
Ressonancia Magnética da Divisdo de Diagndstico por Imagens — Instituto do Coracdo
— HCFMUSP). Os espacos de escalas foram obtidos pela convolucdo da imagem
original com a gaussiana (equacao 3.5), com os valores de ¢ descritos pela equacdo 3.7.

Uma condi¢@o de arquitetura importante para a constru¢do do espago de escalas,
definida por Ter Haar Romeny (1996), Koenderink (1984) e Florack et al. (1994), é a
recursividade: para o nivel inicial, s=0, a representacdo de espaco de escalas fornece a

imagem original E(X) e o processo de filtragem pode ser descrito por:
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HyE) = EX) 3.1)
H,, E® =H,(H,E®Z) Y v,s20 (3.2)

Outras condi¢des, de suavizacdo e reducdo de informagdo, t€ém origem na
necessidade da ndo criacdo de artefatos quando se passa de uma representacdo em escala
mais fina para uma mais grosseira. O que se deseja € que, em escalas mais grosseiras, nao
existam estruturas adicionais causadas pelo processo de filtragem. Esta condi¢do foi
estabelecida de diferentes formas por diversos autores: ndo criar novas curvas de nivel
(Koenderink, 1984; Yuille e Poggio, 1986; Lindeberg, 1990), ndo real¢car extremos locais
(Babaud, 1986; Lindeberg, 1996b), diminui¢ao do nimero de extremos locais (Lindeberg,
1990). Outra caracteristica desejada € a invariancia a0 maximo de transformacdes possiveis

na imagem, como rotagdo e translagao.

Na formulacdo inicial da teoria de espaco de escalas, mais uma condi¢do foi

acrescentada, a de linearidade:
H,(aE(X)+bF(X))=a H; E(X)+b H; F(X) 3.3)

Foi demonstrado que a imposi¢ao da condic¢do de linearidade restringe o gerador do

espaco de escalas a uma unica funcio, a fungdo Gaussiana (Florack, 1994).

3.2.2. Teoria

O espaco de escalas linear consiste em representar a imagem em vdarios niveis de
escala interna obtidos pela convolu¢cdo da imagem original com filtros gaussianos com

variancias progressivamente maiores.

Para o desenvolvimento dessa teoria, supde-se que o sistema de andlise de imagens
modelado seja equivalente ao sistema de visdo primdrio, ou seja, completamente
independente da geometria da imagem. A tarefa principal de tal sistema € estabelecer essa
geometria em qualquer escala. A auséncia de qualquer informacido geométrica coloca

algumas condicdes adicionais como linearidade, invaridncia com relagdo a translacdo e

isotropia, apresentadas no item anterior. Essa abordagem fundamental foi adotada por
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Witkin (1983), Koenderink (1984) e Yuille e Poggio (1986), que formularam uma condi¢do
a priori na forma de imposi¢do de causalidade: nenhum ‘detalhe espurio’ deve ser criado a
medida em que a escala aumenta. Esta imposi¢do, somada as condi¢des de simetria,

estabeleceu a funcdo gaussiana como o construtor do espaco de escalas linear.

Para qualquer sinal N-dimensional f: RN — R, a sua representagiio no espaco de

escalas H : RY — R ¢é definida pela convolucio desse sinal com a fungio gaussiana (Ter

Haar Romeny, 1996):

+00
H (%)= [ f(3-5) g(§)de. GeR” (3:4)
g:RY - R éafuncgio gaussiana:
it

- 2 . 4. ~ -
g(X;0)=———— ¢ 297 | o possui dimensdo de X (3.5
2o’
O parametro de escala s € uma carateristica da escala na qual a imagem est4 sendo

observada e se relaciona com o pardmetro o da func¢do gaussiana por: o° = s. H(X;s) é a

intensidade do elemento X na escala s.

A convolucdo da imagem com a gaussiana necessariamente aumenta a escala interna
(ou seja, diminui a resolucdo). A pilha de imagens em fun¢do da escala interna é chamada
de espaco de escalas (Florack, 1994). Como operador que atua em uma vizinhanca, a
gaussiana introduz um parametro, o, que controla o tamanho dessa vizinhanga. O tamanho
da janela utilizada, por sua vez, controla o tamanho das estruturas que podem ser medidas
em uma determinada escala. Diferentes tipos de medidas necessitam de janelas com

tamanhos diferentes.

Koenderink (1984), em seu trabalho original, observou que a equagdo geradora do
espaco de escalas linear € a solucdo da equacao de difusdo linear, com a imagem original,

E(X), como condicao inicial:
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OH(%s) = = . D AH(%;s)
C2Y - VVHG:s) = AHGys) = Y &2

25 (69 = AHES) = 2= (3.6)
HGE0) = EX)

D é a dimensdo da imagem, VH éo gradiente de H e V-VH éo divergente do gradiente.

H(x;s) pode ser interpretada como uma fun¢do de densidade que descreve a
quantidade de uma substincia em cada ponto da imagem. Essa substancia € a informacdo
fisica representada por H(X;s). A medida que o parimetro de escala aumenta, essa
substancia se difunde, das regides de maior concentragdo para as regides de menor
concentracdo, num processo de homogeneizacdo da substincia em todo o dominio da
imagem. E um processo andlogo 2 difusio de calor em uma placa de metal que, com a

passagem do tempo, torna a temperatura na placa cada vez mais uniforme, até que se torne

constante (Ter Haar Romeny, 1996).

A solugdo completa H(x;s), com condigdo inicial H(x;0) = E(X), é o espago de
escalas e cada amostra em uma escala diferente € uma versdo da imagem original apds o
processo de suavizacdo. Seguindo esse raciocinio, pode-se visualizar o processo de
suavizacao com a gaussiana como um processo continuo que evolui a partir da imagem

original.

Koenderink (1984) mostrou que, para manter a propriedade de invariancia de escala,
a amostragem do parametro de escalas, o, deve ser logaritmica. Para implementacdo do
banco de filtros gaussianos, normalmente € introduzido um novo parametro, t, que varia

linearmente ao longo das escalas e se relaciona com o parametro o por:
oc,=ce"", neN (3.7)

€ € a resolucdo espacial da imagem original. Para € = 1, o nivel zero do espaco de escalas
corresponde a imagem original (Vincken, 1995). Esse valor de ¢ serd utilizado ao longo
deste texto. A cada valor de n esta relacionado um nivel no espaco de escalas. Remetendo a
figura 3.1, n representa o nivel da escala, s e o sdo parametros relacionados a resolugdo, ou

escala interna, de cada nivel e 7 estd relacionado ao espacamento entre os niveis.
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Na figura 3.2 sdo apresentados 16 niveis do espago de escalas linear construido para

uma imagem de corte de térax de ressondncia magnética.

Figura 3.2. Dezesseis niveis do espaco de escalas linear de um corte de térax por
ressonancia magnética com t = 0,19. A imagem no canto superior esquerdo € a imagem
original. (Imagem adquirida no Servico de Ressondncia Magnética da Divisdo de
Diagnéstico por Imagens — Instituto do Coragdo — HCFMUSP).

3.2.3. Derivadas numéricas utilizando espaco de escalas

Um resultado muito ttil da teoria de espago de escalas linear € o fato de as derivadas
da funcdo Gaussiana também serem solu¢cdes da equacdo de difusdo e, juntamente com a
Gaussiana, formarem um conjunto completo de operadores diferenciais (Nielsen et al.,
1994). O resultado de ordem zero é um escalar (€ a propria intensidade da imagem),
enquanto que todos os outros resultados de ordem superior sdo quantidades tensoriais como,
por exemplo, o resultado de primeira ordem, o gradiente, ¢ um vetor. Essa propriedade tem
sido utilizada para obten¢do de derivadas numéricas em imagens (Pizer, 1994; Niessen,

1995; Niessen, 1997; Fridman, 2004; Gutierrez, 2005).
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A obtencdo de derivadas numéricas é um problema mal posto (Bertero et al., 1988;
Florack et al., 1994). De acordo com Hadamard (Hadamard3 41902 apud Bertero, 1988) um
problema € bem posto se: sua solucdo (1) existe, (2) € unica e (3) depende continuamente
dos dados iniciais. Em fun¢do do ruido, inerente as imagens digitais, a funcdo de
intensidade, E(x), pode ser descontinua por toda a imagem. Desta forma, uma pequena
variacdo nos dados originais pode causar uma variacdo substancial na operagcdo de
diferenciacdo, violando a terceira condicdo. Alguns algoritmos para diferenciacdo de
imagens tentam superar este problema regularizando os dados, por exemplo, suavizando a
matriz de intensidade original. Entretanto, os dados ndo devem ser modificados, e o que se

deve buscar € a regularizacdo do operador. Uma imagem do espaco de escalas H(x;0) é

uma fun¢do suave para todos os valores de o > 0, tornando a diferenciacdo nas escalas um

processo bem posto (Florack et al., 1994).

Um resultado importante da teoria de espaco de escalas pode ser obtido tomando a

identidade dada pela expressao (3.8):
AEF) ® g(%;0)} = OE(X) ® g(%;0) = E(X) ® Jg(¥;0) (3.8)
® representa a operagdo de convolucao.

Para obter de forma bem posta derivadas parciais cartesianas de ordem n de uma

imagem na escala o, H(X;0), é necessdrio apenas convoluir a imagem original E(X) com
as derivadas parciais correspondentes da gaussiana g(x;o). Este resultado foi utilizado em

alguns trabalhos do nosso grupo3‘4, nos quais as derivadas regularizadas sao utilizadas para
determina¢do do fluxo 6ptico em imagens cardiacas por medicina nuclear (Gutierrez et al.,
1997b, 2005) e por ressondncia magnética (Gutierrez et al., 1997a, 1998a, 1998b, 2004),
com o objetivo de analisar o movimento das paredes do ventriculo esquerdo. Na figura
3.3.a, apresenta-se um conjunto de doze imagens cardiacas obtidas ao longo do ciclo
cardiaco e sincronizadas com o eletrocardiograma. Em 3.3.b, sdo apresentadas as derivadas

parciais, nas trés direcdes e no tempo, obtidas utilizando a equagdo 3.8.

33 J. Hadamard, “’Sur les problemes aux dérivées partielles et leur signification physique,” Princeton
University Bulletin, vol. 13, 1902.
34 Servigo de Informitica - Instituto do Coragio - HCEMUSP
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Figura 3.3. (a) Doze cortes de um volume cardiaco por ressonancia magnética —
dimensdes 256x256x10x12 - ao longo do ciclo cardiaco. (b) derivadas parciais obtidas
pela abordagem de espaco de escalas utilizando o= 1,42: A, B, C, e D séo,
respectivamente, as derivadas nas dire¢des y, x, z e no tempo. Para o cédlculo das
derivadas, realizou-se uma interpolacdo linear nas dire¢des z e ¢ no conjunto de imagens
da figura a. (Imagens adquiridas no Servico de Ressonancia Magnética — Divisao de
Diagnéstico por Imagem - Instituto do Coragdao — HCFMUSP).

Esse resultado permite a extracdo de derivadas de qualquer ordem para dados
discretos. Existe, entretanto, uma relacao estreita entre a ordem de diferenciacio, a escala do
operador e a acurdcia do resultado. Isto levanta, pela primeira vez, a questao fundamental de
qual deve ser a melhor escala para um problema especifico. Este ponto serd retomado mais

adiante neste texto.

3.24. Operadores diferenciais utilizando espaco de escalas

A metodologia de andlise de imagens no espaco de escalas foi estendida para incluir
as derivadas parciais da equacdo 3.5 de diferentes ordens, como filtros tteis para a tarefa de

andlise de imagens.

Um operador de escala diferencial em trés dimensoes foi descrito por Llacer (1993):

+n+
oprtn me’n’p(x,y,Z,S)

ox" oy™ oz

G p(5.7:2.5) = (3.9)
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X, ¥, z sdo as dimensdes espaciais da imagem, s é a dimensdo de escala e p, n e m indicam a

ordem da derivada.

Por exemplo, o operador médulo diferencial gradiente pode ser descrito pela expressao

3.10.

L\2 N2 L \2
|Graal(7c;s)|2 :[GG(X’S)j + {6G(x,s)j n (Mj (3.10)
ox oy oy

Na figura 3.4, apresenta-se a aplicacdo do operador mddulo diferencial gradiente,

dado pela expressao 3.10, a um corte da seqiiéncia apresentada na figura 3.3.a.

Figura 3.4. a) um corte 2D de um volume 3D cardiaco de ressonancia magnética.
Resolugdo espacial de 60x60x10, resolucdo temporal de 12 imagens por ciclo cardiaco.
b), ¢) e d) médulo do gradiente para o =142, o =2,72 € o =4,48, respectivamente.
(Imagem adquirida no Servigo de Ressonincia Magnética — Divisdo de Diagnéstico por

Imagem - Instituto do Coragdo — HCFMUSP).
3.2.5. Invariantes geométricos nas escalas como descritores da geometria da

imagem

Uma vez que o conjunto de derivadas parciais para todos os elementos da imagem
até ordem N, ao longo das escalas, tenha sido calculado, estdo disponiveis todas as
derivadas da imagem até ordem N. Entretanto, cada derivada individual, por exemplo,

0 L(X;s)/0x, ndo representa nenhuma propriedade com algum significado geométrico, pois
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z

a escolha dos eixos é completamente arbitrdria (Ter Haar Romeny, 1996). Existe a
possibilidade de rotacdo do sistema de coordenadas, o que causaria um resultado diferente

para a derivada e que ndo tem, obviamente, nenhuma relacdo com a imagem.

Qualquer propriedade que seja invariante a transformacdes no sistema de
coordenadas deve estar ligada a prépria imagem e, portanto possui alguma interpretacdo
geométrica (Koenderink, 1992). O oposto também € verdadeiro: qualquer propriedade da
imagem pode ser expressa através de uma funcdo invariante (ou simplesmente ‘invariante’).
Existe, assim, uma relacdo intima entre teoria de invariantes e a geometria diferencial

(Florack, 1992).

Embora seja possivel fazer uma descricao da geometria da imagem independente do
sistema de coordenadas, na fase de implementacdo € necessario utilizar coordenadas
especificas. Qualquer sistema de coordenadas pode ser escolhido, desde que se assegure que
as func¢des de interesse sejam independentes dessa escolha particular. O termo ‘invariante’
sempre implica a existéncia de um grupo de transformagdes permitidas (Florack et al.,

1994).

No presente trabalho, serdo utilizadas funcdes invariantes em relacdo a grupos
basicos de transformagdes muito tuteis quando se analisam imagens médicas: o grupo de
rotacdes, o grupo de translagdes e o grupo de reflexdes. As combinacgdes especiais de
derivadas da imagem que exibem tal conjunto de invaridncias sob transformagdes de
coordenadas cartesianas sdao chamadas invariantes cartesianas diferenciais. Pode-se
construir um nimero infinito de invariantes em cada ponto da imagem, mas pode-se mostrar
(Florack, 1992) que existe apenas um pequeno nimero de invariantes independentes entre
si. Isso quer dizer que, para uma dada ordem N de diferenciacdo, pode-se definir qualquer
quantidade geometricamente significativa em funcao dessas invariantes independentes. Esse

resultado serd utilizado no capitulo 4.

3.2.6. Limitacoes do espaco de escalas linear

A abordagem de espago de escalas linear apresenta um grande problema para sua

utilizacdo em andlise automdtica de imagens, que € o fato de que ndo apenas o ruido é
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suavizado, mas também elementos importantes da imagem, como bordas (Weickert, 1998).
Esse efeito pode ser visualizado na figura 3.2, na qual as estruturas presentes na imagem sao

rapidamente suavizadas e em poucos niveis ja € dificil a visualizacdo de suas bordas.

A reducdo indiscriminada de informagdo de baixa escala (como ruidos, bordas e
pequenas estruturas), associada com suavizacdo uniforme, pode remover informacdes
importantes sobre estruturas reais que tenham componentes de alta e baixa escala (interior
de objetos e suas bordas). Como as componentes de baixa escala sio normalmente utilizadas
na etapa de segmentacdo, a utilizacdo desse construtor (a gaussiana) introduz incertezas na
localizag@o precisa das bordas. Na figura 3.4 pode-se verificar que para os valores maiores
de o, a imagem de gradiente apresenta valores altos (que correspondem as bordas das
estruturas) em uma faixa cada vez mais larga e indistinta, o que introduz ambigiiidade ou

incerteza na localizacdo precisa das bordas em questao.

Idealmente, o que se deseja € tornar mais eficazes as medidas em pontos de
descontinuidade na imagem suavizando as regides de fundo, porém mantendo as bordas
perceptiveis. Essa necessidade motivou a formulacdo da teorias de espaco de escalas nao

lineares.

3.3. O embasamento fisico para o processo de difusao

Existe a no¢do intuitiva de difusdo como um processo fisico que tende a equilibrar
diferencas de concentracdo sem criar ou destruir massa. Essa propriedade de equilibrio é

expressa pela lei de Fick (Weickert, 1998):

j=-D.VL (3.11)

A equagdo acima afirma que um gradiente de concentracao VL causa um fluxo
7 que tende a compensar o gradiente. A relagio entre VL e ] é descrita pelo tensor de
difusdo D , que € uma matriz simétrica positiva. No caso em que VL e | sio paralelos, o
processo de difusdo € dito isotropico. O tensor pode, entdo, ser substituido pelo escalar,

chamado de constante de difusdo, d. No caso geral anisotrépico, j e VL nio sdo paralelos.
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A observacdo de que a difusdo apenas transporta massa, sem crid-la ou destrui-la, é

expressa pela equacao da continuidade:

oL o = .
—=-V.j, t € o tempo. (3.12)
ot

Colocando a equacdo de Fick (3.11) na equagdo de continuidade (3.12), chega-se a

equacdo de difusdo:

oL - -
— =V (VD) (3.13)

Essa equacdo surge em muitos fendmenos de transporte na fisica. No contexto de

transferéncia de calor, ela é chamada de equacdo de difusdo de calor.

Conforme ja colocado no item 3.2.2, em processamento de imagens pode-se
identificar a concentracdo na equacao 3.13 com o valor de intensidade de um elemento em
uma dada posicdo. Se o tensor de difusdo for constante por todo o dominio da imagem,
trata-se de um processo de difusdo homogénea. Uma filtragem dependente da posi¢cao
espacial € chamada difusao nao homogénea. Freqlientemente, o tensor de difusdo é uma
funcdo da estrutura diferencial da prépria imagem, gerando os espacos de escala ndo

lineares (Weickert, 1998).

3.4. Espacos de escala nao lineares

A equacdo de difusdo linear 3.6 € um caso particular da equacdo geral de difusdo
3.13, na qual o tensor de difusdo é constante por toda a imagem. Em espacos de escala ndo

lineares, essa condi¢ao nao € valida (Weickert, 1998; Florack 1995).

Nos espacos de escala ndo lineares sdo utilizados métodos de suavizagdo
adaptativos, que s3o baseados na idéia de se aplicar um processo que depende de
propriedades locais da imagem, eliminando a restricdo de isotropia na resolucdo da equacdo
de difusdo. Um enorme esfor¢co tem sido feito no sentido de se encontrar construtores de
espaco de escalas que, simultaneamente, suavizem as regides homogéneas da imagem

mantendo estruturas de interesse (Alvarez et al., 1992; Kimia et al.,, 1994; van den
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Boomgaard e Smeulders, 1994; Jackway e Deriche, 1996; Kimmel, 1997; Weickert, 1998;
Perona e Malik, 1990).

Essas pesquisas também sdo feitas em concordancia com os resultados das pesquisas
de visdao biologica. O primeiro estdgio de visualizacio € feito sem qualquer
comprometimento e com total auséncia de informacgdes a priori. Conforme descrito no item
3.1, as informacdes formadas nos campos receptivos da retina sdo projetadas para o nicleo
geniculado lateral (LGN) e dai para o cortex visual, no modelo que é contemplado pelo
espaco de escalas linear. Existe, entretanto, uma projecdo macica de fibras
retroalimentadoras do cértex visual para o LGN: aproximadamente 50% das sinapses do
LGN sao derivadas dos neurdnios corticogeniculados, enquanto apenas 10-20% sao da
retina. Essa enorme retroalimentagdo fornece a idéia de que o sistema de visualizagdo
primdrio pode modificar os campos receptivos em funcdo da propria imagem. Medidas
recentes dos campos receptivos mostraram que muitos deles apresentam perfis de
sensibilidade extremamente varidveis no tempo. Mais ainda, o sistema visual pode ser
considerado como um sistema em cascata, no qual os niveis mais altos de informacdo com
relagdo a tarefa, modelo ou memoria podem ser utilizados para ajustar os processos iniciais

(Ter Haar Romeny, 1996).

De maneira andloga, a teoria de espaco de escalas ndo lineares explora a
possibilidade de utilizacdo das informagdes geométricas obtidas na fase de processamento
primdrio, como parametros dos filtros construtores de espacos de escalas e direcionamento
do processo de difusdo para uma determinada tarefa. Existem diversas abordagens para o
problema, com uma enorme quantidade de equacdes para geracdo do espaco de escalas,
entre as quais pode-se citar: (i) equacoes de difusdo com coeficientes de conducao varidveis,
(if) curvas ou superficies de evolucdo dirigidas pela geometria, (iii) abordagem morfoldgica.

A seguir, serd feita uma descri¢do sucinta de cada uma delas.

34.1. Difusao com condutancia variavel

Sabe-se que o espago de escalas linear tem uma desvantagem principal que é o

borramento de bordas. Uma alternativa natural para diminuir os problemas de suavizagdo de
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bordas € a introducdo de retroalimentacdo no processo de difusdo, através da adaptacdo da

constante de difusdo d ao gradiente da imagem.

O primeiro filtro para difusdo nado linear foi proposto por Perona e Malik (1990).
Esse trabalho inicial deu um grande impulso a pesquisa de espacos de escala nao lineares. A
proposta foi tornar a difus@o decrescente em func¢do do gradiente. O processo de difusao
passa a ser, entdo, dependente de caracteristicas locais da imagem: os locais de alto
gradiente funcionam como uma regido de isolamento, ndo permitindo a difusido dos valores
de intensidade através deles. Em regides homogéneas, o resultado de sua aplicacdo € muito

semelhante ao da gaussiana.

Entretanto, o ruido presente nas imagens produz gradientes altos em todas as
direcOes. Para as escalas mais baixas, regides com alto valor de gradiente, porém sem
significado na imagem (normalmente produto de ruido) s@o mantidas (Niessen, 1995). A

difusdo também tende a produzir vérias superficies descontinuas.

Figura 3.5. Doze escalas do espago de escalas ndo linear utilizando difusdo com
condutincia varidvel, construidas a partir da proposta de Black e Sapiro. A imagem no
canto superior esquerdo € a imagem original. (Imagem adquirida no Servico de
Ressonancia Magnética — Divisdo de Diagndstico por Imagem - Instituto do Coracdo —
HCFMUSP).

Muitas variacdes da defini¢do original foram propostas (Catté et al., 1992; Gerig et

al., 1992; You et al., 1996; Nitzberg e Shiota, 1992). Em particular, Black e Sapiro (1998)
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utilizaram uma funcdo para determinacdo de bordas na equacdo de difusdo anisotrépica
baseada no estimador de Tukey, que preserva bordas mais nitidamente do que na proposta
original de Perona e Malik. Na figura 3.5, apresenta-se o espaco de escalas ndo linear,
construido a partir da proposta de Black e Sapiro, para uma imagem de térax por

ressonancia magnética.

3.4.2. Outras abordagens

Existem indmeras abordagens para a construcio de espacgos de escalas ndo lineares.

Aqui apresentaremos, a titulo de exemplo, duas dessas teorias.
Fluxos geométricos ou evolucio de curvas

Esta abordagem considera a evolugdao de curvas e superficies como fungdo da
geometria da imagem. No processo de difusdo utilizando geometria, a difusdo € maxima na
direcdo tangencial as curvas e nula na direcdo normal. Kimia et al. (1994) pesquisou esta

abordagem para a decomposi¢ao de formas e sua descri¢io em multiplas escalas.
Espacos de escalas morfologicos

Em morfologia matemadtica, um espaco de escalas € criado pela erosdo ou dilatagdo
da imagem utilizando um elemento estruturante com tamanho crescente. Pode-se unir a
dilatacdo e erosdo na escala zero para formar uma opera¢do de multiescala dnica, que
unifica as duas operagdes morfoldgicas. Para escalas positivas, efetua-se uma dilatagio e

para escalas negativas, uma erosao (Jackway e Deriche, 1996).

3.5. Selecao de escalas

3.5.1. Conceito de escalas apropriadas

O conceito bdsico presente na andlise de imagens com espaco de escalas € que o
grau de suavizagdo no qual um objeto desaparece revela o tamanho desse objeto. E por esse
motivo que o parametro de suavizacdo é chamado de escala (Majer, 2000). De acordo com a
teoria de espacgo de escalas, qualquer objeto em uma imagem tem uma posi¢ao e uma escala.

Para encontrar tanto a posi¢do quanto a escala adequada de um objeto, a imagem deve ser
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suavizada e analisada em todos os possiveis graus, no caso de desconhecimento do contetido

da imagem (Koenderink, 1984).

A representacdo de espaco de escalas € adequada para a tarefa de deteccdo de
informacdes relevantes na imagem (Majer, 2000). Para realizar essa tarefa de forma

eficiente, é necessario descrever cada objeto na chamada escala apropriada.

Para encontrar as escalas apropriadas, € necessario analisar a imagem em todas as
escalas do espaco de escalas e escolher aquelas que possam ser descritas como
particularmente informativas (Majer, 2000). As escalas particularmente informativas, ou
apropriadas, sdo aquelas nas quais o objeto de interesse pode ser detectado. A importancia
da escolha das escalas apropriadas pode ser demonstrada pela andlise dos dois exemplos
apresentados no capitulo 1. No exemplo da imagem de mamografia (figura 1.2), uma
aplicacdo para identificacdo das regides de microcalcificacdes deveria trabalhar em niveis
baixos do espaco de escalas; caso se desejasse primeiramente identificar a mama, para
depois visualizar as microcalcificacdes, os niveis mais apropriados seriam niveis mais altos
do espacgo de escalas. Para a imagem de Medicina Nuclear (figura 1.3), também apresentada
no capitulo 1, em uma aplica¢do cujo objetivo fosse identificar as regidoes sugestivas de
metdstase, os niveis mais apropriados seriam intermedidrios no espaco de escalas, pois em
niveis muito baixos o ruido tende a mascarar as regides de metdstase com baixo contraste e

nos muito altos, a suavizacao torna a identificacdo muito imprecisa.

Outra motivacdo, de ordem mais técnica de processamento de imagens, para a
selecdo de escalas, diz respeito aos operadores utilizados para deteccdo de caracteristicas.
Para conseguir qualquer representacdo a partir dos dados de imagens € necessario que se
extraiam informagdes utilizando operadores que interajam com eles. Algumas questdes se
colocam em relacdo a esse ponto. Que operadores usar? Onde aplicd-los? Quais parametros
e valores eles devem ter? Nos operadores diferenciais utilizando espacgo de escalas definidos
no item 3.2.4, a dependéncia do tamanho do operador € explicita na expressao 3.9, na qual
as derivadas sdo aplicadas a gaussiana em fungdo da escala . Como os operadores sdo
parametrizados em fun¢do da posicdo e da escala, é natural procurar ndo apenas as posicoes

que contém mais informagdes, mas também as escalas.
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O ajuste automadtico da faixa de escalas é um problema agudo em processamento
automdtico de imagens. A extraordindria capacidade do sistema visual humano para se
ajustar automaticamente a faixa de escalas adequada para realizar determinada tarefa,
constitui uma das caracteristicas importantes de sua enorme habilidade para andlise

qualitativa de imagens.

3.5.2. Métodos para selecao de escalas

A determinacdo do parametro de escala mais adequado ndo € um problema trivial e a
pesquisa por métodos automdticos para selecdo de escala tem despertado interesse em
muitas dreas (Pauly et al., 2003). Lindeberg (1998) foi um dos primeiros autores a
apresentar uma proposta para selecao de escalas. Majer (2000) propds um método, que em

linhas gerais € muito semelhante ao de Lindeberg.

Os trabalhos de Lindeberg e Majer tentaram estimar as posi¢des e escalas mais
apropriadas para a andlise de imagens sem conhecimento a priori. As propostas,

basicamente, consistiam dos seguintes passos:
e suavizar a imagem em graus variados;
e aplicar operadores e determinar extremos locais (mdximos e minimos);

e determinar as posicdes e escalas particularmente informativas, em fun¢do desses

extremos locais.

O principio proposto para a selecdo de escalas afirmava que a escala na qual um
determinado operador normalizado assumir maximo local deve refletir o tamanho
caracteristico de uma estrutura correspondente. Assim, o conjunto de maximos locais reflete
os tamanhos das estruturas presentes na imagem. Pauly et al. (2003) utilizaram o mesmo

principio para selecionar as escalas.

Elder e Zucker (1998) descreveram a utilizacdo de escala minima confidvel para
estimativa local de bordas. Para os autores, escala confidvel significa que, a partir dessa
escala e em escalas mais altas, a probabilidade de erro na estimativa das bordas € inferior a

um certo nivel de tolerancia.
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3.6. Implementacio

3.6.1. Criacao das imagens de espaco de escalas

A implementacido do espaco de escalas linear foi efetuada no dominio espacial, no
qual o espacgo de escalas linear é construido através de um processo de suavizacao por meio
da convolu¢do da imagem original com o filtro gaussiano, com valores crescentes de o .
Discute-se, na literatura, a respeito do filtro a ser utilizado no caso discreto, pois a gaussiana
€ a solucdo da equacdo de difusdo para o caso continuo. Lindeberg (1990) apresentou uma
solucdo para a implementacao discreta da teoria, que se aproxima da gaussiana conforme a
escala aumenta. Existem ainda propostas de filtros recursivos (incluindo a gaussiana e suas
derivadas) iniciada por Deriche (1993). Uma anélise realizada por Fidrich (1994) mostrou
que, no primeiro caso existe a desvantagem de que os filtros ndo podem ser implementados
de forma isotrépica e separdvel e, no segundo, as combinac¢des ndo lineares de derivadas
presentes na metodologia podem causar um acimulo de erros de computacdo, que
possivelmente produzirdo resultados imprecisos para os descritores diferenciais. A
constru¢do do espaco de escalas linear através da convolug@o com a gaussiana discreta (com
o tamanho do filtro definido a partir da porcentagem de energia perdida pelo processo de
truncagem) foi considerada satisfatdria por esse estudo, e € bastante utilizada em trabalhos
que utilizam o espaco de escalas linear. Na implementacao deste trabalho, essa proposta foi
utilizada para geracao do espaco de escalas linear. Como alternativa a esta implementagdo, a
suavizacdo da imagem pode ser realizada no dominio de Fourier. Sua principal vantagem €
o menor tempo de processamento em escalas mais altas, especialmente para imagens de
modalidades com resolucdo espacial maior (Vincken, 1995). Os experimentos realizados
neste trabalho foram realizados com imagens de resolucdo baixa e média e os tempos de

processamento obtidos foram considerados satisfatorios.

7z

Neste trabalho, o espaco de escalas linear € criado pela convolu¢do da imagem
original com filtros gaussianos discretos, com mascaras de largura crescente. O tamanho da

mdscara de convolugdo (2a + 1), para cada parametro de escala o, € definido em funcdo da
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porcentagem (0 ) da energia da fung¢do gaussiana perdida como conseqiiéncia da truncagem

(Fidrich, 1994):

a=+—-7/(2Inod) o (3.14)

Na implementacio da convolucdo, foram utilizadas as propriedades de

separabilidade e simetria da gaussiana.

Uma vez construido o espago de escalas, cada amostra do conjunto é chamada de
nivel. Os niveis sao numerados, comecando em um, na imagem com menor valor de o . E
interessante observar que a andlise se inicia em uma imagem na qual ja tenha ocorrido
suavizacdo. Segundo Fiedrich (1994) a imagem original sé poderia ser utilizada como o
primeiro nivel do espaco de escalas se a sua qualidade fosse excelente. Em imagens
médicas, essa ndo € a regra, pois elas sdo freqiientemente corrompidas pelo ruido de
aquisi¢do. O procedimento mais correto em uma andlise de espaco de escalas € considerar a

primeira imagem suavizada como o primeiro nivel.

3.6.2. Obtencao dos diferenciais nas escalas

No caso continuo, existem, em principio, duas formas equivalentes de calcular os
diferenciais nas escalas: diferenciando o sinal suavizado ou convoluindo o sinal com um

filtro de diferenciacao suavizado.

No caso discreto, entretanto, essa relagdo ndo € valida (Fidrich, 1994; Lindeberg,
1990): um operador diferencial com mdascara de tamanho pequeno aplicado a uma imagem
suavizada com um operador com madscara de tamanho grande vai evidenciar as variagdes
locais da estrutura, mas nao as globais. Nos experimentos deste trabalho, foi utilizada a

convolugdo do sinal com a méscara de diferenciagdo.

3.6.3. Linguagem de programacao e ferramentas de desenvolvimento

As rotinas para criagio do espaco de escalas linear, incluindo as rotinas para cédlculo
de derivadas utilizando o conceito de espaco de escalas, foram implementadas em ANSI C.
Foi criada uma biblioteca [libscale.so, que contém as rotinas para leitura e escrita de

arquivos, geracdo das mdscaras do filtro gaussiana e suas derivadas. Para a criacdo do
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espaco de escalas, foi implementado o programa gauss, que utiliza a rotina GaussConvolve
da biblioteca libscale. O programa permite o processamento de dados 1D (sinais), 2D
(imagens bi-dimensionais), 3D (imagens tri-dimensionais) e 4D (séries temporais de
imagens tri-dimensionais). O nimero de escalas e o valor de T sdo parametros determinados
em tempo de execucdo. Rotinas para criacio de imagens de combinacOes de derivadas da

imagem sao criadas a partir da utilizacdo da rotina DerivConvolve da biblioteca libscale.

Para visualizacdo das imagens, foi utilizado o AVS® — Advanced Visual System, que
€ um ambiente para visualiza¢do e processamento de dados. O ambiente possui ferramentas
de visualizacdo e processamento para dados 1D, 2D e 3D. A interface para criagdo das redes
de visualizacdo e processamento € bastante amigdvel e permite, também, o desenvolvimento
de novos médulos de processamento. Neste trabalho, o ambiente AVS foi utilizado apenas
para visualizacdo de imagens, pois embora C seja uma das linguagens de desenvolvimento
para criacdo de novos mdédulos no AVS, o cddigo final apresenta algumas diferencas em
relacio ao ANSI C, especialmente nas rotinas de manipulagdo de memoria. Desde o
principio do desenvolvimento dos mddulos deste trabalho, um dos requisitos estabelecidos
foi a portabilidade. Assim, optou-se por nao utilizar a ferramenta de desenvolvimento de
novos médulos do AVS. Os resultados apresentados no item a seguir foram obtidos em um

servidor Sun Ultra Enterprise 450, Ultra4, 2 GB de RAM (CFP 2000 = 11,1)*~.

3.7. Resultados

Ao longo deste capitulo, foram apresentadas algumas imagens obtidas através da
utilizacdo das rotinas desenvolvidas nesta etapa. A figura 3.1, que ilustra o conceito de
espaco de escala em imagens bidimensionais e tridimensionais, foi obtida pela aplica¢do do
programa gauss a dois conjuntos de imagens, um sintético (3D) e um corte cardiaco (2D) de
um volume por ressonancia magnética. A figura 3.2 apresenta o espaco de escalas de um

corte de térax por ressonancia magnética, também obtido pela aplicacio da rotina gauss.

33 Valor obtido em www.spec.org
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7z

Na figura 3.3, € ilustrada a determinacdo de derivadas utilizando o conceito de
espaco de escalas. A figura mostra o resultado obtido pela aplicacio da rotina
genDerivatives a uma seqiiéncia temporal de um corte 2D de um volume cardiaco por
ressonancia magnética, obtido em diversos pontos do ciclo cardiaco. Sdo apresentadas as
derivadas obtidas nas trés dimensdes espaciais € no tempo. A figura 3.4 ilustra a aplicacdo
de um operador diferencial (no caso da figura, o operador gradiente) a um corte pertencente
ao volume de imagens apresentado na figura 3.3. As imagens de gradiente foram obtidas
utilizando o programa gradient com trés valores de o, para ilustrar a influéncia do

parametro no resultado da operacao.

A figura 3.5 apresenta um espacgo de escalas ndo linear construido para um corte de
térax por ressonincia magnética, utilizando o programa tuckey, cuja implementacdo foi

baseada no trabalho de Black e Sapiro (1998).

Como resultado final deste capitulo sdo apresentados dados sobre o desempenho das
rotinas implementadas. Na figura 3.7 mostram-se os tempos de processamento para
obtencdo das imagens do espago de escalas de uma imagem 2D sintética, apresentada na
figura 3.6, em trés resolucdes distintas: 64 x 64, 128 x 128 e 256 x 256 pixels. Utilizou-se o

valor de t= 0,193‘6.

Figura 3.6. Imagem sintética simples (criada por software desenvolvido neste trabalho)
utilizada para verificagdo do desempenho das rotinas de geracdo do espago de escalas
em 3 resolugdes diferentes.

30 valor de t foi determinado empiricamente. No apéndice IV apresenta-se uma andlise qualitativa da
influéncia desse parametro.
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Figura 3.7. Tempos de processamento para criagdo do espaco de escalas com diferentes
niveis, para a imagem apresentada na figura 3.7, em trés resolucdes: 64 x 64, 128 x 128
e 256 x 256 pixels. 1= 0,19. A tabela com os valores dos tempos é apresentada no
Apéndice I. Os valores foram obtidos em um servidor Sun Ultra Enterprise 450.

Na figura 3.8, apresenta-se a representa¢do em isosuperficie de um volume 3D do
phantom MCAT’’ (UNC) em nove niveis do espaco de escalas. A figura 3.9 apresenta os
tempos de processamento para geracdo do espaco de escalas para esse volume, com
resolucdo de 64 x 64 x 64 pixels. Foram computados os tempos para construcio de espacos
de escalas com um ndmero crescente de niveis. Sdo apresentados os tempos de
processamento em dois servidores distintos: um servidor Sun Ultra Enterprise 450, Ultra4,
2 GB de RAM (CFP 2000 = 11,1), e um servidor Intel(R) Xeon(TM) 2 X CPU 2.80 GHz
HyperThreading, 2 GB de RAM (CFP 2000** = 13,2 - Hyper Threading technology
enabled).

37 O “Mathematical CArdiac Torso” (MCAT) é um phantom antropomérfico, desenvolvido na Universidade da Carolina
do Norte, que tem sido utilizado em pesquisa de tomografia por emissdo de fétons. Utilizando férmulas matematicas, o
tamanho, forma e configuragdo das maiores estruturas toracicas — tais como coragdo, figado, pulmdes e caixa tordcica — sdo
realisticamente modelados para propésito de andlise de imagens. (retirado da pagina da UNC).

38 Valores obtidos em www.spec.org.
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Figura 3.8. Nove niveis do espaco de escalas para o phantom MCAT, construido com t
=0,19. Representagdo em isosuperficie utilizando o AVS®.
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Figura 3.9. Comparagdo dos tempos de processamento em dois servidores para criacdo
do espaco de escalas com diferentes niveis, para o volume 3D apresentado na figura
3.9. A tabela com os valores dos tempos € apresentada no Apéndice 1.
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3.8. Deteccao de estruturas e representacao

A criagdo do espago de escalas permite o estabelecimento de uma hierarquia entre as
estruturas da imagem, constituindo, desta forma, uma etapa importante entre a representacao
baseada apenas nos valores dos elementos da imagem e uma descricdo mais semantica dos
dados. O espago de escalas linear pode ser considerado, assim, uma representacdo genérica
dos dados de imagem comum para diferentes tipos de processamento, com diferentes
finalidades. As principais questdes que se apresentam, a partir dai, sdo como descrever
adequadamente a hierarquia ao longo das escalas e como extrair as estruturas de interesse
em cada nivel do espaco de escalas, de tal forma que seja possivel construir uma nova
representacao dos dados adequada para rotinas de processamento de nivel mais alto. Esses

tépicos serdo abordados no capitulo 4, a seguir.



It is of the highest importance in the art of detection to be
able to recognize out of a number of facts which are
incidental and which are vital. Otherwise your energy and
attention must be dissipated instead of being concentrated.

- Sherlock Holmes

Capitulo 4

Deteccao de estruturas e representacao em

multiplas escalas

Neste capitulo, serd considerado o problema de extragdo de estruturas para o propdsito de
identificac@o de objetos em uma cena, através da utilizagdo de operadores diferenciais. Em
particular, serd descrito o conceito da estrutura adotada neste trabalho para a representacdo
de informacdes em imagens, os blobs®!, e formas para sua deteccio. A seguir, serd
apresentada uma representagdo de dados em multiplas escalas construidas a partir dessas
estruturas, o Scale Space Primal Sketch, SSPS. Essa representagdo foi originalmente
proposta por Lindeberg (1993) e seu objetivo € tornar explicitos os blobs e suas relagdes ao
longo das escalas. A idéia central consiste em relacionar estruturas em diferentes escalas no
espaco de escalas e transformd-las em objetos com uma ordem a mais, chamados de blobs
de espaco de escalas, e extrair caracteristicas significativas da imagem, baseando-se na
aparéncia e estabilidade desses objetos ao longo das escalas. No final do capitulo, serdo

apresentados detalhes da implementacdo e alguns resultados.

*1 Neste texto serd mantido o termo inglés, pois ndo foi encontrada uma tradugio adequada para descrever o
fendmeno. Como o termo serd muito utilizado ao longo do texto, ele ndo serd mais escrito em itélico.

61
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4.1. Operadores para deteccao de caracteristicas de imagem

4.1.1. Introducao

Os objetos em uma cena podem ser descritos de diversas formas, tais como: por suas
bordas, pelas suas propriedades geométricas, ou pelas suas dreas. Cada objeto possui uma
propriedade caracteristica (intensidade, textura, forma) que, idealmente, o distingue das
demais estruturas presentes na cena. Qualquer metodologia para interpretacdo de imagens
envolve a fase de deteccao de propriedades caracteristicas para a geragdo das imagens
segmentadas (Lillholm e al., 2003), descritas no item 2.1.3. A representacdo deve ser
abstrata o suficiente, de tal forma que as caracteristicas sejam invariantes em relacdo a
transformagdes (translacdes, rotacdes), € que representem invariantes na imagem
(Lindeberg, 1993). De acordo com a defini¢io dada por Ter Haar Romeny (1996), as

caracteristicas de imagem podem ser definidas da seguinte forma:

Uma caracteristica de imagem é o conjunto de extremos (mdximos e

minimos) de uma funcdo definida em uma imagem.

A partir da defini¢do apresentada, surge a questdo de como definir as funcdes de
imagem. Ou de forma equivalente, o que seria uma boa funcdo de imagem? Essa funcdo
deve, em principio, descrever caracteristicas que tenham significado visual perceptivel (Ter

Haar Romeny, 1996).

Os primeiros trabalhos nessa linha tinham como objetivo a detec¢do de bordas
(Prewitt** 1970, Roberts*? 1965 apud Lindeberg, 1998). As pesquisas demonstraram que &
muito dificil extrair bordas de maneira confidvel, principalmente devido a sensibilidade ao
ruido. Conforme j4 discutido no capitulo 3, este ¢ um problema intrinseco a operacdo de
diferenciacdo, normalmente utilizada para a determinacdo de bordas. A deteccdo de bordas
no espaco de escalas € uma forma de conseguir uma visao mais global da imagem, através

de sua andlise em niveis diferentes (Lifshitz e Pizer, 1990).

42 Prewitt, J. M. S. Object enhancement and extraction. In: A. Rosenfeld and B. S. Lipkin, editors, Picture
Processing and Psychophysics, pages 75-149. Academic Press, New York, 1970.

*3 Roberts, L. G. Machine perception of three-dimensional solids. In: J. T. Tippet et al.., editors, Optical
and Electro-Optical Information Processing, pages 159-197. MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 1965.
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O desenvolvimento dessas idéias incentivou diversas pesquisas na avaliacdo de
caracteristicas de imagens em multiplas escalas (Lindeberg, 1994; Gauch, 1999; Pizer,
1994; Keshet e Heijmans, 2000). Niessen (1995) apresentou uma abordagem para o calculo
de gradientes em imagens tri-dimensionais utilizando espacos de escalas ndo lineares. O
comportamento de picos e vales em imagens foi estudado por Gauch (1998). Eles foram
definidos em termos da geometria diferencial local da imagem (extremos de curvas de

nivel) no espaco de escalas.

Outra caracteristica que tem sido bastante utilizada para andlise de imagens em
espaco de escalas é o blob de nivel de cinza, que serd descrita em detalhes na préxima

secdo.
4.1.2. Blobs de nivel de cinza

Na formulagdo inicial da teoria do espaco de escalas, Koenderink (1984) identificou
regides mais claras e mais escuras do que o fundo como estruturas importantes da imagem.
Essas regides foram chamadas de blobs claros e escuros e formam estruturas com uma

dimensao a mais do que a imagem, quando esta € analisada na dimensdo de escalas.

Figura 4.1. (a) Imagem sintética (criada por software desenvolvido neste trabalho)
contendo duas estruturas com intensidade maior que o fundo e duas estruturas com
intensidade menor, visualizadas em niveis de cinza; (b) Visualizagdo em superficies de
nivel da imagem apresentada em a, na qual o valor de intensidade de cada ponto (x,y)
determina a coordenada z correspondente. A esquerda da imagem (a) apresenta-se a
escala de niveis de cinza: intensidades mais baixas s@o associadas ao preto e
intensidades mais altas sdo associadas ao branco.

A denominagdo claro e escuro decorre do fato de que, quando as imagens sdo
apresentadas em tons de cinza, as regides com maior intensidade sdo associados tons mais
proximos do branco (tons claros) e as regides com menor intensidade, tons mais préximos

do preto (tons escuros), conforme pode ser visualizado na figura 4.1.
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Na anélise de imagens usando multiplas escalas, as relacdes entre as estruturas no
espaco de escalas é chamada de estrutura profunda (deep structure) da imagem em
contraposicdo a estrutura superficial (superficial structure), que descreve as estruturas
presentes em um unico nivel de escala (Koenderink, 1984; Griffin e Colchester, 1995). A
associacdo de regides mais claras e escuras do que o fundo a estruturas de interesse estda
relacionada ao fato destas estruturas possuirem uma intensidade (ou faixa de intensidades)

que as diferencia de sua vizinhanca.

(@) (b)

Figura 4.2. (a) Imagem de ventriculografia cintilografica em um espaco de escalas com
7 niveis. A imagem inferior € a original e as subsequentes sdo versdes suavizadas
progressivamente; (b) representacdo de isosuperficie da imagem mostrada em (a). A
tabela de cores é apresentada no canto superior esquerdo. Valores de intensidade mais
altos correspondem aos tons de vermelho e os de intensidade mais baixa aos tons de
azul. (Imagem obtida no Servico de Medicina Nuclear e Imagem Molecular do Instituto
do Coracdo - HCFMUSP.)

Além de serem estruturas que se destacam na imagem original, uma caracteristica

que os torna muito interessante para andlise em multiplas escalas € o fato de os blobs claros
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e escuros tenderem a se manter proeminentes ao longo das escalas. Na figura 4.2, que
apresenta o espaco de escalas de uma imagem de ventriculografia cintilogréfica, pode-se
verificar que as regides que mais se sobressaem visualmente sdo aquelas com maior
intensidade que o fundo e correspondem as regidoes de interesse da imagem (cavidades
cardiacas). Essa caracteristica as torna bastante adequadas para elementos de uma

representacao da imagem englobando todas as escalas.
4.1.3. Definicao

O conceito de blob de nivel de cinza para imagens bi-dimensionais pode ser definido
qualitativamente utilizando-se a idéia de bacias hidrograficas, ou watershed, da Morfologia
Matematica: supde-se a fun¢do da imagem como uma drea geografica totalmente inundada.
A medida em que o nivel da 4gua comeca a descer, comegam a aparecer picos, ou pontos de
mdximo™*. Num determinado ponto, as regides definidas por dois picos se unem em um
ponto, chamado ponto de sela*’ A diferenca entre a intensidade do ponto mdximo e do
ponto de sela define o contraste do blob. Esses conceitos sdo visualizados na figura 4.3.

Extremo
{maxima)

Volume

Contraste

Se—
Ponto regido de
de sela suparte

Figura 4.3. Ilustracdo do conceito de blob de nivel de cinza (blob claro). Na figura, sdo
mostrados os pontos relevantes para a determinacdo do blob: extremos e ponto de sela.
Figura extraida de Coulon et al. (1997).

*4 0 ponto de mdximo é um ponto de extremo local, que define um blob claro. Pontos de minimo local
definem blobs escuros.
3 0 ponto de sela é o ponto de encontro entre dois blobs ou entre um blob e o fundo.
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O nivel de cinza no ponto de sela € chamado de nivel de base dos blobs. A regido de
suporte do blob € definida como aquela que contém os pontos com valores de intensidade
maiores do que o nivel de base e podem ser atingidos a partir do méximo local sem passar
por pontos com valores abaixo do nivel de base associado a esse blob. Na figura 4.4.b, sdo
apresentadas as regides de suporte dos trés blobs da figura 4.4.a. Para imagens 2D, o blob de
nivel de cinza é definido como o volume tri-dimensional delimitado pela superficie de nivel
de cinza e o nivel de base. As figuras 4.4.d e 4.4.e mostram os blobs de nivel de cinza da
figura 4.4.a e 4.4.b. O volume tri-dimensional do blob de nivel de cinza € uma medida do
contraste e da extensdo espacial (linha de base) do blob. Geometricamente, os blobs de nivel
de cinza (GLBlobs) podem ainda ser interpretados como regides elipticas da imagem
associadas a um ponto de extremo (maximo ou minimo) que se estendem até cruzar com um

ponto de inflexdo ou ponto de sela.

Miaximos locais

Fundo
(c)
(a)
Regiao de suporte / \
2 r"’7
1
3
(b) 4
(e}
Linha de base Linhas de base
Linha de base blob 3 hlobs 1 e 2

Figura 4.4. (a) Imagem sintética (criada por software desenvolvido neste trabalho)
contendo trés estruturas com intensidades maiores que o fundo. (b) Regides de suporte
e as linhas de base. (c) Visualizagdo em isosuperficie da imagem (a), mostrando os trés
maximos locais, que sdo o ponto de partida para delimitagdo dos blobs. Em (d) e (e),
sdo apresentados os trés blobs extraidos da imagem (c). Nestas figuras pode-se
visualizar o conceito de blob de nivel de cinza para uma imagem 2D: uma estrutura
tridimensional que, a partir de uma maximo local se estende até encontrar um ponto de
inflexdo. Os volumes apresentados em preto nas figuras (d) e (e) representam o volume
do blob. A representacdo em isosuperficie utilizada em (c), (d) e (e) foi obtida
utilizando o software AVS®.
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Os conceitos apresentados, expressos em termos de sinais continuos bi-
dimensionais, podem ser estendidos para qualquer dimensdo, bem como para dados
discretos. A definicdo apresentada acima foi para maximos locais. Minimos locais sdo

tratados de forma andloga, e cada minimo local cria um blob escuro em um fundo claro.
4.14. Propriedades

Os blobs sdo determinados diretamente a partir das propriedades topoldgicas da
imagem. Eles ndo sdo estruturas puramente locais, como os extremos, mas regionais. Uma
propriedade inerente a esta definicdo é que ela leva a uma competicdo entre estruturas. A
presenca de um outro blob préximo tende a neutralizar um blob ou a reduzir o seu tamanho.
Em outras palavras, as estruturas se manifestam apenas de forma relativa em relacdo ao

fundo.
4.1.5. Motivacao para uma hierarquia em miiltiplas escalas

Assim como outras propriedades caracteristicas de imagem, o blob de nivel de cinza
em um unico nivel de escala ndo € suficientemente poderoso para a extracio de estruturas
estdveis (Lindeberg 1993). Os blobs sdo extremamente sensiveis a ruidos, pois segundo a
sua defini¢do, dois extremos locais proximos tendem a neutralizar os blobs associados.
Assim, um pico de grande amplitude distorcido pela superposicao de alguns extremos locais
de baixa amplitude pode ndo ser detectado como um tnico blob. Apenas os blobs de escala

baixa sdo detectados.

Figura 4.5. (a) Dois picos de alto contraste em um sinal 1D. (b) Aos picos iniciais 1 e 2
sdo superpostos picos de escalas menores. Os picos iniciais 1 e 2 ndo s@o mais
detectados como blobs unicos, se considerados em uma tnica escala. Figura retirada de
Lindeberg (1993)
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Na figura 4.5, pode-se visualizar esse efeito em um sinal uni-dimensional: a figura
4.5.a apresenta um sinal no qual estdo presentes dois picos de alta escala, que constituem
dois blobs distintos. Na figura 4.5.b, foram acrescentadas informacdes de baixa escala
(ruido) que se superpdem ao sinal original, fazendo com que os picos originais 1 e 2 ndo
constituam mais blobs unicos. Desta maneira, para se obter descritores mais estiveis, €

natural analisar o comportamento dos blobs de nivel de cinza no espaco de escalas.

4.1.6. Blobs de espaco de escalas

Existe uma certa faixa finita de escalas para as quais um determinado blob que
representa uma estrutura de imagem pode ser identificado. Em uma faixa ainda mais
limitada de escalas, a estrutura é representada por um unico blob, sem articulagdes, ou
pequenos detalhes, que fazem com que ele se subdivida em outros blobs. Em escalas muito
baixas (como na imagem original), € dificil detectar qualquer blob que represente estruturas
relevantes na imagem, pois eles estdo associados a pequenos detalhes e a ruido. Por outro
lado, em escalas muito altas, os blobs relevantes perdem a identidade, fundindo-se a outras
estruturas proximas, devido ao processo de difusdo. Desta forma, hd uma faixa limitada de
escalas na qual se pode afirmar que uma estrutura existe. A figura 4.6 exemplifica esse
conceito. Em 4.6.a e b, € apresentada uma imagem contendo 3 estruturas. Em 4.6.c, os blobs
que representam as trés estruturas sdo visualizados em diversas escalas. Observa-se, que as
estruturas sdo representadas por blobs distintos nos niveis 1, 2 e 3. No nivel 0 (imagem
original), as estruturas estdo dispersas em diversos blobs, devido ao ruido. No nivel 4, os

blobs representando as estruturas 1 e 2 se fundem, e no nivel 5 todos os blobs se fundem.

Em imagens médicas, essas propriedades refletem o fato de que, em escalas muito
baixas, os blobs ndo apresentam nenhuma correlacio anatomica ou funcional, pois sdo
estruturas relacionadas basicamente ao ruido presente em todas as modalidades médicas. A
medida que se sobe no espaco de escalas, os blobs representativos das estruturas presentes
na imagem comeg¢am a se manifestar, conforme pode ser observado na imagem por
ressonancia magnética do térax, apresentada na figura 4.7. Nessa figura, os blobs escuros,

que se manifestam nos niveis mais alto, representam estruturas anatOmicas da imagem:

pulmdes, artérias, veias e cavidades cardiacas.
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IMUMUMYAVAWAY

nivel 2 nivel 3 nivel 4 nivel 5

Figura 4.6. (a) Seis escalas da imagem sintética apresentada na figura 4.4.a. (b)
Visualizac¢do das figuras em isosuperficie. (c) Visualizagdo dos blobs (assinalados em
branco) nas diversas escalas. Pode-se observar que os blobs 1 e 2 vdo se aproximando
até que, na escala 4, eles se agrupam para formar um novo blob. Na escala 5, esse novo
blob vai se agrupar com o blob 3. (d) Visualizagdo dos efeitos descritos em (c) para os
blobs 1 e 2 em curvas de intensidade em funcdo da posicdo, para as linhas mostradas

em (a).

Figura 4.7. Blobs de nivel de cinza extraidos de uma imagem tordcica obtida por
ressondncia magnética. Na linha superior, a imagem ¢ apresentada em trés niveis do
espaco de escala. Os GLBlobs extraidos a partir de cada uma dessas imagens sdo
apresentados na linha inferior. Na imagem original os blobs escuros refletem
principalmente o ruido presente na imagem. Na imagem de escala baixa comecam a
aparecer as estruturas anatdmicas representadas pelos blobs (pulmdes, artérias, veias e
cavidades cardiacas), porém ainda formadas por estruturas desconexas. Na escala alta
os blobs formam estruturas puras: pode-se distinguir, por exemplo, parte do pulmao
esquerdo (a) e cavidades cardiacas (b). GLBlobs extraidos usando as expressoes 4.4,
4.6 e 4.7. (Imagem adquirida no Servico de Ressondncia Magnética — Divisdo de
Diagnéstico por Imagem - Instituto do Coragdo — HCFMUSP).

escala
alta

escala
baixa
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Como o objetivo € construir uma representacdo que descreva o comportamento da
imagem ao longo do espago de escalas, é necessario acompanhar os blobs de nivel de cinza
ao longo das escalas. Para cada blob em um determinado nivel de escala, geralmente
existem blobs correspondentes nas escalas imediatamente acima e abaixo. Para determinar
esses blobs correspondentes, utiliza-se um critério para o casamento dessas estruturas,
normalmente baseado na idéia de que a regiao de suporte do blob da escala inferior deve

estar contida na regido de suporte do blob da escala superior.

Entretanto, nem sempre € possivel encontrar blobs de nivel de cinza correspondentes
em escalas distintas, pois as estruturas nao existem em todos os niveis de escala e tendem a
desaparecer nos niveis mais altos. Quando a correspondéncia entre um blob de nivel de
cinza e outro blob em escalas superiores ou inferiores deixa de existir, diz-se que ocorreu
um evento de blob. A andlise tedrica do comportamento de pontos de extremos e de sela
feita por Lindeberg (Lindeberg*® 1994 apud Coulon et al., 1997), levou 2 classificacdo dos

eventos de blobs em quatro tipos, que podem ser visualizados na figura 4.8:

nivel n+ 1 ﬂ T
nivel n
a) (b) (c) (d)

(

Figura 4.8. Tipos de eventos de blobs: (a) aniquilagéo; (b) acoplamento; (c) criagdo; (d)
separacdo. Figura retirada de Coulon et al. (1997).

e aniquilagdo: um blob desaparece;
e acoplamento: dois blobs se unem em um;
e criagdo: um novo blob aparece;

e separacdo: um blob se divide em dois.

*“Lindeberg, T. Scale space theory in computer vision. Kluwer Academic, 1994.
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Os eventos de blob sdo chamados de bifurcacdes. Um blob de espaco de escalas
(SSBlob) é definido como o objeto produzido pela unido dos blobs de nivel de cinza
(GLBIob) correspondentes entre duas bifurcagdes (Coulon et al. 1997). Por exemplo, na

figura 4.6, o SSBlob 1 é formado pela unido dos GLBlobs dos niveis 1,2¢e 3.

4.2. A representacao de primal sketch

4.2.1. Primal Sketch

A descricdo simplificada da imagem, como aquela encontrada na representacdo de
imagens segmentadas - que podem apresentar, por exemplo, bordas ou blobs da imagem -
facilita a tarefa de identificagdo de objetos na imagem (Beaudet*” apud Lei, 1999). Marr foi
0 primeiro a propor uma representacdo utilizando a descri¢do baseada em bordas, a qual
chamou de Primal Sketch (Marr™® 1976 apud Marr e Hildreth, 1980), e que é formada por
duas partes. Primeiro, € feita uma descricdo para as variagdes de intensidade da imagem,
usando caracteristicas como segmentos de borda, blobs ou extremidades. Essa descri¢do foi
chamada por Marr (1980) de raw primal sketch. Depois, numa segunda fase, as relacdes
geométricas entre os elementos do raw primal sketch sdo tornadas explicitas, e uma
descricdo mais abstrata é construida pelo seu agrupamento ao longo das diversas escalas™”’.
A hierarquia resultante foi chamada por Marr de full primal sketch. O desenvolvimento do
conceito de Primal Sketch feito por Marr foi inspirado nas informacdes sobre o sistema

visual dos mamiferos.

4.2.2. Scale Space Primal Sketch ou arvore de bifurcacao

Baseado nos conceitos da estrutura de primal sketch, elaborada por Marr, e
posteriormente utilizada no estudo de espagos de escalas lineares feitos por Koenderink

(1984), Lindeberg (1993) propds uma estrutura para representacdo da imagem que é uma

*’Beaudet. P.R. Rotational invariant image operators. In: Proc. of the Int. Conf. on Pattern Recognition,
579-583, 1978.

48 Marr, D. Early processing of visual information. Phil. Trans. R. Soc. Lond. B275, 483-521, 1976.

*9 0 conceito de escala apresentado por Marr em 1980 j4 continha alguns elementos que viriam a fazer parte
da Teoria de Espago de Escalas, porém o desenvolvimento formal desta teoria seria feito somente alguns anos
depois.
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arvore que descreve os eventos de blobs no espaco de escalas, como a visualizada na figura
4.9. Nessa figura, apresentam-se os eventos para o espaco de escalas da figura 4.6. A partir
da construcdo da estrutura de arvore relacional para os blobs de espaco de escalas, cada blob
de espaco de escalas estd associado a uma escala méxima, chamada de escala de
aparecimento #4, € a uma escala minima, chamada de escala de desaparecimento 7p. A
diferenca entre a escala de desaparecimento e a escala de aparecimento fornece o tempo de
vida do blob. Nos eventos de acoplamento e separacdo, os blobs existentes antes da
bifurcacdo sdo encarados como blobs de espaco de escalas diferentes daqueles blobs de
nivel de cinza que existem apds a bifurcacdo. A 4rvore que representa as relagdes entre os

SSBlobs é chamada de arvore de espago de escalas ou arvore de bifurcacao.

1

| acoplamento

2 3 ¢ escala de

aparecimento
acoplamento

4 5

tempo
de
vida

acoplamento aniquilacao

& b

(a)

*
cescala de

desaparecimento

nivel 0

Figura 4.9. Exemplo de estrutura de drvores para o espaco de escalas mostrado em
4.6.a. Entre os niveis 0 (imagem original) e 1 ocorrem diversos eventos de blob: muitas
aniquilagdes e acoplamentos, 0s quais vao formar os blobs 3,4,5. Para a construciao do
SSPS, a andlise € iniciada na escala mais alta e por isso, os nimeros dos SSBlobs sdo
diferentes em relacio aqueles da figura 4.6.
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Cada n6 da arvore representa um blob de espaco de escalas. Para que a drvore possa
ser utilizada na andlise da imagem, os nés devem conter informagdes relevantes sobre as
estruturas representadas. No caso da andlise utilizando SSBlobs, essas informacdes incluem
as escalas de aparecimento e desaparecimento, o tempo de vida, os blobs de nivel de cinza
que o formam, os fendmenos de criagdo e destrui¢do, os blobs imediatamente acima e
abaixo no espaco de escalas que se relacionam a ele e seu volume no espago de escalas, que
€ dado pela soma dos volumes de seus blobs de nivel de cinza. A 4rvore contendo essas

informacdes foi chamada de Scale Space Primal Sketch (SSPS).

4.2.3. Medidas de relevancia dos SSBlobs

A proposta original do trabalho descrito por Lindeberg (1993) era descrever
agrupamentos presentes na imagem a partir da analise dos eventos do SSPS. O seu principal
objetivo era determinar os blobs de espaco de escala mais significativos (os quais
representam regides importantes na imagem), seu tempo de vida e a escala nas quais ele se
manifesta com maior evidéncia, a partir da andlise de caracteristicas da estrutura. Para
atingir esses objetivos, o autor partiu de algumas suposi¢des. A principal suposicao feita em

sua abordagem era a seguinte:

Estruturas significativas no espagco de escalas devem corresponder a

estruturas significativas na imagem.

Essa suposi¢cdo pode ser aplicada a outras estruturas além dos blobs. Mais
precisamente, as suposi¢des feitas acerca do comportamento dos blobs de espaco de escalas

eram as seguintes (Lindeberg, 1993):

Suposi¢ao 1: classificacdo dos blobs baseada em sua relevancia

Na auséncia de outras evidéncias, um blob de espaco de escalas com valor
de volume alto provavelmente corresponde a uma regido de blob relevante

na imagem.
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Suposigdo 2: selecdo da escala

Na auséncia de outras evidéncias, a escala na qual o blob de espaco de
escalas apresentar o volume mdximo, provavelmente corresponde a uma

escala relevante para a representacdo desse blob.

Suposigao 3: sele¢do da extensao espacial do blob

Na auséncia de outras evidéncias, a extensdo espacial do blob de espago de
escalas pode ser representada pela regido de suporte no nivel de escalas

selecionado de acordo com a suposicdo 2.

4.2.4. Extracao de estruturas importantes da imagem

Com base na suposicdo 1, apresentada no item anterior, Lindeberg definiu um
parametro de significancia para os SSBlobs em fun¢do do seu volume total, que é a soma
das intensidades na regido de suporte de todos os GLBlobs que o compdem. De acordo com
esta proposta, as estruturas presentes na imagem sdo classificadas segundo a sua relevancia,
atribuida em funcdo do volume do SSBlob. De forma geral, a metodologia proposta por

Lindeberg pode ser descrita pelos seguintes passos:

e Gerar a estrutura de primal sketch de espaco de escalas, na qual os blobs sdo
extraidos em todos os niveis de escala analisados e associados ao longo das

escalas em blobs de espago de escalas;
e (Calcular o volume total para cada SSBlob;

e Ordenar os blobs de espaco de escala em ordem decrescente de sua relevancia,

dada em funcdo do volume;

e Para cada blob de espago de escalas, determinar a escala na qual ele assume o
maior volume de blob de espaco de escala, e extrair a regido de suporte nessa

escala.
4.2.5. Consideracoes sobre a utilizacao do SSPS

Lindeberg (1993) aplicou a metodologia apresentada a cenas contendo objetos do

mundo real para extragdo de estruturas relevantes na imagem. Utilizou também outras
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caracteristicas da imagem, como junc¢des, na andlise da metodologia. Coulon et al. (1997)
utilizaram o SSPS para caracterizacao de ativacdes cerebrais em imagens de Tomografia por
Emissao de Positron. Em seu trabalho, eles propuseram uma modificacdo a proposta
original de Primal Sketch, para diminuir o efeito da sensibilidade a ruido na defini¢do dos
blobs de nivel de cinza na construcio do SSPS. A figura 4.10 (esquerda) apresenta um
evento de acoplamento de um blob de grande extensdo, que representaria um objeto da
imagem, com um blob pequeno, que seria ruido. O blob maior fard parte de dois SSBlobs,
diminuindo a significancia do objeto representado por ele. Os autores propuseram, entdo,
um pruning na arvore de SSBlobs, de forma a tornar o evento de acoplamento uma

aniquila¢do do pequeno blob.

I TS

:

I T T
LEENED <=, ] LT d

Figura 4.10. Exemplo de prunning da arvore de SSBlobs. Figura retirada de Coulon et
al. (1997)

Em seu trabalho, Coulon ainda analisou a utilizagdo de outros parametros para
determina¢do do valor de significancia do SSBlob: contraste, regido de suporte e amplitude

maxima.
4.2.6. Consideracoes sobre a utilizacao do SSPS neste trabalho

A abordagem utilizada neste trabalho € diferente daquelas dos dois autores citados.
O ponto mais importante € o SSPS ndo ser utilizado como um método de processamento
para determinar estruturas importantes na imagem. Ele € uma estrutura de imagem utilizada,
primeiramente, para construcdo de padroes de objetos conhecidos em uma imagem. A partir

do padrdo, os objetos sdo identificados em novas imagens pelo casamento de estruturas
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simbdlicas, definidas na estrutura de dados. Para esse fim, sera feita a analise de inclusdo de

informacodes a priori sobre os elementos procurados na imagem na estrutura do SSPS.

As mudancas metodoldgicas propostas por Coulon ndo sdo utilizadas neste trabalho
para constru¢do do SSPS. A eliminacdo de um evento de acoplamento de uma estrutura
grande com outra pequena pressupde que uma estrutura grande € mais importante do que a
estrutura menor. Neste trabalho, nao sdo feitas pressuposi¢oes tdo fortes na fase de
constru¢do da estrutura de dados. Em escalas baixas, ndo € possivel saber se um blob muito
pequeno representa ruido ou se € uma parte desconexa do objeto a ser identificado. Utiliza-
se um critério para desconsiderar um blob que seja muito pequeno, baseado na suposicao de
que ndo existe resolucdo em subpixel. Embora nas escalas mais altas seja mantida a
resolucdo inicial para fins de visualizacdo, a escala interna real aumenta a cada nivel do
espaco de escalas. Desta forma, blobs cujas dimensdes forem menores do que a escala
interna do nivel, que esta relacionada com o valor de ¢ no qual ele se encontra, ndo sdao

considerados para a constru¢do do SSPS.

O que se busca, na presente abordagem, € definir um modelo, ou padrao, a partir das
relagdes no SSPS e de conhecimento a priori sobre as estruturas procuradas. Como o
objetivo € utilizar o SSPS como uma estrutura de dados, ndo € pressuposto desconhecimento
do tipo de imagem analisada, pois considera-se que informagdes importantes podem estar

sendo suprimidas. Assim, as suposi¢cdes apresentadas no item 4.2.3 ndo serdo adotadas.

4.3. Implementacio
4.3.1. Operadores utilizados para deteccao de blobs

Para a constru¢do da estrutura de dados proposta é necessdrio um mecanismo para
extragdo dos blobs nas imagens de cada nivel. Lindeberg (1993) determinou essas regioes
utilizando o operador watershed de morfologia matematica. Neste trabalho, entretanto,
optou-se por utilizar a defini¢cdo formal do conceito de blob para a sua determinagdo: uma

regido eliptica associada a um extremo que se estende até encontrar um ponto de inflexao.

Conforme discutido no capitulo 3, qualquer propriedade da imagem com significado

geométrico pode ser representada por um operador diferencial adequado. Em seu trabalho,
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que analisa a relacdo entre escalas e as estruturas diferenciais de imagens, Florack (1992)
descreve um operador para detec¢do de regides elipticas na imagem, o operador umbilicity.

. . . 410 . ..
Em coordenadas manifest invariant™", esse operador foi definido como:

g6yl L 4.1)
U= % , onde &;; € o tensor de Levi-Civita

mn-—nm
O tensor de Levy-Civita é definido como o operador anti-simétrico:

1 se (1....D) é uma permutagdo par de 1....D

E:

. p=y—1 se (1...D) é uma permutacdoimpar de 1....D

0 outro caso

Do célculo tensorial, tem-se a relacdo entre o tensor de Levi-Civita e o tensor de

Kronecker J;:

&ij€xl =00 j1 =010 jk (4.2)

. . . . . lsei=j
O tensor de Kronecker é definido como o operador de simetria £ = I
-/ 0 outro caso

Substituindo (4.2.) em (4.1)

O jiLix Lji = OuluLigLjy  LyLj —LyLj; (4.3)
Lij L i Ll-j L i
Em coordenadas cartesianas, tem-se
xx Ax2 A ﬂyz 4 é’zz
2 2 2
0 7 0
L :L = ; L.XZ:L :—’ LyZ:LZy:
ox0z 0707

W Hxdy

Para o calculo em 2D, do numerador de U:

4.10 5 . . . ~ o
A notagdo de coordenadas manifest invariant segue a convencdo de soma de Einstein. Por

D D D D
exemplo, em 2D: LL = Y LL :L§+L2y ou [ = le_i =L, +Lyy e L= >3 Lj

i=x,y i=x,y =X,y j=X,y
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i=x;j=x=>U,,,=L,L,—L.,L.,—0

XX XX XX XX

num — LxxLyy - ny Lyx

i=y;j=x=>U,,, :Lnyxx _Lnyxy

i=y;j=y=>Upm=LyLy,—Ly L, 0

i=x;j=y=>U

Upum =L Ly =Ly Ly + Ly Ly, —L Ly =2(L, Ly, —L,Ly,)
2(L,L,, —L.L,,)
_ : XXYyy xy )’925 (4.4)
Lyx +2L, Ly, + Ly,
De forma analoga, chega-se a expressao para 3D:
U 2 (LyyLyy+ LyyLyy +Lyy Loy =Ly Ly — Ly Ly — Ly Ly (4.5)
3D =

2 2 2
Ly, + Lyy + LZZ +2 (nyLyx + szsz + Lyszy)

As regides com valores positivos do operador umbilicity sdo os blobs de nivel de

cinza. Para diferenciar os tipos de blobs em uma imagem aplica-se o operador laplaceano:

o?  o? PP (4.6)
+ +
x> 5y2 o7°

A discriminacdo € feita utilizando o seguinte critério:

U>0e L>0 = blob escuro “4.7)
U>0e L<O = blob claro

4.3.2. Linguagem de programacio e ferramentas de desenvolvimento

As rotinas para detec¢do dos blobs de nivel de cinza e para criagdo do scale space
primal sketch foram implementadas em Ansi C. Para a deteccdo dos blobs de nivel de cinza
foi implementada a rotina computacional createBlobs e para a criagdo do SSPS foi
implementada a rotina primalTree. Ambos os itens de software usam a biblioteca libscale,
descrita no capitulo 3. Os resultados apresentados no item 4.4 foram obtidos em um servidor

Sun® Ultra Enterprise 450, Ultra4, 2GB de RAM.
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4.3.3. Estruturas de dados

A partir das descrigdes de blobs de nivel de cinza e para os blobs de espaco de

escalas, foram definidas as seguintes estruturas de dados:

Estruturas de dados para blobs

typedef struct Blob_graylevel
{

int bvalue;

int xmin, ymin, zmin;

int Xmax, ymax, zmax;

int abscale;

int int_max, int_base, sup_region;

float cgeom_x, cgeom_y, cgeom_z;
float veff;
}  GLBLOB;

bvalue: valor do label do blob na imagem de GLBlobs;
[xmin, ymin, zmin, xmax, ymax, zmax]:

delimitam a regido da imagem na qual o blob estd inserido;

abscale: escala do blob;
int_max: intensidade maxima dos elementos no blob;
int_base: intensidade média dos elementos na base do blob;

sup_region:  numero de elementos que compdem o blob;
[cgeom_x, cgeom_y, cgeom_z]:

coordenadas do centro geométrico do blob;

veff: volume efetivo do blob
1+V 1 seV l >0
Ve :Vtrans (Gvolume i ): " " (48)
exp(V ) nos outros casos
G =V, (t
Vprel _Jvolume "' m () (4.9)

Vg (1)

Gyolume € o volume do blob de nivel de cinza (X dos valores dos elementos do blob)
Vin € o valor médio de sup_region de blobs de imagens de ruido branco na escala n

Vo € o desvio padrdo de sup_region de blobs de imagens de ruido branco

typedef struct Blob_scalespace
{

int tlife;

int appscale, disapscale;
int creafenom, destfenom;
int nglblobs;

GLBLOB *glblob;
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int nblobsant;

int *blobsant, blobspos;

int volumeSSBLOb;
} SSBLOB;
tlife: tempo efetivo de vida do blob;
appscale: escala de aparecimento do blob;
disapscale: escala de desaparecimento do blob;
creafenom:  fendmeno que gerou a criagdo do blob:

GROW: aparece em uma escala sem prévia existéncia

MERGE: aparece como resultado da unido de blobs na escala anterior
destfenom: fendmeno que gerou a destruicao do blob:

UPPER: nao € destruido, existe até a ultima escala

JOIN: une-se a outros para formar um novo blob em escala superior

NODEF: fendmeno de criagdo/destruicao nao definido

nglblobs: numero de blobs de nivel de cinza que compdem o SSBlob;

glblob: blobs de nivel de cinza que compdem o SSBlob;

nblobsant: nimero de blobs na escala anterior que foram unidos no presente blob;
blobsant: identificadores dos blobs de nivel de cinza anteriores;

blobspos: identificador do blob de nivel de cinza posterior;

volumeSSBlob: volume do SSBlob, dado por:

n
ZVeﬁ- ) i=0,1,..,n ¢éaescalado espaco de escalas. 4.10)
i=0

Estruturas de Dados para as listas e filas

As listas e filas utilizadas no software primalTree sdao definidas da seguinte forma.
Na fila deverdo estar contidos os dados de GLBLOB. A estrutura ndé para a fila
(QNODEPTR) foi definida com o campo de informacdo contendo um elemento do tipo

GLBLOB e um ponteiro para o préximo elemento da fila.

typedef struct gnode

{
GLBLOB info;
struct gnode *next;
} *QNODEPTR;

A estrutura fila (QUEUE) foi implementada contendo dois ponteiros, inicio e fim da

fila, e o nimero de elementos na fila.
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typedef struct queue
{

QONODEPTR front, rear;
int num;
}  QUEUE;

A lista foi definida com o campo de informag¢des sendo um ponteiro para uma fila do
tipo QUEUE e com um ponteiro para o proximo elemento.

typedef struct lnode

{
QUEUE *quinfo;
struct lnode *next;

} *LNODEPTR;

4.4. Resultados

4.4.1. Tempos de processamento

A figura 4.11 apresenta os tempos de processamento, para obten¢do dos GLblobs,
utilizando o software createblobs, nos niveis do espago de escalas da imagem 2D sintética,
apresentada na figura 3.7 do capitulo 3, em trés resolucdes distintas, obtidas por

interpolagdo: 64 x 64, 128 x 128e 256 x 256 pixels. Utilizou-se o valor de 1= 0,19.

Tempos de Processamento - Resolugoes
Detecédo dos GLBlobs
120 ~
100 4 A
s 80 N A © 64 x 64
é_ 60 - A m128x128
A
S 40 N A 256 x 256
A
i A =
20 N A A - a m =
0,-“.||l!gooooﬁ
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
numero de niveis

Figura 4.11. Tempos de processamento para obtencdo dos GLBlobs em espacos de
escalas com diferentes niveis, para a imagem apresentada na figura 3.7 (capitulo 3), em
trés resolucdes: 64 x 64, 128 x 128 e 256 x 256 pixels, 1= 0,19. A tabela com os valores
dos tempos € apresentada no apéndice 1. Tempos obtidos no servidor Sun Ultra
Enterprise 450.
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Na figura 4.12, sdo mostrados os tempos de processamento para obtengdo dos blobs
de nivel de cinza para espacos de escalas com diferentes nimeros de niveis do phantom
MCAT, apresentado na figura 3.9 do capitulo 3. Sdo apresentados os tempos obtidos em
dois servidores, um servidor Sun® Ultra Enterprise 450, Ultra4, 2 GB de RAM (CFP
2000 = 11,1), e um servidor Intel® Xeon™ 2 X CPU 2.80 GHz HyperThreading, 2 GB de
RAM (CFP 2000*"' = 13,2 - Hyper Threading technology enabled).

Tempos de Processamento - Servidores
Deteccao dos GLBlobs
700 -
600 | e
500 - o
0 400 | (€] @Sun
2 o @ Xeon
£ 300 | o
[
= (o)
200 - (e)
(o)
(e)
100 A ) 5]
(e) m 3
g8 8annmnmB® 8"
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
nimero de niveis

Figura 4.12. Comparacdo dos tempos de processamento em dois servidores para
deteccdo dos GLBlobs em espacos de escalas com diferentes niveis, para o volume 3D
do phantom MCAT apresentado na figura 3.9. A tabela com os valores dos tempos é
apresentada no apéndice 1.

4.4.2. Imagem 3D

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos na deteccdo de GLBlobs do
volume 3D do phantom MCAT. Na figura 4.13, apresentam-se os GLBlobs 3D detectados
em 12 niveis do espaco de escalas para o phantom MCAT (resolucdo espacial da imagem
original 64 x 64 x 64 e T = 0.19). Para observar melhor o efeito das escalas na visualizagdao
dos GLBIlobs, foram escolhidos dois cortes no volume, cujos conjuntos de GLBlobs sdo
apresentados na figura 4.14. Na figura 4.14.a, mostra-se um corte na altura do figado e na

figura 4.14.b, um corte na altura do miocardio.

411 .
Valores obtidos em www.spec.org.
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Figura 4.13. Visualizacdo em isosuperficie dos GLBlobs detectados em 12 niveis do
espaco de escalas para o volume do phantom MCAT, 1= 0,19.
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Figura 4.14. Visualizacdo dos GLBlobs do phantom MCAT em vdrias escalas, para
dois cortes distintos do volume. Os volumes a direita mostram a posi¢do, no phantom,
dos cortes apresentados.
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4.4.3. Imagem 2D de ressonancia magnética

Utilizando-se as expressdes 4.4. e 4.6 e as relagdes 4.7, foram obtidos os blobs
escuros para um corte de volume de térax por ressonancia magnética, apresentado na figura
3.2. Foram detectados os blobs escuros porque o objetivo do processamento era avaliar a
habilidade do método em identificar as estruturas cardiacas e as artérias, que nessa

modalidade e tipo de aquisicao aparecem como regidoes mais escuras do que o fundo.

Na figura 4.15 sdo apresentados os blobs, obtidos em dez escalas, superpostos a
imagem original e, na figura 4.16, as setas finas indicam blobs determinados como os mais
proeminentes utilizando o método descrito neste capitulo. Nesta etapa do processamento, o
resultado € apresentado como um array com o numero identificador dos SSBlobs mais

relevantes, em ordem decrescente.

Figura 4.15. Superposicdo dos blobs, encontrados para os 10 niveis do espago de
escalas, a imagem original. Blobs extraidos em 10 niveis: ¢1= 1,19; 6, = 1,41; o3 =
1,68; 64 =2,00; o5 =2,37; 66 = 2,82; 67 = 3,35; 63 = 3,97; 69 =4,72; 519 = 5,61. A seta
no nivel 10 indica a secdo da aorta, que ndo foi identificada nesta escala como um
GLBlob.

Analisando-se a figura 4.15, pode-se observar que nos niveis mais baixos existe a
deteccdo de um nimero muito grande de pequenas estruturas, originadas principalmente
pela presenca de ruido. A medida em que o parimetro de escala aumenta, os blobs
originados de ruido comecam a desaparecer e as estruturas relevantes da imagem comecam
a se revelar, embora de forma ainda desconexa. Em um determinado nivel, elas comecam a
se manifestar como formas tnicas. Uma estrutura desaparece quando o parametro de escala
se torna maior do que a prépria estrutura, como por exemplo a secdo da aorta, indicada pela

seta vermelha na escala 10 da figura. Observa-se, ainda, a formagdo de estruturas estaveis
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no espaco de escalas que ndo estao relacionadas a nenhuma estrutura geométrica presente na
imagem analisada, mas refletem apenas formacdes aleatdrias causadas pela suavizacdo de

ruido. Esse fendmeno tende a ocorrer em regides homogéneas da imagem.

Figura 4.16. Imagens de blobs mostradas na figura 4.15. As setas finas indicam as
regides mais proeminentes, determinadas pelo método proposto. As duas regides
indicadas pelas setas grossas na escala 10 sdo formacgdes originadas por ruido que
sobrevivem até escalas mais altas.

As setas finas da figura 4.16 apresentam as treze regides mais significativas
encontradas a partir da utilizacdo da metodologia proposta para a extracdo de estruturas
importantes, sem qualquer conhecimento a priori sobre a imagem. Observa-se que, entre as
estruturas mais proeminentes, encontram-se aquelas correspondentes as regioes anatdmicas
(partes do pulmado direito, pulmdo esquerdo, cavidades cardiacas e vasos). Entretanto, estdo
também presentes estruturas sem significado anatdmico, como partes desconexas de 6érgaos

em escalas mais baixas e formacdes originadas por ruido (setas grossas)*'%.

As suposicdes originais propostas por Lindeberg, sobre estabilidade de estruturas ao
longo do espacgo de escalas e caracterizacdo de significancia de estruturas pelo volume total
nas escalas, sdo eficientes na etapa de reconhecimento de estruturas presentes na imagem e
ndo para identificacdo de uma estrutura particular. Mesmo para a realizacdo eficiente da
tarefa de reconhecimento de estruturas reais, € necessdria a inclusdo de outras suposi¢des ou
informagdes, pois o resultado da classificagdo baseada no volume normalizado inclui

agrupamentos aleatdrios de pixels como estruturas significativas.

+12 Os resultados foram publicados por Rebelo er al. (1998 e 2000).
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4.5. Inclusao de informacao a priori no SSPS

Conforme discutido no item 4.2.6, neste trabalho o SSPS € utilizado como estrutura
de dados para a fase de processamento de alto nivel, na qual o conhecimento sobre o
dominio do problema é um requisito fundamental. No pr6ximo capitulo, serd apresentado o
método proposto para identificagdo de estruturas, baseado na inclusdo de informacdes a
priori no SSPS. Seréd apresentada, ainda, uma aplicacio piloto para testar a eficiéncia do

método.



One day Alice came to a fork in the road and saw a Cheshire
cat in a tree. Which road do I take? she asked. Where do you
want to go? was his response. I don't know, Alice answered.
Then, said the cat, it doesn't matter.

- Lewis Carroll

Capitulo 5

Insercao de informacoes a priori no SSPS

Neste capitulo, apresenta-se a proposta de utilizacdo de SSPS como estrutura de dados para
o casamento de padrdes. Com esse objetivo, propde-se a inclusdo de informagdo a priori
sobre o objeto procurado e sobre o contexto da imagem na qual ele estd inserido. O tipo de
informacdo depende da aplicacdo considerada. Com o objetivo de avaliar a robustez e a
eficdcia da representacdo, foi implementada uma aplicacdo piloto, na qual é definido um
conjunto de caracteristicas para identificacdo. No final do capitulo, apresenta-se um
exemplo com o conjunto completo de representacdes utilizadas no método, desde a imagem

original até a arvore de SSBlobs, com informacdo a priori ja embutida.

5.1. Inclusao de informacoes a priori no formalismo de SSPS.

Os resultados apresentados no capitulo anterior indicaram que a utilizacdo da
representacdo de Scale Space Primal Sketch pode produzir resultados satisfatorios em
aplicacOes de identificacdo de estruturas em imagens médicas. Remetendo a figura 2.5, a
constru¢do do SSPS caracteriza uma representacdo geométrica que pode ser utilizada como
entrada para processos de identificacdo de uma determinada estrutura procurada. Conforme
discutido no capitulo 2, a etapa de processamento de alto nivel supde o conhecimento de

informagao contextual do problema.

87
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O que se propde, entdo, € incluir informacdes a priori sobre os objetos procurados
na estrutura do SSPS, resultando em uma representacdo geométrica potencialmente
poderosa, capaz de embutir a informa¢do de escala e que permita tratar de estruturas de
tamanhos diferentes. A partir dessa representacdo geométrica, podem ser criados padrdes
que possibilitem a identificacdo em novas imagens. O esquema proposto para identificacao,

baseado nas etapas apresentadas no item 2.1, € apresentado na figura 5.1, a seguir:

SSPS
(representacdo da

geometria) /

b
mmmmmemm e e e e ——————— - —————————
1 Processamentojde nivel médio

Imagens de Blobs no
espago de escalas

Construgéo do

SSPS
-~
L . ’L: 2 :_:L ________
& T e ___
e == L= :- i
! Processamento de nivel baixo! S | Processamenio de nivel alto |
| I ]
I

| [’ | casamento de '
Espacgo de escalas Construgao do caracteristicas |
da imagem I | espago de escalas Yy Base de conhecimento :
; 5 ' : :
] 4 e ]
[SRRVRVEVRPEE (R ! Identificagdo !
] ]
— Y, — ;

Critérios de
similaridade

Imagem Original

Figura 5.1. Esquema global das etapas e niveis de representagdo envolvidos no método
proposto.

A identificacdo automadtica dos objetos de interesse em uma imagem envolve a
descricdo da mesma em termos de objetos presentes, suas relacdes e suas propriedades.
Todas essas informagdes podem ser embutidas na estrutura SSPS. Surge, entdo, a questio da
defini¢do de que tipo de informacao é relevante para a inclusdo na representacao. A resposta
a esta questdo é dependente do dominio do problema, e inclui aspectos como a modalidade
médica analisada, o tipo de estrutura a ser identificada e a representacdo de estruturas
bioldgicas em imagens médicas. A solucdo dessa ultima questdo ndo € trivial e constitui

uma parte importante da solu¢ao do problema.
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A partir da representagdo construida, podem ser utilizadas diversas estratégias para a
identificacdo. A escolha da estratégia também depende do nivel de complexidade do

problema em questao.

Por fim, existe ainda a questdo de como tornar a representacdo SSPS eficiente para a
busca de estruturas. A implementagdo descrita no capitulo 4 ndo € particularmente ttil para

essa tarefa. No item a seguir, a questdo da representacdo serd discutida detalhadamente.

5.1.1. Representacao em arvore do SSPS

A representacdo das estruturas em multiplas escalas e os tipos de eventos que podem
ocorrer no SSPS sdo bem caracterizados por uma representacdo computacional de arvore.
Além disso, essa representacdo € particularmente adequada para tarefas de busca e
casamento de -caracteristicas (Gonzales, 2000). De forma resumida, a darvore para

representacao do SSPS € construida da seguinte forma:
e 0 nd inicial ou raiz da arvore contém o SSBlob que sobrevive na escala mais alta;

e a arvore é criada a partir da divisdo do blob inicial: cada um de seus SSBlobs filhos

constitui um novo no;

e novos nos sao criados a partir das divisdes dos SSBlobs filhos.

A descricdo da construgdo da arvore serd apresentada detalhadamente a partir do
exemplo a seguir, no qual se apresenta o ciclo completo de representacdes, desde a imagem

original até a arvore de SSBlobs.

A figura 5.2 apresenta a imagem original, gerada a partir de manipulag;f)ess'1 de
cortes do phantom MCAT (UNC, 2005), com resolucdo de 64 x 64 pixels. A imagem
representa um corte da regido abdominal, no qual estdo presentes trés o6rgdos. As figuras
5.3.a e c apresentam 14 niveis do espaco de escalas da imagem apresentada na figura 5.2,

obtido a partir da convolu¢@o da imagem com filtros gaussianos com variancia crescente, de

5. . . ~ . ~
! Foram feitas manipula¢des no phantom (soma de diferentes cortes, operacdes de espelhamento) com o
objetivo de aumentar a complexidade da imagem e, consequentemente, da busca na arvore.
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acordo com a expressdo 3.7, com t = 0,19. Em 5.3.b e d, apresentam-se os GLBlobs, blobs

de nivel de cinza, de cada escala correspondente em a e c.

Figura 5.2. Imagem de teste bidimensional, gerada a partir do phantom MCAT com
resolucdo de 64 x 64 pixels, na qual foram simuladas 3 estruturas com intensidade
menor do que o fundo. Na tabela de cores utilizada, apresentada a direita da figura, os
valores mais baixos de intensidade sao representados pelo azul.

escala7 escalal4
escala6 escalal3
escala5 escalal2
escala4 escalall
escala3 escalal(
escala2 escala9

escalal escala8

(@ (b)

Figura 5.3.(a) e (c) Quatorze niveis do espaco de escalas da imagem apresentada na
figura 5.2, T = 0,19. (b) e (d) Imagens com os GLBIlobs, detectados pelos operadores
descritos no capitulo 4, em cada nivel do espaco de escalas.



Capitulo 5 —Insercdo de Informacdes a priori no SSPS 91

As imagens do espaco de escala sdo imagens generalizadas, pois embora tenham
sido obtidas a partir do processamento da imagem original, ndo ressaltam nenhuma
caracteristica que possa ser utilizada para identificacdo. As imagens de GLBlobs constituem

imagens segmentadas, pois representam uma imagem de caracteristicas da imagem original.
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Figura 5.4. Scale Space Primal Sketch do espago de escalas da imagem apresentada na
figura 5.3. (a) GLBIlobs em escalas diferentes com a mesma cor formam um SSBlob.
Em (b) sdo apresentadas as codificacdes de cores para os 23 SSBlobs identificados.

Na figura 5.4.a apresenta-se o conjunto de SSBlobs do espaco de escalas da figura
5.3.a e ¢, obtidos através da rotina primaltree, citada no item 4.3.2. Os dados de cada

SSBlob sao representados pela estrutura de dados Blob_scalespace, apresentada no item
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4.3.3. Na figura 5.4, os GLBlobs que formam um SSBlob sao identificados por uma mesma
cor. O proposito desta figura é fornecer um exemplo visual dos eventos de SSBlobs. Na

figura 5.4.b, os 23 SSBlobs detectados sdo identificados através de uma tabela de cores.

A figura 5.4.a permite analisar o comportamento dos GLBlobs ao longo do espago
de escalas, de como e onde ocorreram os eventos de acoplamento, aparecimento e
desaparecimento de SSBlobs. A informagdo apresentada desta forma é, entretanto,
meramente visual. Embora as estruturas de dados que descrevem cada um dos SSBlobs
contenham todas as informag¢des necessdrias para o seguimento das estruturas, é preciso

estabelecer uma representacio eficiente para o tratamento computacional das informagdes

contidas na elaboragao do SSPS.

A proposta € transformar o SSPS, apresentado na figura 5.4, em uma estrutura
computacional de arvore. Essa transformacdo permite uma manipulacdo computacional
mais eficiente, pois o percurso pelos nds reflete os eventos de formacgdo, destruicdo e
acoplamento de SSBlobs. Essa representacao permite a utilizacao de vérias abordagens para

reconhecimento e identificagcdo de estruturas.

A construcdo da arvore € iniciada na escala mais alta do espaco de escalas, e o
SSBlob que € a unido de todas as estruturas da imagem representa o nd-raiz . A partir desse
no inicial, a drvore € construida pela adicdo dos SSBlobs que se agruparam para formé-lo.
Esses SSBlobs sdo os filhos do né inicial. E criado um arco entre o né-raiz e cada um dos
filhos. Para cada um dos nés-filhos, o processo € repetido até que se atinja um SSBlob que
nao se formou pela aglutina¢do de dois ou mais SSBlobs, chegando a uma folha da arvore.
Os arcos dessa drvore representam, desta forma, relacdoes de agrupamento entre os nds do

nivel inferior que formam o né no nivel superior.

Na figura 5.5, sdo apresentados, a titulo de exemplo, trés nos dessa representacdo. A
figura 5.6 apresenta a representagdo em arvore dos SSBlobs identificados no conjunto de

espaco de escalas da figura 5.4.
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0= nos contém as
caracteristicas que
serdo utilizadas

para identificagao

Ni pai |0 arco representa
uma relacao de
agrupamento dos nos
filhos formando o no

pai

Na filho N filho

Figura 5.5. Exemplo de relacdo representada pela estrutura de drvore proposta

. = identificacdo do SSBlob que compde o nod
2134 = volume do SSBlob
© = noé que representa uma estrutura real da imagem

Figura 5.6. Representacdo em arvore do SSPS apresentado na figura 5.4.a. Foi mantida
a tabela de cores dos SSBlobs da figura 5.4.b. Os nimeros acima dos nds representam o
pardmetro volume do SSBlob. Os trés nds que representam as estruturas presentes na
imagem original s@o destacados na figura.
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Uma observacdo importante a ser feita neste ponto € que, para os experimentos
realizados nos capitulos 5 e 6, o conceito de volume de SSBlob foi modificado em relagao
ao apresentado na estrutura de dados Blob_scalespace, apresentada no item 4.3.3. Nestes
experimentos, pretende-se avaliar a utilizacdo de informacdo geométrica, € por isso a
componente de intensidade serd retirada do volume do SSBlob, que passa a ser definido
como a soma das regides de suporte dos GLBlobs que compdem o SSBlob™?. Eventos de
blobs envolvendo mais de trés GLBlobs podem ocorrer, pois um n6 pode ter mais do que 2
nos-filhos e, portanto, a arvore ndo € bindria. A regra de ordenagdo vale para qualquer
nimero de filhos. Os SSBlobs que aparecem em uma escala, sem que estejam relacionados

a nenhuma estrutura na escala acima, iniciam uma nova arvore.

A caracteristica que mais se destaca no conjunto de arvores visualizado na figura 5.6
€ que os nds que descrevem as trés estruturas presentes na imagem original se encontram
no ramo principal, que € aquele cuja raiz comeca na escala superior. Esse comportamento é
facilmente explicdvel se for feita a suposicdo de que uma estrutura que exista realmente na
imagem ndo deve simplesmente se desvanecer em alguma escala e sim, se agregar as outras
estruturas presentes. Essa caracteristica é apresentada na descricdo do comportamento dos
blobs feitas por Koenderink (1984) e Lindeberg (1993). Na descricio desse método, os
autores afirmam que os blobs de nivel de cinza sdo estruturas que se destacam do fundo e
que essa caracteristica se acentua nas escalas superiores. Portanto, um blob que descreve um
o0rgdo nao deve desaparecer. Entretanto, fatores como ruido, contraste e erros de
aproximacao podem influenciar o comportamento dessas estruturas de forma imprevisivel.
Um dos comportamentos a ser estudado nos experimentos serd o agrupamento, ou nao, de
Orgdos presentes na imagem em um unico SSBlob e a criagdo ou destruicdao, em escalas
intermedidrias do espaco de escalas, de SSBlobs que representem estruturas reais na

imagem

5. o s s . R .
? A normalizacdo em relacio 2 escala é realizada de forma equivalente  apresentada no item 4.3.3.
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5.2. Aplicacao piloto

A representacdo proposta neste trabalho € bastante adequada para utilizacdo na
estratégia de modelos de ajuste a estruturas simbdlicas, descrita no capitulo 2. Esta
estratégia atua sobre um conjunto de caracteristicas obtidas a partir dos dados da imagem.
Na aplicacdo analisada neste texto, serd efetuado um casamento entre os dados presentes na
arvore de SSBlobs com um padrdo armazenado em base de dados. A figura 5.7 apresenta o

esquema para identificacdo utilizado na aplicacao.

Criaciio do espaco de escalas

v

Detecgdo dos GLBlobs

v

Criacio da arvore de SSBlobs

v

Casamento de caracteristicas

Critérios de ‘ Dados do padriio
similaridade ( Estrutura Identificada

Figura 5.7. Esquema global do método proposto para a aplicagdo piloto.

Na aplicagdo piloto, foi escolhido um conjunto minimo de caracteristicas

geométricas e de contexto na imagem para a representacdo de um 6rgao:
e 0 volume do SSBlob;
e aregido de suporte do GLBlob;

e posicdo relativa entre a estrutura procurada e as demais presentes na imagem,
especificada pelas distancias entre a estrutura procurada e as demais e pelos angulos
formados pelos segmentos de reta que unem os centros geométricos da estrutura

procurada e das demais estruturas.
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A classificacdo final € dada em funcdo da semelhanca entre os valores de volumes,
regido de suporte, distancias e angulos de uma imagem teste em relacio a um padrao

armazenado.

Analisando a imagem 5.4, observa-se que, nas imagens dos niveis de escala mais
baixos o nimero de GLBIlobs presentes € muito grande. Assim, para esses niveis, 0 nimero
de distancias e, especialmente, o de angulos a serem calculados e comparados crescem
muito, de forma a tornar a busca pelo n6 mais similar muito custosa computacionalmente.
Optou-se por diminuir o numero de combinacdes possiveis para o casamento de

caracteristicas. Essa reduc¢do foi realizada utilizando os seguintes critérios:

1. redu¢cdo do ndmero de nds elegiveis para a fase de casamento das estruturas
geométricas, utilizando um parametro mais global para comparacdo com o padrao.
O parametro utilizado foi o volume do SSBlob, conforme redefinido no item 5.1.1.
O experimento apresentado no capitulo 4, com a imagem do térax por ressonancia
magnética, mostrou a potencialidade de utilizar a informacdo desse parametro no
reconhecimento de estruturas importantes na imagem. No protétipo, serd utilizada
apenas a informagdo geométrica, pela exclusdo da informacdo de intensidade do
volume de SSBlob. Pela aplicacdo deste critério, eliminam-se os nds que
apresentarem um valor muito discrepante em relagdo ao padrdo. Detalhes sobre as

condig¢des para eliminagdo serdao descritos no item 5.2.1.

2. determina¢do de um nivel de escala mais adequado para a operacdo de casamento de
caracteristicas geométricas e contextuais para os nds remanescentes. A defini¢ao do
conceito de escala mais adequada e a forma de sua determinacio serdo apresentados

no item 5.2.2.

5.2.1. Eliminacio de nds na arvore de SSBlob utilizando volume total das

estruturas

7z

Conforme descrito no item anterior, a redu¢do do ndmero de nds € realizada
utilizando como fator discriminante o parametro volume do SSBlob. Os passos realizados

s30 os seguintes:
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1. a partir do nd inicial, percorre-se toda a drvore e o volume de SSBlob de todos os

noés sao avaliados;

2. se o valor for muito maior do que o volume da estrutura procurada, obtido a partir
do padrao, esse n6 nao € marcado como possivel candidato. Entretanto, um de seus

descendentes pode ser um candidato e deve ser avaliado;

3. se o volume for muito menor do que o da estrutura esperada, esse né nao € marcado

como possivel candidato e seus descendentes ndo sdo avaliados;

7z

4. se o volume for préximo ao valor esperado, esse n6 € marcado como possivel

candidato.

Para os nés marcados como candidatos € feita a andlise de distancias, angulos e
regido de suporte. Sdo calculados os angulos e distancias para todas as estruturas na escala

mais adequada.

5.2.2. Determinacao da escala mais adequada

A determinagdo da escala para o cdlculo da similaridade geométrica e contextual, na
qual sdo computados os angulos e as distancias, € feita pela aplicacdo e andlise do método

ao conjunto de imagens padrao.

No capitulo 3 deste trabalho foi discutido o conceito de escala apropriada para
processamento de imagens. O conceito se baseia na idéia de que o grau de suavizacdo no
qual um objeto desaparece revela o tamanho desse objeto. Nesse capitulo, foram
apresentados alguns trabalhos que visavam determinar as escalas apropriadas, para o caso
em que a andlise da imagem era realizada sem nenhum conhecimento a priori sobre as

estruturas presentes.

No presente trabalho, pressup0s-se o conhecimento a priori de quais estruturas
compdem a imagem em estudo. Procurou-se equacionar a determinacdo das escalas de
aparecimento e desaparecimento de uma estrutura de tamanho conhecido. Procurava-se
encontrar a relacdo entre o tamanho da estrutura desejada e os valores de G, nos quais a

estrutura poderia ser detectada como uma estrutura tinica na imagem, a partir da aplicacao
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de um determinado operador. Um dos objetivos do desenvolvimento dessa abordagem era
contribuir para drea de pesquisa de métodos analiticos na determinacdo de escala
apropriada. O desenvolvimento dessa abordagem foi feito para o caso de uma tnica
estrutura utilizando dois operadores: o operador limiar e o operador umbilicity. A andlise
utilizando o operador limiar foi feita para um sinal unidimensional, supondo uma onda
quadrada com amplitude a e extensdo b, submetida a convolu¢do com gaussianas com
variancias progressivamente maiores, € supondo a fun¢do limiar como 1/3 a. O
desenvolvimento da teoria indica que a estrutura € detectada em pelo menos um ponto — o
ponto central — para valores de ¢ até 1,16b. Os pontos de borda da onda quadrada sdo

detectados para valores de G até b.

A andlise de manifestacdo das estruturas ao longo das escalas deve também
considerar a existéncia de outras estruturas préximas a de interesse. Devido ao borramento,
a presenca de outras estruturas proximas modifica o comportamento previsto teoricamente,
pois as estruturas se acoplam para formar uma nova estrutura em escalas nas quais a
estrutura de interesse se manifestaria, caso estivesse isolada. A inclusdo da influéncia de
uma outra estrutura na imagem foi feita para o caso do operador limiar. A teoria foi
desenvolvida para um sinal unidimensional com duas ondas quadradas de mesma extensao b
e amplitude a, que estdo localizadas a uma distincia b. Utilizando a mesma fun¢do limiar do
caso de uma unica estrutura, 1/3 a, obteve-se o seguinte resultado: € possivel detectar as
duas estruturas como entidades distintas para valores de ¢ até 0,52b. A partir dai, as duas
estruturas se acoplam para formar uma terceira, que serd detectada até o = 2,13b. A partir
desse valor, nenhuma estrutura ¢ detectada no sinal. No apéndice II apresenta-se o
desenvolvimento completo e exemplos simulados das abordagens para verificacdo das

escalas de sobrevivéncia, utilizando os dois operadores.

Uma deficiéncia presente na abordagem tedrica desenvolvida € que ela ndo leva em
consideracdo o nivel de ruido presente na imagem, que faz com que estruturas maiores
aparecam como multiplas estruturas nas escalas mais baixas. Uma outra questdo nao
abordada teoricamente é que o método para identificagdo de estruturas proposto neste

trabalho nao leva em consideragdo apenas a estrutura procurada, mas também as relacoes
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desta estrutura com os outros elementos da cena. Assim, € razodvel considerar que a escala
escolhida para identificacdo da estrutura desejada deva incluir informacdo de escala nao
apenas da propria estrutura, mas também de suas vizinhas. Uma abordagem mais abrangente
e apropriada consiste em determinar as faixas de escalas de sobrevivéncia para cada uma
das estruturas. Para este trabalho, essa € a faixa de escalas que pode ser definida como faixa
de escalas apropriadas, pois nelas estdo presentes todos os elementos do contexto da
imagem e permitem uma melhor avaliacdo de similaridade. Como os resultados obtidos na
abordagem tedrica ndo permitem a determinacdo dessa faixa de escalas, eles ndo foram

utilizados na implementacao do protétipo.

A faixa de escalas desejada pode ser obtida experimentalmente, pela aplicagdo do
método proposto ao conjunto de imagens utilizadas para determinar o padrdo. Um exemplo
dos conceitos expostos € apresentado na figura 5.8., na qual se apresenta uma imagem de 64
x 64 pixels com quatro estruturas. Na Tabela 5.1, sdo apresentadas as dimensdes das
estruturas presentes na imagem e na Tabela 5.2, os valores de o das escalas do espago de
escalas construido para essa figura e as faixas de escalas de sobrevivéncia de cada uma das
estruturas. A faixa de escalas nas quais todas as estruturas estdo presentes comeca na escala
9 e vai até a escala 6 (regido sombreada da tabela). A determinagdo de distancias e angulos
em qualquer uma dessas escalas garantiria que o método trabalhe com o méximo de

informacdo contextual possivel.

Figura 5.8. Exemplo de uma imagem 64 x 64 pixels. As quatro estruturas presentes sao
identificadas pelos nimeros sobrepostos. Na tabela 5.1 sdo apresentadas as dimensdes
das quatro estruturas e na tabela 5.2, as faixas de sobrevivéncia de cada uma delas.
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Tabela 5.1. Dimensdes e contagem média das quatro estruturas, térax e fundo da
imagem apresentada na figura 5.8.

estrutura | eixo maior | eixo menor contagem
(pixels) (pixels) média

1 19 8 175

2 3 214

3 3 214

4 4 244
térax 58 38 2
fundo 64 64 0

Tabela 5.2. Faixa de sobrevivéncia no espaco de escalas das quatro estruturas da
imagem apresentada na figura 5.8. Na segunda coluna da tabela sdo indicados os
valores de ¢ de cada nivel do espaco de escalas, em pixels. Na terceira coluna sdo
indicadas as faixas de sobrevivéncia de cada estrutura. Os niveis de escala demarcados
pelas duas linhas sdo aqueles nas quais hd sobreposicdo da presenca de todas as
estruturas reais da imagem.

escala | o (pixel) faixa de sobrevivéncia
1 1,13 A A A
2 1,27
3 1,43
4 1,61
s | o ® |® |®@
6 2,05 A
7 2,32
8 2,61
9 2,94 \ 4 \ %
10 3,32 \ 4
11 3,74 ©
12 4,22
13 4,76
14 5,37 7
15 6,05
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Considera-se que na escala mais alta dentre as escalas apropriadas da imagem o
processamento pode ser otimizado. Essa escala serd chamada aqui de escala adequada para

processamento. As razdes para escolha dessa escala sdo as seguintes:

e nas escalas mais baixas, a probabilidade de existéncia de estruturas espurias € maior, o
que aumenta o nimero de possibilidades de calculos intiteis de distancias e angulos. Um
nimero maior de estruturas espurias na imagem poderia aumentar, também, o indice de

erro no casamento de estruturas;

e embora nas escalas mais altas as estruturas estejam mais borradas, os calculos de
distancia e angulos sdo pouco afetados pois sdo feitos em relacio aos centros
geométricos de cada estrutura. Estes pontos ndo devem modificar sua posicdo pois a
operacgdo aplicada entre as escalas é a convolugdo com a gaussiana, que apenas provoca

um borramento, mas mantém a posi¢do relativa entre as estruturas.

Um problema que pode ocorrer com a utilizacdo dessa abordagem € a probabilidade
de inexisténcia de uma escala na qual todas as estruturas reais da imagem estejam
representadas por blobs unicos. Isso pode acontecer, por exemplo, quando uma estrutura
pequena e com contraste baixo estiver presente na imagem. Ela deve aparecer apenas em
niveis muito baixos, quando estruturas maiores, em geral, j4 ndo constituem um unico
elemento na imagem, devido ao ruido. Neste caso serd considerada a escala mais alta na
qual a estrutura de interesse aparece e serdo desconsideradas as estruturas que nio sao

representadas por um unico blob nessa escala.

Cabe ressaltar que, embora os resultados do equacionamento tedrico nao tenham
sido utilizados na implantacio do método proposto para a identificacdo de estruturas, os
resultados obtidos e sua validacdo experimental sugerem que essa ¢ uma linha de pesquisa
promissora € que deve ser estendida em trabalhos futuros, de modo a incluir na sua

formulacgdo as varidveis ausentes da abordagem realizada neste trabalho.

5.2.3. Esquema final da aplicacao piloto

Na figura 5.9, apresenta-se o esquema global do método para identificagdao

automadtica de estruturas proposto na aplicacao piloto.
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Criac¢fio do espaco de escalas

v

Detecgio dos GLBlobs

v

Criacéiio da arvore de SSBlobs

v

P Reducio da arvore de SSBlobs |«

¥

Determinaciio de dngulos e
distincias para SSBlobs ‘Escala
candidatos na ¢scala mais

Volume

SSBlob

i 5 Adequadall
significativa
Critérios de J Dados do padrio
similaridade Angulos
Distancias
| Casamento de caracteristicas |«
Regido de

* Suporte
( Estrutura Identificada )

Figura 5.9. Esquema global do método proposto para a aplicagdo piloto, incluindo a
reducgdo da arvore e escolha da escala adequada.

O método consiste das seguintes fases:

1. convolucdo da imagem inicial com filtros gaussianos, para criagdo do espaco de

escalas;

2. aplicacdo do operador umbilicity em cada nivel do espaco de escalas, para deteccdo

dos GLBlobs;

3. determinacdo das relagdes entre os GLBlobs para criagdo do SSPS;
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4. casamento do volume total de cada SSBlob da drvore com o valor padrdo para
reducdo do nimero de nds da arvore. Os nds remanescentes sao chamados de nds

candidatos;
5. célculo dos angulos e distincias na escala adequada para os nds candidatos;
6. casamento dos parametros calculados para cada SSBlob com os valores do padrao;

7. a identificacdo da estrutura € realizada a partir do célculo de similaridade entre o
padrdo e os nds candidatos. Considera-se que a estrutura desejada é aquela

representada pelo n6 com maior similaridade com o padr@o.

5.24. Dados do padrao

O padrio € obtido a partir de um conjunto de dados reais, pela aplicacio do método

proposto. Os seguintes dados sdo armazenados no padrao:

e Resolugdo original da imagem:;

e Valor de 1 para criacdo do espaco de escalas;

e Volume do SSBlob que representa a estrutura;

e Escala mais adequada para processamento;

e Regido de suporte do GLBIlob na escala adequada;

e Niumero de distancias na escala mais adequada;

e Niimero de angulos na escala mais adequada;

e Conjunto com os elementos de distancia obtidos na escala mais adequada;

e Conjunto com os elementos de angulo obtidos na escala mais adequada.

5.2.5. Critério para reducao da arvore de SSBlobs

Sao considerados nés candidatos aqueles cujo volume de SSBlob estiver contido em
uma faixa de valores, definida em relacdo ao volume do padrdo. Determinou-se,
inicialmente, essa faixa como + 20%. Um dos objetivos dos experimentos € avaliar se essa

faixa é adequada.
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5.2.6. Classificaciao de estruturas

O critério de similaridade utilizado na segunda etapa de casamento de caracteristicas
¢ dado pela distancia euclidiana minima entre os valores obtidos para a imagem teste € 0s
valores definidos no padrdo, para o conjunto de caracteristicas escolhido. A formulacdo é

dada a seguir.

Seja o elemento ® de uma imagem a estrutura desejada, em uma dada escala n
(definida pelo parametro G,), na qual existem outras trés estruturas presentes. Esta estrutura
pode ser caracterizada geometricamente pelo volume de SSBlob, pela regido de suporte e
pelas distincias e angulos em relacdo as outras trés estruturas. As distancias e angulos sdao
definidos em relagdo aos centros geométricos de cada uma das estruturas, conforme

apresentado na figura 5.10.

O casamento de estruturas € feito levando-se em consideracdo os valores do vetor de
caracteristicas do padrdao com os valores do vetor de caracteristicas dos nés de uma nova

imagem.

-

2

D2(v2)

01v1,v2)

Figura 5.10. Exemplo de imagem com 4 estruturas. A estrutura procurada é @, que, na
escala n, € caracterizada por um volume Vg. As estruturas 1, 2 e 3 sdo caracterizadas
por seus volumes Vi, V, e V3. Os parametros D), Dav2), D3v3) denotam as distancias
entre a estrutura @ e as estruturas 1, 2 e 3, respectivamente. Os parametros 6, v2),
02v2.v3) B3v1.v3) sdo os angulos formados, respectivamente, por (1, @, 2), (2, @, 3) e (1,
D, 3)
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Seja o vetor de parametros definidos em um padrdo, para a estrutura @, dado por:

VAV
Dl(Vl) * AD]
Dz(vz) =+ ADZ

S
]

D33 +AD3 (5.1)
Oviyva) TAG
Orvav3) TAO,
| O3v1v3) TAO; |

ou alternativamente, omitindo-se os desvios:
@ = [V, D1y, Davz), D3vs), Oivivz), Gva,vz), G3vivs)l (5.2)

Em uma nova imagem / , o vetor de parametros é dado por :

\%4

DIy
DIy
DI3yy3) (5.3)
Oz

~
Il

Ol yviayi3)

| A3viivis) |
Para determinar a similaridade entre o padrdo procurado e a nova imagem, €

utilizado o parametro de distancia entre os dois vetores, definido como:

| v —vi|

Dy _Dll(Vl)‘
D2y — DI ”(Vz)‘
Dist(®,1)= | |Dyy3) ~Dingy3)| (5.4)
Oviva) —iviva) ‘

Orvav3) ~daway3) ‘

Aviyz) —d 3(v1,v3)‘ |
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O n6é com o menor valor para Dist(®,l) € considerado como aquele que melhor

representa a estrutura procurada.

Dependendo da faixa de valores de cada parametro, podem ser obtidos resultados
incorretos, se utilizados os valores absolutos. Assim, € necessario realizar a normalizacao
dos valores. Utiliza-se neste trabalho a estratégia proposta por Smith (2003) para a
normalizacdo. A obtencdo dos valores de cada parametro € feita a partir de valores reais e a

normalizagdo pode ser feita utilizando a expressao (Smith, 2003):

V= Vmedido _Vmin (5.5)

Vmax - Vmin

Vinedido € 0 valor de uma medida particular; Vi, € o menor valor do conjunto de medidas
realizadas; Vmax € 0 maior valor do conjunto de medidas realizadas. O valor normalizado de

cada parametro € substituido na expressao 5.4.

5.3. Implementacao

5.3.1. Ferramentas utilizadas e médulos implementados

As rotinas para criagdo da drvore de SSBlobs, geracdo do padrdo e casamento de
estruturas foram implementadas em linguagem Java, utilizando a ferramenta JBuilder
9.0.125.0 da Borland®. Optou-se por utilizar a linguagem Java nesta etapa do trabalho
porque esta linguagem possui uma grande variedade de APIs (Application Program
Interface) para desenvolvimento, uma interface gréfica rica, é facil de programar e ja possui
uma representacao grafica implementada para estruturas de arvore. Além disso, esta etapa
nao requer calculos matemdticos complexos como nas anteriores, para os quais a linguagem
C € mais adequada, e a questdo da visualizagdo da representagdo em arvores é um fator
determinante. Assim, considerou-se que a utilizacdo da linguagem Java seria mais
apropriada, pois ela permitiria um desenvolvimento mais rdpido e uma visualizagcdo fécil
dos resultados. Mais ainda, como uma caracteristica desejada deste trabalho era que o
software fosse independente de plataforma, a escolha natural foi pela linguagem Java. O

desenvolvimento do software foi feito em microcomputador com sistema operacional
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Windows XP™ e os testes foram realizados tanto nessa plataforma quanto em um servidor

Intel® Xeon™, com sistema operacional Linux.

Foram desenvolvidos dois mddulos nesta etapa:

e (CriaPattern: geragao do padrio a partir aplicagdo do método proposto a um conjunto de
imagens; neste médulo existe interacdo do usudrio para determinar os parametros que

descrevem a estrutura desejada;

e Blobscale_Comparagdo: identificacdo da estrutura procurada em uma imagem teste, a

partir do casamento com o padrao;

O software desenvolvido utiliza os seguintes arquivos, gerados em etapas anteriores

do processo:
e scaleblob.txt: arquivo que contém a estrutura de dados SSPS;

e queuescale.txt: arquivo que contém os GLBlobs em cada escala, armazenados como

uma estrutura de filas, que foi descrita no capitulo 4;

e pattern.txt: arquivo contendo as informacdes do padrao.

No apéndice III € apresentado o diagrama que mostra a interagdao entre os moédulos
desenvolvidos nas etapas anteriores € o software para geracdo da estrutura de 4rvores e

casamento de estruturas.

5.4. Resultados

A seguir, apresentam-se os resultados da construcdo da arvore de SSBlobs para
cinco imagens sem ruido do phantom MCAT, que contém estruturas de tamanhos e

contraste diferentes. As imagens sdo apresentadas na figura 5.11.

As cinco imagens foram obtidas a partir de manipulacdes de cortes do phantom
MCAT e t€m dimensdo espacial de 64x64 pixels. As imagens do conjunto [1,2,3] sdo
geometricamente idénticas, com diferencas apenas nos valores de contagens. O mesmo
acontece para o conjunto [4,5]. A tabela 5.3 apresenta as dimensdes e contagens das
estruturas presentes nas imagens 1, 2 e 3. Os valores para as imagens 4 e 5 sdo apresentados

na tabela 5.4
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imagel

imagel image3 imaged images
Figura 5.11. Imagens teste para visualizacdo da arvore de SSBlobs, obtidas pela

manipulacdo do phantom MCAT. Resolucao das imagens 64x64 pixels.

Tabela 5.3. Dimensdes e contagem média das estruturas das imagens imagel, image2 e
image3, mostradas na figura 5.11.

estrutura | eixo maior | eixo menor | contagem contagem contagem

(pixels) (pixels) média média média

imagel image2 image3

1 4 3228 3228 2208

2 3 3081 2833 1959

3 5 3 3081 2833 1959
4 20 8 2756 2320 1635
5 5 3 3037 2557 3228
6 6 3 642 541 1959
térax 58 38 359 541 365

fundo 64 64 0 0 0

Tabela 5.4. Dimensdes e contagem média das estruturas das imagens image4 e image5,
mostradas na figura 5.11.

estrutura | eixo maior | eixo menor contagem contagem
(pixels) (pixels) média média
imaged4 image5
1 3 3 3228 1816
2 7 4 2864 1648
3 7 4 2864 1648
4 6 3 2864 3228
5 6 3 2864 3228
térax 58 38 534 454
fundo 64 64 0 0
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Neste experimento inicial, pretende-se apenas exemplificar a visualizacdo da
estrutura de arvores de SSPS. As imagens utilizadas nao sdo corrompidas por ruido e todas
tem a mesma resolucdo espacial, 64 x 64 pixels. Pretende-se, aqui, fazer uma andlise
qualitativa de alguns fatores, como contraste e tamanho da estrutura, na forma da arvore
final. No capitulo 6 serd feita uma andlise de cada uma das imagens, com adicao de ruido
gaussiano, em diferentes niveis, e também uma andlise mais acurada da influéncia do

contraste entre as estruturas na identificagdo.

Este experimento, assim como aqueles que serdo apresentados no capitulo 6, foram

realizados em dois ambientes:

e modulos gauss, createblobs e primaltree: servidor Sun Ultra Enterprise 450, Ultra4,

2GB de RAM.

e modulo blobscale_Comparagdo: microcomputador Pentium IV, Processador de 2.4

GHz, 512 MB RAM.

Para comparar o desempenho dos software desenvolvidos em plataformas distintas,
todos os modulos também foram testados em um servidor Intel(R) Xeon(TM) 2 X CPU

2.80GHz HyperThreading, 2GB de RAM

Os espacos de escala das cinco imagens foram construidos utilizando o valor T =
0,19. Os GLBIlobs de cada nivel foram detectados e, a partir deles, foram determinados os
SSPS para cada imagem. Os tempos de processamento para determinacdo dos SSPS —
moédulo primaltree - das cinco imagens variaram entre 2 e 5 segundos. Os conjuntos de

GLBIlobs das cinco imagens sdo apresentados na figura 5.12.

O valor de t© = 0,19 serd utilizado em todos os experimentos com imagens de
resolucdo 64 x 64. Ele foi determinado empiricamente, a partir da anélise qualitativa da
deteccao, para distintos valore de t, de SSBlobs de estruturas com dimensdes semelhantes
aquelas que serdo analisadas neste capitulo e no proximo. No apéndice IV apresenta-se uma

andlise qualitativa da influéncia do valor de t.
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Figura 5.12. Blobs detectados nos espagos de escala das imagens apresentadas na figura
5.11,comt =0,19.

No conjunto de imagens [1,2,3], a estrutura 4 — que representa o figado — sobrevive
sempre até o nivel mais alto, reflexo do seu tamanho. O comportamento nos niveis
inferiores depende do nivel de contraste do defeito inserido no interior da estrutura. Na

imagem 3, que apresenta o maior contraste entre o Orgdo e o defeito, o figado sé se
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manifesta como uma tnica estrutura no nivel 8 do espaco de escalas. E interessante notar
que o defeito — estrutura 5 — nao se manifesta como um blob em nenhuma das trés situagdes
de contraste. O seu efeito € notado pelo comportamento dos blobs que representam o figado.
As estruturas 1,2,3 e 6, embora de tamanhos semelhantes apresentam comportamentos bem
distintos na arvore. A estruturas 1 e 2, que estdo localizadas muito préximas, sempre se
acoplam para formar uma nova estrutura, independentemente do contraste entre estas
estruturas e o torax. Os blobs representando as estruturas 3 e 6, que sd@o mais isoladas, sdo
destruidos em niveis de escala intermedidrios, antes que se acoplem a algum outro SSBlob.
A escala de desaparecimento reflete o contraste da estrutura, conforme pode ser visto no
comportamento da estrutura 6. Nas duas primeiras imagens, com contraste semelhante e
muito baixo, ela sobrevive até a escala 4. Na imagem 3, com o nivel de contraste

aumentado, ela sobrevive até a escala 7.

No conjunto de imagens [4,5] as estruturas apresentam tamanhos semelhantes, a
excecdo da pequena estrutura 1. Nos dois casos, o comportamento dos SSBlobs € bastante
semelhante: as quatro estruturas maiores se acoplam, primeiramente duas a duas com
aquelas que estdo mais proximas e depois ocorre o acoplamento das duas estruturas
resultantes da primeira etapa; o SSBlob que representa a estrutura menor desaparece em
niveis intermedidrios do espaco de escalas. Também neste caso, a escala de
desaparecimento reflete o contraste entre a estrutura e o fundo. Na imagem 4 o SSBlob
desaparece na escala 9, enquanto que na imagem 5, que apresenta contraste bem menor que

no caso anterior, ele desaparece na escala 6.

Essas caracteristicas observadas pela andlise visual devem estar refletidas nas
arvores de SSBlobs. As figuras 5.13 e 5.14 mostram as arvores de SSBlobs conjuntos de

imagens [1,2,3] e [4,5], respectivamente.

Nas duas figuras, os nds que identificam cada estrutura real da imagem sdo
identificados por um circulo ao redor do nimero do né e pelo nimero da estrutura colocado
entre parénteses a direita do n6. A numeragdo utilizada para identificar as estruturas de cada

imagem € a apresentada na figura 5.11.
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Figura 5.13. Arvores de SSPS obtida para as imagens imagel (esquerda), image2
(central) e image3 (direita) da figura 5.11. O né Raiz € um artificio computacional para
representar todos os nds como pertencentes a mesma arvore. O nimero inicial identifica
o nimero do nd e as informagdes entre colchetes sdo as escalas de aparecimento e
desaparecimento e o volume do SSBlob. Os nds marcados com um circulo sdo aqueles
que representam as estruturas reais da imagem. O nimero entre parénteses, a direita
desses noés, indica qual estrutura é representada por ele, segundo numeragcdo das
estruturas apresentada na figura 5.11.

O né Raiz representa o né-pai de todos os nés da arvore, porém ndo tem nenhum
significado real na imagem ou na formulacdo dos SSBlobs. A estrutura de darvores
implementada em Java impde a existéncia de um né-raiz, o que implica que todos 0s nds
devem convergir para um Unico nd. Entretanto, a arvore da imagem apresenta nds que nao
possuem um noé-pai. Eles podem representar SSBlobs que desaparecem em escalas
intermedidrias, ou entdo, podem indicar que mais de um SSBlob sobrevive até a dltima

escala. Desta forma, o n6 Raiz € criado em todas as arvores de imagem.
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Figura 5.14. Arvores de SSPS obtida para as imagens image4 (esquerda), e image5
(direita) da figura 5.11

Ao contrario da arvore apresentada na figura 5.6, na qual o percurso da arvore €
apresentado na vertical, na representacdo em drvore apresentada nas figuras 5.13 e 5.14, e
em todas as drvores que serdo apresentadas no capitulo de resultados, o percurso € lateral.
Tome-se, por exemplo, a figura 5.13c, a partir do né Raiz. Os nés mais abaixo e que estao
diretamente ligados ao né raiz sdo aqueles que nao possuem um pai. O n6 0, por exemplo,
que representa o SSBlob mais claro da escala 14 na figura 5.12.c, tem trés filhos, os nés 3, 4
e 5. O né 6 que também € diretamente ligado ao né raiz representa a estrutura 6 , que
sobrevive até a escala 8. O pontos muito pequenos que aparecem nas escalas mais altas, por
exemplo, nas escalas 10, 11 e 12, ndo tem qualquer representacdo na arvore porque O
tamanho dos GLBlobs detectados € menor do que a resolucdo interna dessas escalas™. Na

parte inferior da drvore podem ser encontrados diversos nds que sobrevivem apenas em

33 Conforme apresentado no item 4.2.4 esses GLBlobs ndo sdo considerados na construgdo da drvore de
SBlobs.



114 Capitulo 5 — Insercdo de informacdes a priori no SSPS

escalas muito baixas e, entdo, desaparecem. Essas estruturas representam a transi¢ao entre o

fundo e o torax.

Uma observacao importante ¢ em nenhum dos casos existe um ramo principal da
arvore que contenha todas as estruturas, como o observado na figura 5.6. No conjunto de
imagens [1,2,3], ndo existe sequer um ramo que possa ser chamado de principal e no
conjunto de imagens [4,5], existe um conjunto principal, mas a estrutura 1 estd sempre fora
dele, pois devido a sua localizag¢do e contraste, o SSBlob que a representa sempre sofre um
evento de destruicdo em niveis intermedidrios do espaco de escalas. A suposi¢do feita no
item 5.1, de que poderia haver sempre um ramo principal e que os objetos da imagem
pertenceriam a esse ramo, ndo € valida. Assim, todos os ramos da drvore devem ser
avaliados. A arvore da image3 possui apenas trés niveis. Esse nlimero aumenta a seis, para
as imagens 4 e 5. Neste caso, esse aumento da profundidade reflete o fato da imagem ser
formada por estruturas pequenas que se acoplam em novos SSBlobs em escalas

intermedidrias que, por sua vez irdo se acoplar em novos SSBlobs.

No primeiro conjunto de imagens, existe uma estrutura que se destaca pela sua
extensdo— o figado — que sempre € representado por um né no primeiro nivel da arvore. As
estruturas 1 e 2, estruturas bem menores e que estdo muito préximas, nos trés casos se
acoplam para formar uma estrutura que sobrevive até a dltima escala, e sdo encontradas nos
niveis inferiores da arvore. As duas outras estruturas, embora menores, também sio
encontradas no primeiro nivel da arvore, devido ao fato de que os SSBlobs sdo destruidos
em escalas intermedidrias. No segundo conjunto de imagens, o fato de as quatro estruturas
maiores se acoplarem para formar uma estrutura, que sobrevive até a ultima escala, reflete-

se no fato dos nds representando essas estruturas fazerem parte do ramo principal da arvore.



No amount of experimentation can ever prove me right; a
single experiment can prove me wrong.

- Albert Einstein

Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados da aplicacdo do método proposto em
imagens do phantom MCAT. Nos experimentos, € avaliada a influéncia de diversos
parametros na construcido da representacdo e no processo de identificacdo: a resolugcdo da
imagem original, o nivel de ruido da imagem e o contraste entre a estrutura procurada e sua

vizinhanca.

6.1. Experimentos realizados

Foram realizados experimentos para avaliacdo do método apresentado no capitulo 5
em imagens bidimensionais, obtidas através da manipulacdo de cortes do phantom MCAT.
O padrao para comparagdo da etapa final de identificacdo foi obtido aplicando-se o método
a imagem original (sem ruido) de cada imagem usando o médulo CriaPattern. A tabela 6.1
sintetiza os experimentos realizados, mostrando o pardmetro avaliado no experimento, o

nimero de imagens originais testadas e as varidveis acrescentadas a imagem original.

Tabela 6.1. Experimentos realizados

parametro n° imagens | variaveis
resolucdo da 1 imagem original com diferentes resolucdes
imagem original constru¢do do SSPS com valores diferentes de 6
ruido 5 imagens com 4 niveis de ruido diferentes
10 imagens com estruturas geométricas idénticas porém com contraste
contraste .
diferente entre as estruturas
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Nos itens a seguir, cada tipo de experimento realizado serd detalhado e os resultados

obtidos serdo apresentados.

6.2. Efeitos de diferentes resolucoes

O primeiro parametro avaliado foi a resolu¢do da imagem original. Este experimento
tinha como objetivo verificar o comportamento do parametro volume do SSBlob, para
estruturas idénticas em imagens com resolucdo original diferente. Além disso, pretendia-se
avaliar as escalas de sobrevivéncia e verificar uma possivel relacdo entre as escalas mais
significativas dos SSPS para as diferentes resolucdes. O objetivo era avaliar se o padrdo
pode ser utilizado em imagens tamanho original diferente e os valores esperados podem ser

modificados a partir da aplicacao de um ajuste nos valores.

As imagens com resolu¢do original mais fina sdo avaliadas em mais de um espago
de escalas, construidos com diferentes valores de 1. Com isso pretende-se avaliar a

influéncia do espacamento dos niveis de escala na identificacdo das estruturas.

Para essa avaliacdo foi utilizada a imagem apresentada na figura 6.1. O método
proposto foi aplicado a essa imagem em trés resolugdes da imagem original: 64x64,
128x128 e 256x256 pixels. Na figura 6.1 a imagem € apresentada na resolucdo 64 x 64
pixels, nela estdo identificadas as quatro estruturas cujos volumes e escalas de sobrevivéncia

serdo avaliados.

Figura 6.1. Imagem do phantom MCAT, com indicagdo das estruturas avaliadas.
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6.2.1. Construcao dos SSPS

Resolucao 64 x 64
O SSPS da imagem apresentada na figura 6.1., com resolucdo de 64x64 pixels, foi
construido utilizando t = 0.19. Os blobs no espaco de escalas e a drvore de SSPS sao

mostrados na figura 6.2.
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Figura 6.2. Espaco de escalas para a imagem apresentada em 6.1. com resolugdo 64x64.
(a) Blobs no espaco de escalas, T = 0,19. (b) arvore de SSPS. Sdo identificados na
arvore os nés que correspondem aos 6rgdos na figura 6.1.
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Resolucao 128 x 128

Os SSPS da imagem apresentada na figura 6.1. com resolu¢do de 128x128 pixels

foram construidos utilizando t = 0,19 e T = 0,22°'. Os blobs no espaco de escalas e a arvore

de SSPS sdo visualizados nas figura 6.3 e 6.4.
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Figura 6.3. Espaco de escalas para a imagem apresentada em 6.1 com resolucdo
128x128. (a) Blobs no espago de escalas, T = 0,19. (b) drvore de SSPS.

51 O valor de t=0,22 cria um espago de escalas semelhante ao obtido para a resolugdo de 64 x 64, comrt = 0,19.
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Figura 6.4. Espaco de escalas para a imagem apresentada em 6.1 com resolugdo
128x128. (a) Blobs no espago de escalas, T = 0,22. (b) arvore de SSPS.
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Resolucio 256 x 256

Os SSPS da imagem apresentada na figura 6.1 com resolucdo de 256x256 pixels
foram construidos utilizando t =0,19, t =0,22 e 1t = 0,256'2. Os blobs no espago de escalas e
a arvore de SSPS com 1 = 0,19 sdo mostrados nas figura 6.5 e 6.6. A figura 6.5 apresenta
apenas os nds do primeiro nivel. A figura 6.6 apresenta a drvore de SSBlobs em detalhes.

Nas figuras 6.7 e 6.8 apresentam-se os resultados para t = 0,22. E na figura 6.9 é mostrada a

arvore de SSBlobs para t = 0,25.
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Figura 6.5. Espaco de escalas para a imagem apresentada em 6.1 com resolucdo
256x256. (a) Blobs no espago de escalas, t = 0,19. (b) arvore de SSPS, na qual sdo
mostrados apenas os nds do primeiro nivel.

%2 0 valor de 1=0,25 cria um espaco de escalas semelhante ao obtido para a resolucdo de 128 x 128, com

1=0,22, ou .para a resolu¢do de 64 x 64 com 1=0,19.
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Figura 6.6. Detalhe da arvore de SSPS apresentada na figura 6.5.b.
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Figura 6.7. Espaco de escalas para a imagem apresentada em 6.1 com resolucio
256x256. (a) Blobs no espaco de escalas, t = 0,22. (b) arvore de SSPS, na qual sdo
mostrados apenas os nés do primeiro nivel.
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Figura 6.8. Detalhe da arvore de SSPS apresentada na figura 6.7.b. Neste detalhe,
apresentam-se os ramos da arvore filhos dos nés 0, 1 e 2.
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Figura 6.9. Espaco de escalas para a imagem apresentada em 6.1 com resolugdo
256x256. (b) Blobs no espago de escalas, t = 0,25. (a) arvore de SSPS.
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6.2.2. Comparacao dos parametros nas diversas resolucoes

A tabela 6.2 apresenta os valores de volume total dos SSBlobs, obtidos para cada
uma das estruturas mostradas na figura 6.1, nas diferentes escalas e valores de t. A figura
6.10 mostra as relacdes entre os volumes de SSBlob para as quatro estruturas para os
diversos espacos de escala e a figura 6.11 mostra a mesma informacgdo para espagos de

escala construidos a partir do mesmo conjunto de imagens sem ruido.

Tabela 6.2. Volumes (em pixels) encontrados para as quatro estruturas nas diferentes
resolucdes e com espagos de escala construidos a partir de pardmetros distintos

64x64 128x128 128x128 256x256 256x256 256x256
estrutura (t=019) | (=019 | (t=022) | (t=0,19) | (1=022) | (x=025)
1 2522 12 098 7791 25 630 22 789 19 202
2 322 1 645 1301 7262 5156 4991
3 291 1.263 1114 5950 4700 3709
4 369 1 600 1 402 6 964 5120 3910
Relacéao entre volumes de SSBlobs
25 4 O estrutura 1
] O estrutura 2
20 A A estrutura 3
X X  estrutura 4
________________________________________________ - —- VE1
= L2 VE.2
s
‘© 10 4 3
51 - B
0 g
0
128/64 256/128 256/64 256/128
(tau=0,19) (tau=0,19) (tau=0,19) (tau=0,22)

espaco de escalas (resolucao original, tau)

Figura 6.10. Razdo entre os volumes para espagos de escala da imagem apresentada em
6.1, obtidos a partir de diferentes resolucdes e construidos utilizando 2 valores de t. O
valor esperado 1 (VE.1) para a razdo entre os volumes nas resolugdes 256/64 é 16 e o
valor esperado 2 (VE.2) para a razdo entre os volumes nas resolugdes 256/128 (para os
dois valores de 1) e 128/64 € 4.
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Relacao entre volumes de SSBlobs
Imagens sem ruido

20 O estrutura 1
ﬁ O estrutura2
.............................................. A estrutura 3
15 X  estrutura 4
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8 D A VE.2
ks 10 -
e
%7 - N — S . SETETEETE LTS TE s =
0
128/64 256/128 256/64 256/128

(tau=0,19)  (tau=0,19)  (tau=0,19)  (tau=0,22)
espaco de escalas (resolucao original,tau)

Figura 6.11. Razao entre os volumes para espacgos de escala, sem ruido.

Verifica-se que a variagdo do volume obtida experimentalmente ndo corresponde ao
valor esperado, especialmente para a estrutura 1. [sso provavelmente ocorre porque a maior
estrutura da imagem tem uma variacdo grande na escala de aparecimento, causada pelas
suas inomogeneidades internas. O desvio em relagdo ao valor esperado se torna mais
acentuado na relacdo entre os valores obtidos nas resolucdes 256x256 e 64x64. O objetivo
da andlise de relac@o entre os volumes era verificar a possibilidade da criacdo de um padrao
genérico, independente da resolucao da imagem. Como a resolucdo da imagem original faz
parte das informag¢des do padrao, os dados de volume e distancia poderiam ser ajustados de
acordo com a nova resolugdo. Entretanto, os resultados obtidos mostram que o parametro
volume ndo varia da forma esperada para algumas estruturas. Portanto, na aplicacdo
desenvolvida neste protétipo, ndo € possivel determinar um padrdo independente da
resolucdo original da imagem. Os outros parametros utilizados para o casamento de
estruturas, as distancias e os angulos, se mostram, em principio, mais adequadas nesse
sentido, pois os angulos sdo invariantes em relacdo a escala original e as distincias sdao
proporcionais a ela. Esse resultado mostra, mais uma vez, que parametros que reflitam o
contexto da cena na qual a estrutura procurada esta inserida sao mais robustos e devem ser

utilizados para a identificac@o.

Foi avaliado, também, o comportamento dos blobs em termos de sobrevivéncia nas
escalas e da escala mais adequada para processamento nos diferentes experimentos. A

andlise direta da escala mais apropriada nao forneceu indicios da possibilidade de encontrar



Capitulo 6 — Resultados 127

uma relagdo mais genérica para o padrdo. Entretanto, a andlise das faixas de sobrevivéncia
mostrou um comportamento bastante similar para as diferentes resolugdes, que poderia
permitir o estabelecimento de alguma relacdo entre elas. Assim, considera-se que os
resultados ndo sdo conclusivos sob este aspecto, que necessita de mais experimentos e
andlises que permitam uma andlise mais acurada. Em um experimento ideal, as imagens
devem ser adquiridas com resolucdes originais diferentes. No experimento exposto neste
item, partiu-se de uma imagem com resolu¢do inicial de 64 x 64 pixels e, a partir dela,
foram geradas as imagens com resolu¢cdes mais finas, utilizando uma funcionalidade do
software AVS. Entretanto, no processo de re-escalonamento da imagem, o software ja
efetua um processamento (interpolaciao) para determinar os valores de intensidade de cada

elemento da imagem, o que gera valores distintos dos obtidos em uma aquisi¢do real.
6.2.3. Reduc¢ao da arvore baseada em volume do SSBlob

Apresentam-se, neste item, os resultados obtidos com a reducdo da arvore para a
identificacdo de todos os 6rgdos da imagem 6.1. Foram considerados nds candidatos aqueles
cujo volume de SSBlob tivesse uma variagao em relacdo ao padrao menor do que + 20%. O
principal objetivo era verificar se a utilizacdo desse critério pode eliminar o ndé que

representa a estrutura de interesse da segunda fase de casamento de padroes.
Estrutura 1

Todas as pesquisas utilizando os volumes computados na tabela 6.2 forneceram
apenas um unico né como possivel candidato. Como essa estrutura € muito diferenciada em
termos de tamanho em relacdo as demais, esse resultado ndo surpreende. Para o caso de
deteccdo dessa estrutura, o pardmetro volume do SSBlob seria suficiente para sua
identificacdo. Essa € uma observacao interessante, pois se verifica que mesmo utilizando um

parametro simples seria possivel identificar uma estrutura importante da imagem.
Estruturas 2, 3 e 4

As figuras 6.15, 6.16 e 6.17 mostram, a esquerda, o trecho inicial das arvores de
SSBlobs e a direita a drvore reduzida, apds a aplicagdao do casamento de volume do SSBlob,

para as estruturas 2, 3 e 4 , respectivamente.
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Figura 6.12. Reducgdo da 4rvore de SSBlobs pela aplicagdo do casamento utilizando o
pardmetro volume do SSBlob para a estrutura 2.
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Figura 6.13. Reducdo da drvore de SSBlobs pela aplicagdo do casamento utilizando o
parametro volume do SSBlob para a estrutura 3.
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Figura 6.14. Reducdo da arvore de SSBlobs pela aplicacdo do casamento utilizando o
parametro volume do SSBlob para a estrutura 4.
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Apo6s a reducdo da drvore, a aplicacdo da segunda fase do casamento de estruturas,
utilizando informagdes geométricas, identificou corretamente todas as estruturas. As figuras
6.12, 6.13 e 6.14 mostram a enorme reducdo no espaco de busca para a segunda fase de
casamento de estruturas, conseguida pela redu¢do das drvores baseada no parametro volume
de SSBlob. Para o exemplo apresentado neste experimento, a utilizacdo da faixa de
variabilidade permitida de + 20% em relacdo ao padrdo nio eliminou nenhum né que
identifica uma estrutura real. Ndo se pode, entretanto, generalizar este resultado para
qualquer imagem, ou nivel de contraste ou ruido. Nos proximos experimentos, para os quais
serdo apresentados os resultados do casamento de padrdes, serd observado se esse resultado
continua valido. Neste experimento, o padrio para identificacdo de cada estrutura foi obtido

a partir das imagens sem ruido.

6.3. Imagens com niveis de ruido diferentes

Para avaliar a influéncia do ruido na aplicacdo do método proposto, foi acrescentado
ruido gaussiano aditivo em trés niveis diferentes as imagens originais (sem ruido) com
resolucdo de 64 x 64 pixels, apresentadas na Figura 5.11. A tabela 6.3 apresenta os valores
de desvio padrdo nas contagens das imagens originais e das imagens de ruido, bem como os

valores da relacdo sinal-ruido, em decibéis, para os cinco conjuntos de imagens criados.

Tabela 6.3. Parametros das imagens geradas com diferentes niveis de ruido. “Ggn, “ € 0
desvio padrio da intensidade, obtido para todos os elementos da imagem original;
“Orido * € 0 desvio padrdo da imagem de ruido. O nivel de ruido é caracterizado pela
SNR, a razdo sinal-ruido, dada pela equagéo 6.1.

imagem Gisinal ruido baixo ruido médio ruido alto
Cruido SNR Gruido SNR Onido | SNR
imageml 738 16,9 32,8 86,3 18,5 287,6 8,0
imagem?2 647 14,7 32,9 75,3 18,7 259,8 7.9
imagem3 525 12,0 32,8 60,1 18,8 210,9 79
imagem4 583 13,4 32,8 66,9 18,8 233,8 7.9
imagem5 475 11,1 32,7 54,4 18,8 188,2 8,0
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Na tabela 6.3, sdo utilizados os pardmetros: Osna = desvio padrdo da imagem
original; Gpido = desvio padrdo da imagem de ruido; SNR= razdo sinal-ruido. Para

caracterizacdo do nivel de ruido, utilizou-se a expressao de Rangayan (2005):

SNR=20%1log,, {M} 6.1)

ruido

4a 4l de 4d

Sa Sh ¢ Ad

Figura 6.15. Conjunto de cinco imagens com diferentes niveis de ruido. A coluna (a)
apresenta as imagens originais sem ruido, a coluna (b) a imagem de ruido baixo, a
coluna (c) a imagem de ruido médio e a coluna (d) a imagem de ruido alto.
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As imagens com adi¢do de ruido sdo apresentadas na figura 6.15. Sdo apresentadas
as cinco imagens originais (coluna a ) e com adicao de trés niveis de ruido: baixo (coluna b),
médio (coluna c) e alto (coluna d). As figuras 6.16 a 6.18 apresentam os blobs detectados
nos espacos de escalas construidos para as cinco imagens originais sem ruido e para as
mesmas imagens somadas com trés niveis de ruido diferentes, com t = 0,19. Os tempos para

constru¢do dos SSPS dos cinco conjuntos de imagens variou entre 2 e 12 segundos.
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Figura 6.16. Blobs detectados nos espacos de escala das imagens imagel (a) e image2
(b), obtidos com t = 0,19. Escala mais adequada para identificacdo da estrutura 2 nos
dois conjuntos: 7.
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Figura 6.17. Blobs detectados nos espacos de escala da imagem3, obtidos com 1 = 0,19.
Escala mais adequada para detecc¢do da estrutura 2: 6.
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Figura 6.18. Blobs detectados nos espagos de escala das imagens image4 (a) e imageS
(b), obtidos com t = 0,19. Escala mais adequada para deteccdo da estrutura 5 nos dois
conjuntos: 7.

A primeira observagdo que surge na andlise dos SSPS das imagens com adicdo de
ruido é que a quantidade de estruturas detectadas nas escalas mais baixas aumenta muito a

medida em que aumenta o nivel de ruido. Esse excesso de estruturas sem significado real
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torna essas escalas inadequadas para o processamento da imagem. Da mesma forma que
ocorre com o operador umbilicity, a aplicacdo de outros operadores em escalas baixas gera
uma quantidade muito grande de resultados espurios. Pode-se, ainda, verificar em todas as
imagens que, nas escalas mais altas o comportamento dos SSBlobs € o mesmo,
independente do nivel de ruido. Esse € um resultado esperado, pois um dos objetivos da
abordagem de espaco de escalas € a eliminacdo do ruido e manutencdo das estruturas

importantes nas escalas mais altas.

A inclusdo do ruido nas imagens também influencia os resultados nas estruturas com
baixo contraste. A estrutura 6 na imagem 2, caracterizada por seu contraste muito baixo, ndo

¢ detectada no conjunto com alto ruido.

As cinco imagens originais foram divididas em dois grupos, de acordo com as
estruturas geométricas presentes. Para avaliar a efici€ncia da etapa de casamento de padroes,
foi escolhida uma estrutura de cada um dos dois grupos de imagens, mostrados na figura

6.19. No conjunto 1, foi escolhida e estrutura 2 e, no conjunto 2 foi escolhida a estrutura 5

fundo

conjunta 1 conjunto 2

Figura 6.19. Imagens utilizadas para identificagdo de estruturas.

O tempo de processamento para o casamento de estruturas de todas as imagens foi
inferior a 1s. Na tabela 6.4, apresentam-se os resultados obtidos para a identificacdo das
estruturas pela aplicacio do método proposto. Nessa tabela, V indica resultado correto na

identificacdo e X representa resultado incorreto.

A aplicacdo do método proposto ao conjunto de imagens obteve sucesso na
identificacdo das estruturas procuradas na maioria dos experimentos (87% de acerto),

utilizando, na fase de reducdo da 4rvore, uma faixa de variacdo permitida no volume de
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SSBlob, em relagdo ao padrdo, de + 20%. As exce¢des foram as imagens 1 € 5 com ruido
alto. No caso da imagem 5, o SSBlob correto foi determinado quando a faixa de variacao foi
ampliada para + 50%. Verificou-se que isto ocorreu devido a eliminagdo do né que
representa a estrutura procurada com a faixa de variagdo permitida para o volume de
SSBlob em * 20%. Este resultado mostra que a escolha da faixa a ser utilizada depende do
conteddo ou estruturas presentes imagens. Optou-se por avaliar a utilizacdo das duas faixas,
+20% e = 50%, em todas as imagens deste e do proximo experimento. A utilizacdo da faixa

de £ 50% elevou o indice de resultados corretos para 93%.

Tabela 6.4. Resultados da etapa final de identificacdo dos nés do SSPS para as imagens
com trés niveis de ruido diferentes. As duas colunas para cada nivel de ruido indicam a
faixa de variagdo permitida no volume de SSBlob, em relagdo ao padrdo, na etapa de
simplificacio da 4rvore. V indica resultado correto na identificacio e X representa
resultado incorreto.

imagem ruido baixo ruido médio ruido alto
+20% | £50% | £20% | £50% | £20% | £50%
imageml ~ N ~ ~ X X
imagem2 \ \ \ \ \ \
imagem3 v N v v \ v
imagem4 \ \ \ \ \ \
imagem5 ~ N ~ ~ X \/

6.4. Contraste de estruturas

Conforme ja foi verificado em experimentos anteriores, ¢ também na formulacao
tedrica, o contraste € um dos fatores para a sobrevivéncia de uma estrutura em um nimero
maior ou menor de niveis de escala. Esse comportamento afeta a constru¢do do SSPS.
Deseja-se avaliar, neste item, a resposta do método de identificacdo em diferentes niveis de
contraste e, para cada nivel de contraste, em diferentes niveis de ruido. Para isso, foi criada
uma imagem mais simples a partir do conjunto 1 da figura 6.19, sem a estrutura 7. Essa

imagem, com resolucdo de 64 x 64 pixels, € mostrada na figura 6.20.
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fundo

torax

LY

LS,

Figura 6.20. Imagem criada a partir do conjuntol da Figura 6.19, sem a estrutura 5.

A partir da matriz apresentada na figura 6.20, foram criadas imagens com cinco
niveis de contraste diferentes entre as estruturas internas e o torax, pela variacdo da

contagem nessa regiao, que sao mostradas na figura 6.21.

imageml imagema2 imagem3 imagemd imagem5

Figura 6.21. Imagens obtidas a partir da imagem apresentada na figura 6.20. Cada uma
das imagens acima € obtida pela variacdo de contagem na regido do térax, que resulta
na mudanca de contraste das estruturas internas.

Para cada uma das imagens da figura 6.21, foram geradas imagens com trés niveis
diferentes de ruido gaussiano. Neste experimento, a estrutura a ser identificada é a estrutura
2. Assim, os valores de contraste e relagdo sinal-ruido serdo considerados em relagdo a esta

estrutura e o seu fundo — representado pelo térax.

A tabela 6.5 apresenta os valores utilizados para calcular o contraste (equacdo 6.2.) e
a relacdo sinal-ruido. Na tabela sdo apresentados os seguintes parametros:
UE = valor médio de intensidades do interior da estrutura 2;
uB = valor médio de intensidades do torax;

oB = desvio padrdo dos valores de intensidade do torax;
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‘/JE _/JB‘
Hp

C = (6.2)

contraste calculado entre a estrutura 2 e o térax

Neste caso, o ruido é medido pela razdo contraste-ruido, que é definida, em fungdo

das estruturas analisadas, como (Rangayan, 2004):

@ 6.3)

CNR =

CNR calculada entre a estrutura 2 € o torax.

Tabela 6.5. Valores de razdo contraste-ruido e contraste da estrutura 2 em relagdo ao

térax .
imagem tipo de N nB C oB CNR
original ruido
imageml baixo 250 2978 0,92 17 160
médio 239 2971 0,92 117 23
alto 375 2972 0,92 280 9
imagem?2 baixo 250 2099 0,88 17 109
médio 239 2092 0,88 117 16
alto 375 2093 0,82 280 6
imagem3 baixo 250 1499 0,83 17 73
médio 239 1492 0,83 117 11
alto 375 1493 0,75 280 4
imagem4 baixo 250 999 0,75 17 44
médio 239 992 0,76 117 6
alto 375 993 0,62 280 2
imagem5 baixo 250 599 0,58 17 20
médio 239 592 0,60 117 3
alto 375 593 0,37 280 0,8

O método foi aplicado ao conjunto de imagens representadas pela tabela 6.5. Para

criacdo do espaco de escalas e detec¢do dos GLBIlobs utilizou-se t = 0,19.

Os resultados da construcdo do SSPS sdo apresentados nas figuras 6.22 a 6.24.
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Figura 6.22. Blobs detectados nos espacos de escala das imagens (a) imageml e (b)
imagem?2, mostradas na figura 6.21, com t = 0,19. O conjunto apresentado em (b)
contém um ndmero menor de escalas porque as imagens das escalas superiores sdo
idénticas a da escala 12.
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Figura 6.23. Blobs detectados nos espagos de escala das imagens (a) imagem3 e (b)
imagem4, mostradas na figura 6.21, com t = 0,19.
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Figura 6.24. Blobs detectados nos espacos de escala da imagem5, mostradas na figura
6.21,comt =0,19.

A observacdo mais importante a partir dos SSPS das imagens com contraste mais
baixo entre as estruturas internas e o torax (figuras 6.23.b e 6.24) € que o SSPS se mostra
uma representacdo pouco eficiente para a identificacdo de estruturas. Devido ao baixo
contraste entre o torax e as estruturas internas, estas ultimas se manifestam como SSBlobs
unicos em poucos niveis do espaco de escalas. No caso extremo de baixissimo contraste e
alto ruido (figura 6.24 alto), a estrutura procurada ndo se manifesta em nenhum nivel de
escala. Pode-se verificar nessas imagens que o SSBlob que mais se destaca e que sobrevive
por mais escalas € aquele que representa o térax. Nas imagens com alto ruido, ele aparece
apenas como uma cole¢do de pequenas estruturas na posi¢do de borda e nas escalas muito

baixas. Esses efeitos ocorrem porque ao mesmo tempo em que O contraste entre as
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estruturas e o térax diminui, o contraste entre o térax e o fundo da imagem aumenta,

tornando a sua deteccdo pelo operador umbilicity mais eficiente.

Os valores de contraste € CNR, calculados para a estrutura 2 em relacdo ao torax e
para o torax em relagdo ao fundo sdo apresentados na figura 6.25. Pode-se observar nos
graficos dessa figura que as imagens nas quais a estrutura interna sobrevive em um nimero
maior de niveis de escala sdo aquelas nas quais o contraste entre a estrutura e o térax € alto e
o contraste entre o térax e o fundo é baixo (imagens 1 e 2). A medida em que o primeiro
valor de contraste diminui e o segundo aumenta, a estrutura que passa a ser predominante —
o SSBlob que a representa sobrevive em um maior nimero de escalas — € o térax (imagens

3,4e)).

Contraste estrutura 2 x torax Contraste térax x fundo
1 0,9
09{ ¥ ® 08 | %
08 4 A ®
07 A bos 0,7 - =3
06 ] A 061 %
5 | ¢ 5 05 |
© 051 IS,
> 0.4
04 4 A == 6
03 | 0,3 1
02 | 0,2 4
0,1 0,1 4 3
0 0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
imagem imagem
CNR estrutura 2 x térax CNR térax x fundo
180 180
o
160 < 160
140 | 140 - o
120 120 4
o _ o
§ 100 o 100 4
© ©
> 804 T 80
o
60 1 60 ©
40 4 40
20 4 X o> 20 < X X
X X
LA A X x ol % X A A A
1 2 3 4 5 1 3
imagem imagem

Figura 6.25. Valores de contraste e CNR calculados para as imagens da figura 6.21. A
esquerda sao apresentados os valores calculados para a estrutura 2 em relagdo ao térax e
a direita, para o térax em relagdo ao fundo. As imagens com ruido baixo sio indicadas

por ¢, as imagens com ruido médio por X, e as imagens com ruido alto por A.
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Em principio, todos os conjuntos de imagens devem ser comparados a um Unico
padrao. Entretanto, neste experimento, essa comparagdo nao € possivel, pois devido a
variacdo simultinea dos valores de contraste, os SSBlobs detectados sdo muito distintos
entre os conjuntos. Foram criados padrdes para cada conjunto de imagens, a partir da
imagem original sem ruido, para verificar a aplicabilidade do método em conjuntos de

imagens com diferentes condi¢des de contraste.

Na tabela 6.6, apresentam-se os resultados obtidos para identificagdo das estruturas.
O tempo de processamento para a obten¢do dos resultados variou de 21 ms (imagem4 baixo

ruido) até 16 s (imagem3 alto ruido).

Tabela 6.6. Resultados da etapa final de identificacdo da estrutura 2 nas imagens com
diferentes niveis de contraste e ruido. V indica resultado correto na identificacio e X
representa resultado incorreto e ¢ indica sem resultado.

imagem ruido baixo ruido médio ruido alto

+20% | £50% | £20% | £50% | £20% | +£50%
imagem] \ \ \ \ \ \
imagem?2 () N N v N v
imagem3 ~ N ~ ~ X ~
imagem4 X N N v X X
imagem5 ~ N X ~

O método proposto identificou corretamente a estrutura procurada em 22 dos 28
experimentos. O indice de resultados corretos foi de 60% para a faixa de + 20%. Esse indice
foi elevado a 87% pela utilizacdo da faixa de £ 50%. Na imagem 5 com alto ruido nao foi
possivel aplicar o método pois, como ja foi citado anteriormente, a estrutura 2 ndo se
manifesta em nenhum nivel de escala. Para a imagem 2 com ruido baixo e faixa de + 20%,
ndo foi obtido nenhum resultado porque todos os nds foram excluidos na etapa de

simplificacdo da arvore.

Verificou-se que os blobs determinados corretamente com a faixa mais estreita do
valor de volume de SSBlob, utilizada na reducdo das drvore, continuam sendo corretamente
detectados com a faixa mais larga. Em alguns casos nos quais a identificacdo do blob tinha

sido incorreta com a faixa mais estreita, o alargamento levou a uma resposta correta. Nesses
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casos, o SSBlob que corresponde a estrutura 2 ndo havia sido classificado como candidato
na primeira etapa do processamento. Esse resultado mostra a importancia da escolha da
faixa de variagdo do parametro discriminador na etapa de reducdo da arvore, que pode levar

a resultados inconsistentes.

7 Filt
Yy 11: [sca 5-5: 214.0]
Yy 12:[sca 5-3: 80.0]
% 3 22: [sea 3-2; 160.0]
[ 37 [sca 3-3:127.0]
[ 368 [sca 3-3: 99.0]
[y 23 [sca 3-1: 156.0]
% [ & [sca 6-6:125.0]
[ 16 [sca 4-2: 145.0]
[y 3 [sca 8-8: 89.0]
@ [31:[scas-8:111.0]
[ 4: [sta 6-1; 165.0]
@ 5 [sca 6-1:153.0]
[y 15 [sca 51:152.0]
Y 10: [sca B-1:210.0]
(Filt [ 32: [sea 3-3: 112.0]

[y 16 [sca 4-2: 145.0]
[ 4: [sca 6-1: 165.0]
[ 5 [sca 6-1: 153.0]

[ 200 [sea 5-1: 153.0]
[ 35 [gea 2-2: 77.0]
[ 34: [sea 2-2: 81.0]

[y z: [sca 7-1: 75.0]

(a) (b)

Figura 6.26. Reducao da arvore de SSBlobs da figura 4 ruido médio. Em (a), a redugdo
foi feita com a similaridade em relacdo ao padrdo do pardmetro volume de SSBlob em
1+ 20%. Em (b, a faixa de similaridade foi aumentada para = 50%.

A utilizacdo de uma faixa mais larga de volume na primeira etapa faz com que o
nimero de SSBlobs que participardo da etapa de casamento, utilizando angulos e distancias,
seja maior, aumentando, consequentemente, o tempo de processamento. Na figura 6.26,
apresentam-se as drvores obtidas para a imagem 4 com nivel de ruido médio, utilizando-se +
20% (a) e £ 50% (b) de variagdo permitida em relacdo ao volume do SSBlob padrdo para
determinagdo dos blobs candidatos. A utilizacdo das duas faixas identificou corretamente a
estrutura, porém o tempo de processamento aumentou de 62 ms, para a faixa de + 20%, para

469 ms, para a faixa de +50%.

No experimento apresentado, a variacdo do contraste entre a estrutura de interesse e

o fundo foi obtida pela modificagao dos valores de intensidade do térax na imagem 6.20. O



146 Capitulo 6 - Resultados

objetivo dessa modificacdo era observar o comportamento do método em diferentes
condic¢des de contraste. No entanto, a modificacdo dos valores de contraste realizada desta
forma introduziu uma nova varidvel ao problema, o contraste entre o térax e o fundo, o que
dificulta a andlise do problema colocado. A utilizacdo desse conjunto de imagens permitiu a
observagao de uma limita¢do do método proposto: em imagens com baixo contraste entre a
estrutura procurada e sua vizinhanga e com alto contraste entre essa vizinhanga e o fundo, o
método ndo € eficiente. Embora ele seja capaz de identificar a estrutura procurada, €
necessario realizar muito esforco de processamento em um espagco de escalas no qual a

estrutura de interesse € pouco significativa.

Para isolar o parametro desejado, ou seja, o contraste entre a estrutura 2 e o térax, foi
criado um novo conjunto de imagens, a partir da manipulacdo da imagem apresentada na
figura 6.20. Neste caso, foram modificados os valores de intensidade da regido do térax —
com objetivo de diminuir o contraste entre ele e a estrutura 2 — e também os valores de
intensidade do fundo — de forma a manter constante o contraste entre o térax e o fundo. A

figura 6.27 apresenta as cinco imagens utilizadas no préximo experimento.

imageml1 imagem2 imagem3 imagemd imagems5

Figura 6.27. Imagens obtidas a partir da imagem apresentada na figura 6.20. Cada uma
das imagens acima € obtida pela variacdo de contagem na regido do térax e na regido de
fundo, que causam a mudanga de contraste dos Orgdos internos e a mudanga de
contraste térax-fundo.

Na figura 6.28 apresentam-se os graficos com valores de contraste e CNR,
calculados para a estrutura 4 em relacdo ao térax e para o térax em relagdo ao fundo, para as

imagens apresentadas na figura 6.27.
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Contraste estrutura 2 x térax

09 ¥ %
0,8 1 A S
07 4 A 1S
. 06 A
9 o5 8
g 09 |
04 1 A
03 1
02 1
0.1
0
1 2 3 4 5
imagem
CNR estrutura 2 x torax
180
1601 <
140 4
120 o
5 100
o i
S 80 o
60
40 4 4
204 X X o
o2 A X X
1 2 3 4 5
imagem

Figura 6.28. Valores de contraste e CNR calculados para as imagens da figura 6.27. As
imagens com ruido baixo sdo indicadas por 9, as imagens com ruido médio por X, € as

imagens com ruido alto por A.

valor

Contraste térax x fundo

05
04
. 0,3
]
[}
=024
0.1 1 ]
0
.3
imagem
CNR toérax x fundo
25
o © o
20 4 ©
o
15 4
10 4
5 4
X X X X X
A A A A A
0
1 .3
imagem

Os resultados da construgao do SSPS — utilizando t = 0,19 - para o0 novo conjunto de

imagens sdo apresentados nas figuras 6.29 a 6.31.
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Figura 6.29. Blobs detectados nos espagos de escala da imagem] mostrada na figura

6.26, com 1t =0,19.
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Figura 6.30. Blobs detectados nos espagos de escala das imagens imagem?2 (a) e
imagem3 (b), mostradas na figura 6.26, com t = 0,19.
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Figura 6.31. Blobs detectados nos espagos de escala das imagens imagem4 (a) e
imagemS (b), mostradas na figura 6.26, com t = 0,19.

As figuras 6.30 e 6.31 mostram que quando a relacdo de contraste entre o térax e o
fundo € mantida, os blobs das imagens com contraste baixo entre as estruturas internas € o
térax passam a ter um comportamento proximo aquele observado nas imagens com alto
contraste, apresentado na figura 6.27. Todas as estruturas internas sobrevivem em um

nimero menor de niveis de escala a medida em que o contraste entre elas e o térax diminui.
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A estrutura 5, por exemplo, sobrevive até o nivel de escala 8 no conjunto da imagem 1
(figura 6.29), nos conjuntos das imagens [2,3,4] ela sobrevive até a escala 7 e no conjunto

da imagemS, sobrevive apenas até a escala 6.

Para identificacdo da estrutura 2, foi utilizado primeiramente o padrdo estabelecido
para o conjunto da imagem 1, com o maior contraste. A utilizagdo do padrdo desse conjunto
de imagens permitiu apenas a identificacdo da estrutura no conjunto da imagem 2. Isso
ocorreu devido a forma como o padrdo € estabelecido, isto €, determinando a escala mais
significativa como a escala mais alta na qual aparecem todas as estruturas que representam
objetos reais da imagem. Entretanto, a escala mais adequada para uma estrutura presente em
uma imagem com alto contraste pode ndo conter essa estrutura em imagens com contrastes
mais baixos, pois as razdes para a forma da escolha da escala mais adequada, apresentadas
no item 5.2.2, ndo consideram a influéncia do contraste na geracio do espaco de escalas. Os
experimentos realizados mostraram que a influéncia do contraste deve ser considerada na
geracdo do padrdo. Existem diversas formas de inserir essa dependéncia. Uma delas é
avaliar imagens com diferentes contrastes entre as estruturas e determinar para esse
conjunto qual é a escala adequada minima. Com essa escolha, seria garantido que, em
imagens com contraste mais alto, as estruturas existiriam na escala para comparagdo. Para a
identificacdo da estrutura 2 no presente experimento, foi utilizado o padrdo determinado

para o conjunto da imagem5, a partir de sua imagem original sem ruido.

Os resultados da identificagdo da estrutura 4 sdo apresentados na tabela 6.7.

Tabela 6.7. Resultados da etapa final de identificacdo da estrutura 2 nas imagens com
diferentes niveis de contraste e ruido. V indica resultado correto na identificacdo e X
representa resultado incorreto e ¢ indica sem resultado.

imagem ruido baixo ruido médio ruido alto
+20% | £50% | £20% | £50% | £20% | £50%

imageml ~ N ~ ~ o X
imagem?2 \ \ \ \ s \
imagem3 v \ ) v N v
imagem4 ~ N o ~ o X
imagem5 v N N v X N
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Os resultados da tabela 6.9 mostram que neste caso a utilizacdo da faixa permitida
de variagdo do volume de SSBlob de + 20% ndo produziu resultados em vérias imagens,
evidenciando a variacdo maior entre as imagens testadas no experimento. Em uma aplicacdo
em imagens médicas reais, o comportamento deve ser semelhante, ou seja, a variabilidade é
grande. No caso de imagens reais o padrdo pode ser obtido a partir de um conjunto de
amostras e a escala mais adequada também deve ser escolhida como a mais baixa entre as
determinadas para cada imagem individualmente. A utilizacio da faixa de = 50% levou ao

resultado correto em 87% dos experimentos.



The important thing in science is not so much to obtain new
facts as to discover new ways of thinking about them.

- Sir William Bragg

Capitulo 7

Conclusao

7.1. Consideracoes finais

A visualizagdo e a andlise quantitativa de O&rgdos e sistemas sdo objetivos
amplamente perseguidos em processamento de imagens e visdo computacional aplicados a
area médica. Essas operacdes implicam no isolamento preciso do 6rgdo ou sistema sob
andlise. Essa é uma tarefa dificil, devido a complexidade das estruturas envolvidas. Uma
forma de atingir esses objetivos € dividir a tarefa em duas fases. Primeiro, identifica-se a
estrutura procurada em meio ao conjunto de outras estruturas presentes na cena. Nessa fase,
a qualidade da segmentacdo ndo precisa ser excelente. Entdo, em uma segunda fase, os
resultados obtidos na fase anterior podem ser utilizados para um procedimento de

refinamento da segmentacao.

Este trabalho pretendeu contribuir na busca de uma solucdo mais genérica para a
primeira fase desse processo. Nele, foi apresentado um método para identificagdo de
estruturas em imagens, que utiliza conceitos de deteccao de caracteristicas das imagens em

multiplas escalas e insercdo de informacdes a priori para realizar a tarefa desejada.

A proposta metodoldgica € dividida em trés fases, cada uma das quais corresponde a
um dos trés niveis de processamento de imagens normalmente descritos na literatura: baixo,
médio e alto. Na fase de processamento de baixo nivel, € construida uma representacdo dos

dados em diversas escalas, utilizando a teoria de espaco de escalas linear. No nivel

153



154 Capitulo 7 — Conclusdo

intermedidrio de processamento, as imagens presentes em todas as escalas sdo analisadas,
com a extra¢do de parametros e a constru¢do da representacao SSPS. O resultado dessa fase
€ usado como entrada para um método de processamento de alto nivel, no qual se embute o
conhecimento obtido nas fases anteriores, além de conhecimento anatdmico e contextual,

para a identificac@o das estruturas procuradas.

A abordagem utilizando espaco de escalas foi escolhida para o processamento de
baixo nivel por vérias razdes, dentre as quais pode-se citar: € uma forma de processamento
basica, que pode ser utilizada para um nimero muito grande de aplicac¢des; reduz o nivel de
ruido, requisito necessario em qualquer sistema de processamento de imagens médicas;
permite que o processamento seja feito no nivel de escala mais apropriado ao detalhe da
imagem que se deseja analisar, e permite relacionar estruturas em diferentes niveis de
resolucdo. Além disso, a utilizacdo com sucesso da abordagem de espago de escalas para o
célculo de operadores diferenciais em imagens médicas em trabalhos para determinagdo do

movimento de paredes cardiacas, mostrou a aplicabilidade da teoria em situagdes distintas.

Um dos principais objetivos deste trabalho foi pesquisar uma representacdo para
descrever adequadamente as imagens, de forma a facilitar a etapa de alto nivel para
identificacdo. A andlise das caracteristicas da representacao de Scale Space Primal Sketch,
descrita originalmente para imagens naturais, indicava que elas eram adequadas para a
representacdo pretendida e que a representagdo poderia ser utilizada com sucesso em
imagens médicas. Essa possibilidade foi avaliada no teste realizado com imagens de
ressonancia magnética, apresentado no capitulo 4. Os resultados obtidos mostraram a
adequabilidade da representacdo a imagens médicas, com a extracdo das estruturas
relevantes da imagem pela utilizacdo de um parametro de significancia genérico, 0 mesmo

utilizado para as imagens naturais.

A implementacdo do Scale Space Primal Sketch feita neste trabalho ndo utilizou o
operador morfolégico watershed para deteccdo dos GLBlobs, como na proposi¢do original
do método encontrado na literatura. Desejava-se utilizar um operador de imagem mais
formal, que permitisse um estudo tedrico dos eventos envolvidos na criacdo do SSPS. Tal

estudo levou a uma formulagdo para a determinacdo da escala mais adequada para o
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processamento da imagem. O operador umbilicity se mostrou bastante adequado, tanto na
detec¢do de estruturas na imagem como no seu equacionamento ao longo das escalas,
conforme € apresentado no apéndice II. As anélises quantitativa e qualitativa dos resultados
experimentais, obtidos pelas simula¢des no apéndice e pelo phantom nos capitulos 5 e 6,
corroboram a escolha. Entretanto, a andlise tedrica realizada ainda ndo € suficiente para a
determinagdo das escalas de sobrevivéncia em condigdes reais, pois ela ndo leva em
consideragdo os fatores ruido e erros de precisdo nos cdalculos e valores dos dados de
intensidade das imagens. Além disso, a questdo da presenca de outras estruturas foi
abordada apenas no caso do operador limiar, e para uma situacdo bastante particular de duas
estruturas de mesma dimensdo a uma distancia igual ao tamanho das estruturas. Esse
resultado deve ser estendido para estruturas de tamanhos distintos a uma distancia arbitraria.

Os mesmos passos devem ser seguidos para a abordagem utilizando o operador umbilicity.

O préximo passo, para a finalizacdo do método, foi a inclusdo de informacgdes a
priori na representacdo. Este trabalho analisou ndo apenas a utilizagao de informacdo sobre
a estrutura desejada, mas também a inclusdo de conhecimento sobre o contexto da cena,
como a posi¢do relativa entre as estruturas, na tarefa de identificacdo. O tipo de informacao
a ser embutido na representacdo depende de alguns fatores, como modalidade da imagem e
estrutura a ser identificada, ou ainda, grau de normalidade da estrutura a ser identificada.
Foi entdo implementado um protétipo, que insere no método proposto a etapa de alto nivel,
pela implementacdo de uma rotina para casamento de padrdes. Os experimentos descritos
no capitulo 6 tiveram o objetivo de analisar o método sob condi¢des controladas. Para
avaliacdo e testes, foi adotado um phantom matemdtico utilizado pela comunidade de

Medicina Nuclear, o phantom MCAT.

Nos experimentos realizados, o padrdo foi obtido a partir da imagem do phantom
original, sem a presenca de ruido. O método proposto permite, ainda, a criacdo de padrdes a
partir da aplicacdo em um conjunto de casos em uma base de imagens. Essa caracteristica
torna o método bastante interessante para aplicacoes médicas, pois permite que sejam

criados diferentes padrdes para um mesmo Orgdo com diferentes condi¢Oes anatdomicas e
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funcionais. Ele possibilita, também, que esse conhecimento se amplie, a medida que novos

casos sejam acrescentados.

No protétipo implementado, utilizou-se o volume de SSBlob como um dos
parametros utilizados para o casamento de padrdes. Segundo a literatura, o tamanho da
estrutura ndo €, em principio, um bom pardmetro discriminador para sistemas autométicos
para extracdo em imagens médicas, pois dependendo da estrutura estudada, mesmo para
individuos normais, pode haver uma faixa de variagdo muito grande nos seus valores. Essa
afirmacdo, entretanto, € vdalida para comparacdes realizadas em uma unica escala e
utilizando outras formas de representacdo. Os resultados obtidos na extracdo de SSBlobs
significativos da imagem de ressonancia magnética mostraram que esse parametro pode
indicar, em uma primeira aproximacao, se o0 SSBlob € significativo em uma imagem ou nao,
ou, em outras palavras, se ele representa uma estrutura “real” da imagem. Esses resultados
forneceram a indicacdo que ele poderia ser um parametro utilizado para a reduc¢io da busca
na etapa de casamento, que, de outra forma, se tornaria invidvel computacionalmente. Essa
andlise levou a descri¢do de duas etapas de casamento de padrdes. A andlise da utilizacao do
pardmetro volume do SSBlob ndo foi conclusiva. Nos experimentos realizados neste
trabalho, ndo foi possivel determinar a faixa ideal de variacdo do volume do SSBlob para
reducdo da arvore. Nos experimentos realizados foram consideradas duas faixas: £ 20 % e +
50%. A utilizacdo da primeira permitiu a identificacdo na maioria dos casos, entretanto,
levou a resultados incorretos algumas vezes, pois 0s nés que representavam a estrutura real
eram eliminados na primeira fase. A utilizacdo de faixas muito largas de variagdo permitida
deve ser evitada, pois leva a um tempo maior de processamento e, no limite, inutiliza essa
etapa. A necessidade de se adotar uma faixa muito larga significa que o parametro escolhido

nao € adequado na discriminagao da estrutura procurada.

Outra etapa importante do método € o uso do conceito de escala mais adequada para
processamento. Ele permite a diminui¢do do espaco de buscas na etapa de casamento de
padrdes, reduzindo o tempo de processamento, que € realizado em uma escala em que as

estruturas reais da imagem sdo destacadas. A escolha dessa escala deve considerar o
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tamanho das estruturas presentes na imagem e também o operador utilizado para sua

deteccao.

Os atributos distancias e angulos na escala mais adequada se mostraram bastante
eficazes na identificacdo. Porém, a sua utiliza¢do na primeira etapa do casamento de padrdes
seria pouco eficiente. Os resultados mostraram a eficiéncia da reducdo de 4arvore: a
utilizacdo de um parametro discriminante, ainda que de modo genérico, das estruturas
procuradas e cujo cdlculo ndo seja custoso a partir da estrutura de dados do SSBlob, retira
da busca mais fina nés que representariam estruturas totalmente discrepantes em relacdo
aquela procurada, eliminando célculos intteis. A segunda redugdo, pela determinagdo da

escala mais adequada, permite focar o processamento em um Unico nivel de escala.

O método se mostrou sensivel em imagens com ruido muito alto, da ordem de 8§
dB, para as quais pode fornecer resultados incorretos. Um nivel tdo alto de ruido ocorre em
uma imagem cuja intensidade média do sinal corresponde a apenas 2,5 vezes a intensidade
média do ruido. Tais niveis de ruido ndo sao comuns em imagens médicas. Eles s6 ocorrem,

excepcionalmente, em condi¢gdes particulares em imagens de Medicina Nuclear e Ultra-som.

Os experimentos realizados com imagens com diferentes niveis de contraste
indicaram uma limitacdo do método, que se mostrou ineficiente para identificacdo de
estruturas com baixo contraste em relacdo a sua vizinhanca, quando essa regido de
vizinhanca apresenta alto contraste em relacdo ao fundo da imagem. Por outro lado, o
experimento com imagens nas quais o contraste entre o térax e o fundo foi mantido
constante, evidenciou a necessidade de se inserir o fator de influéncia do contraste na
constru¢do do SSPS para a determinacdo da escala mais adequada. Imagens com uma
mesma geometria, porém com contrastes diferentes entre as estruturas internas do phantom,
apresentaram SSPS com o mesmo comportamento, porém com faixas de sobrevivéncia
menores no caso de contraste mais baixo. Como a segunda etapa de casamento de estruturas
¢ realizada na escala de sobrevivéncia mais alta, € essencial que ela englobe as estruturas de
interesse em diferentes niveis de contraste. Assim, o padrao determinado a partir de um
conjunto de imagens deve utilizar a escala de interesse mais baixa determinada para o

conjunto de imagens com diferentes contrastes.
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A andlise de imagens em diferentes resolu¢des sugere que o comportamento das
estruturas, em termos de escalas de aparecimento e desaparecimento, tende a seguir um
padrdao. O experimento realizado neste trabalho ndo foi conclusivo e necessita de pesquisa
mais aprofundada para que se obtenha uma relacdo, ou talvez um padrdo de comportamento,

que possa definir uma assinatura em espacgo de escalas para a imagem.

7.2. Contribuicoes do trabalho

Método para identificacio automatica de estruturas em imagens médicas

O trabalho apresenta uma proposta para identificacdo de objetos, utilizando uma
estrutura de imagens que embute o conceito de multiplas escalas e que permite incluir,
naturalmente, as informacdes de dimensdo dos objetos procurados na imagem. A proposta é
baseada na premissa de que um sistema de identificacdo de imagens deve conter
informacdes sobre o objeto procurado. O método descrito é genérico, no sentido de que ele
¢ independente da modalidade da imagem e da estrutura anatomica procurada. A
especificidade da busca € definida pelos parametros utilizados para descrever a estrutura,

que sdo facilmente inseridos na estrutura de dados criada.
Inclusao de informacoes a priori

A inclusao de informacdes a priori € adotada em véarios trabalhos da literatura. Neste
trabalho, enfatiza-se a utilizacdo de informacdes ndo apenas da prépria estrutura, mas
também informagdes contextuais da imagem, que sdo largamente consideradas por seres
humanos na identificacdo de objetos. Foi avaliada, especificamente, a informacdo de

posicao relativa dos 6rgaos, descrita em termos de distancias e angulos.
Reducio do espaco de busca

O método € viabilizado pela reducio do espaco de busca na etapa de casamento de
padrdes, pela reducdo da arvore de SSBlobs e pela determinagdo da escala mais adequada
de processamento. A escolha dessa escala leva em consideracdo fatores distintos daqueles

que normalmente sdo citados na literatura de espaco de escalas. Para fins de identifica¢do, o
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fator mais importante no método proposto € a presenca de todas as estruturas “reais” na

cena, enfatizando o contexto da estrutura procurada para sua caracterizagao.
Possibilidade de treinamento com bases de dados

O software para estabelecimento do padrdo permite que este seja criado a partir de
uma imagem sintética, como foi feito nos experimentos apresentados no texto, ou a partir de
um conjunto de imagens reais. Essa caracteristica pode ser considerada para realizar o
treinamento a partir de bases de dados de imagens médicas, o que amplia suas
possibilidades de uso clinico. Grupos de diferentes patologias de um mesmo 6rgdo ou
sistema podem produzir padrdes distintos, que permitam distingui-las em uma imagem

teste.
Equacionamento tedrico da escala mais significativa

Este trabalho apresentou um equacionamento para a determinacdo da faixa de
escalas de sobrevivéncia de estruturas com tamanhos conhecidos, a partir de dois
operadores de imagem. Os resultados obtidos aqui indicam que, com o conhecimento do
tamanho das estruturas presentes na imagem e a expressao do operador utilizado, pode-se
determinar a faixa de escalas de sobrevivéncia da estrutura. Com essa informacdo, a escala
mais adequada para processamento pode ser determinada. Essa informacdo pode auxiliar
ndo apenas na identificacdo, mas também em outras tarefas de processamento, como

segmentagdo e fusio de objetos.

7.3. Trabalhos futuros

Utilizacdo em imagens médicas para verificacao da aplicabilidade clinica: avaliacao de

parametros para imagens de modalidades diferentes em 2D e 3D

Uma extensdo importante deste trabalho € a avaliacdo da aplicabilidade clinica do
método. Devem ser escolhidas algumas aplica¢cdes piloto de diferentes modalidades e com
diferentes 6rgaos. Dessa andlise, deverdo surgir algumas situacdes para as quais a aplicacdo
do método seja mais adequada. As etapas de criacdo do espaco de escalas, detec¢do de

GLBlobs e criacao da drvore de SSPS ja estdo implementadas para 2D e 3D. Para aplicacdo
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em imagens tridimensionais, o principal desafio serd determinar o conjunto de parametros

adequado para caracteriza¢do dos 6rgaos.

Avaliacao mais detalhada do parametro volume de SSBlob na etapa de simplificacao

da arvore

A utiliza¢do do parametro volume para reducdo da drvore de SSBlobs em imagens
médicas precisa ser melhor estudada, para que se possa avaliar em que nivel a variagdo da
estrutura entre individuos normais ultrapassa a variacdo entre ela e outras estruturas
presentes. A andlise da adequabilidade da utilizagdo de um pardmetro que reflita o tamanho
da estrutura deve ser realizada em um trabalho com um conjunto suficientemente
representativo de imagens clinicas, e que englobe diferentes 6rgdos, para que se possa
chegar a uma conclusdo definitiva. Uma possibilidade a ser estudada € a utilizagdo desse
pardmetro em um conjunto de imagens no qual o volume permita discriminar a normalidade

de 6rgdos baseada em variagdo de seu valor.

Utilizacdo do método como parte de um sistema de recuperacao de imagens por

conteudo

Uma aplicagdo clinica a ser pesquisada para o método proposto € a sua utilizagdao
como parte de um sistema de buscas por conteido em imagens (CBIR), na qual a fase de
reducdo discriminaria o 6rgdo e na fase mais fina de casamento de padrdes, parametros mais

especificos poderiam ser utilizados para identificar patologias.

Avaliacao mais detalhada da possibilidade de generalizar as faixas de sobrevivéncia

em imagens em diferentes resolucoes originais

A andlise de imagens com estruturas geométricas idénticas em imagens com
resolucao original diferentes serd feita a partir de imagens de Medicina Nuclear, utilizando
phantom fisico, com aquisicdes em resolugdes diferentes. Pretende-se avaliar mais
detalhadamente a possibilidade de criar uma assinatura em termos de drvores de espacos de

escala.
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Extensao da anadlise tedrica para inclusio da influéncia de outros fatores na

determinacio da faixa de escalas de sobrevivéncia

A formulagdo para determinacao da faixa de escalas de sobrevivéncia das estruturas
deve ser estendida para incluir as informacdes de ruido, erros de precisdo nos célculos e
valores de intensidade nas imagens e também a presenca de outras estruturas proximas, para
caso do operador umbilicity. Para o caso do operador limiar, para o qual ja foi feita uma
andlise em uma situacdo particular de presenca de outra estrutura, essa andlise deve ser

generalizada para estruturas de qualquer dimensao e a distancias genéricas.

Utilizacdo de espacos de escala nao lineares para segmentacio mais fina apods a

identificaciao

Uma segmentacdo mais acurada da estrutura desejada pode ser feita apds a sua
identificacdo na imagem. A informacdo sobre a localizacdo e a forma das regides de
interesse e de suas bordas, obtida pela aplicacdo do método proposto, pode ser colocada na
formulacdo da equagdo de difusdo ndo-linear. Por outro lado, a informacao sobre a escolha
da faixa de escalas mais adequada para descrever determinada regido, também possivel pela
aplicacdo do método, pode ser utilizada como delimitadora da faixa de escalas para andlise
dessa regido. Para tanto, deve-se efetuar um estudo de como relacionar o parametro de
escalas determinado para o espaco de escalas linear e os parametros do espaco de escalas

ndo linear.



Apéndice I
Tempos de Processamento

Tabela AL.1. Tempos de processamento dos resultados apresentados na figura 3.6.

namero de niveis 64 x 64 - t(s) 128 x 128 - t(s) | 256 x 256 - t(s)
1 <1 0 0
2 <1 1 1
3 <1 1 2
4 1 2 3
5 1 2 4
6 1 3 5
7 1 4 6
8 2 5 8
9 2 6 9
10 2 8 11
11 3 10 14
12 3 11 16
13 4 14 20
14 4 17 24

Tabela AL.2. Tempos de processamento dos resultados apresentados na Figura 3.8.

namero de niveis t (s) Sun t (s) Xeon
1 8 1
2 18 3
3 30 5
4 42 7
5 57 9
6 76 13
7 97 16
8 122 20
9 152 25
10 187 30
11 228 38
12 277 46
13 338 56
14 404 67
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Tabela AL.3. Tempos de processamento dos resultados apresentados na Figura 4.11.

namero de niveis | 64 x 64 - t(s) 128 x 128 - t(s) 256 x 256 - t(s)
1 <1 1 2
2 <1 1 5
3 <1 2 8
4 1 2 11
5 1 4 15
6 2 5 19
7 2 6 25
8 3 8 31
9 3 10 39
10 4 11 47
11 4 14 57
12 5 17 69
13 5 20 83
14 6 24 99

Tabela Al.4. Tempos de processamento dos resultados apresentados na Figura 4.12.

namero de niveis t (s) SUN t (s) Xeon

1 13 2
2 31 5
3 50 8
4 71 12
5 93 15
6 124 21
7 157 26
8 197 33
9 243 41
10 295 49
11 357 60
12 433 72
13 524 87
14 629 105




Whenever anyone says, 'theoretically,’ they really mean, 'not
really'.

- Dave Parnas

Apéndice 11

Escalas de sobrevivéncia de estruturas

Neste apéndice, serd abordada a questdo da determinacdo de escalas de sobrevivéncia de
estruturas no espago de escalas. Serd investigada a detec¢do de estruturas utilizando dois
operadores: o operador limiar e o operador umbilicity. Para o primeiro, serd feita a andlise
de sobrevivéncia da estrutura no espaco de escalas em sinais unidimensionais,
primeiramente para a estrutura isolada e depois, serd avaliada a influéncia de outra estrutura
proxima. Para o operador umbilicity, a andlise serd feita para uma estrutura isolada em

imagens bidimensionais.
Caso 1. Deteccio de estruturas em sinais 1D feita a partir de limiar

a. Caso da estrutura isolada

Dada uma funcao unidimensional f{x), a convolu¢do dessa funcdo com a func¢do

gaussiana g(x) é descrita por:

C(x)=f(x0)®g(x)= [ f(1).g(t—x)dr

2

g(x) = %e 207 (AIL1)
O T
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Figura AII.1. Funcdo gaussiana unidimensional

Na teoria de espagos de escala, faz-se a convolucdo da funcdo f{x) com gaussianas
com valores de ¢ crescentes. Assim, para o espaco de escalas, a operagdo de convolugao é

dada pela expressao AIL.2:

Cx,0)=f(x)®g(x,0)= Tf(t).g(t —x,0)dt (AIL2)

—00

Deseja-se avaliar a possibilidade de determinar a priori os valores de ¢ para os quais
€ possivel detectar de uma estrutura com extensao e amplitude conhecidas. O objetivo desta

formulag@o € encontrar uma relagdo entre ¢ e os parametros que caracterizam a estrutura.

Supondo que o sinal f{x) seja dado pela expressao (All.3), a sua representacdo tem a

forma mostrada na figura AIL2.

a | x| <b/2

0 caso contrdrio

fx) = { (AIL3)

-bi2 0 b2

Figura AIL2. Sinal unidimensional de uma onda quadrada.

Para fins didaticos, serd utilizada uma fun¢do simples de detec¢do de estruturas, o

limiar. Para um dado limiar T, interessa saber a relagdo entre os valores de o tais que a
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aplicacdo da funcdo de convolugdo (AIL2) permita a deteccdo do objeto caracterizado pelo

contraste a e pela extensao b, ou seja, qual a relagc@o entre a, b e o que satisfaca a condicao
Chax (x,0) >T (AIL4)

Substituindo (AIL.3) e (AIL.1) em (AIL2):

b/2 _G=x? b2 =) w =
Cx,0)= [0——.c 7 dr+ [ a. e s [ 0——.e 2 d
S OA2rm b ON27 b2 ON27
b/2 _(’*)22
C(x,0)= a e 20 dt (AIL5S)
-b/2 o221
t—x az :ﬂ
Fazendo: Z = ——, o (AIL6)
i dt = o.dZ
) (b/i—xj 7272 ) (b/i—xj 7272
C(x,0)= [ e ?.0.dz= e 2 .dZ (AIL7)

a\/g bi2—x \/ﬂ b/jz—x
{) {)

(e o

Sera determinado o valor de C(x) para o dois pontos, o ponto central e a borda.
Valor da convolugdo no ponto central, x=0:
t=b/2 = Z=b/2c
t=-b/2 => Z=-b/2c

b2 Z*
. j e 2 dZ (AILS)

1
N2z -bj2c

b/2c
-b/20

C0,0) = a.

N, |

A porcdo destacada de (AIL.8) representa uma distribuicdo normal padrdo, com
média zero e desvio padrao um, N(0,1). Em particular, representa a drea sob a normal, entre

os pontos —b/2c e b/2c, apresentada na figura AIL3.
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Figura AII.3. Fun¢@o normal com média zero e desvio padrdo 1. A 4rea destacada sob a

. b/2c 7272
curva € dada por: |/\/>7 [e?az
-b/20

:. C(0,0) = a.Area[ N(01) |5 ]

b0 (AIL9)
Valor da convolugdo na borda, x=b2
t=b/2 = Z=0
t=-b/2 => Z=-b/c

0o _72° 0o _2°
Ch12,0)=—2—. [¢ 2 dZ=a——. [¢ ? dZ (AIL10)

2z -b/o 2z -b/o
N©.D?,,

A parte destacada de 10 representa a drea sob a normal, entre os pontos -b/c e zero,

conforme apresentado na figura All.4.

[ NOD e ]

Figura AIl.4. Fun¢@o normal com média zero e desvio padrdo 1. A 4rea destacada sob a
ZZ
curva é dada por: 1/\2x T e 2 d7

-b/2c

- C(b12,0) = a.Area[ N(01)|%, ), 1= a.Area[ N(0.1)|{° ] (AIL11)
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Aplicacdo do operador limiar

7

O valor de cada ponto da funcdo em uma determinada escala é o resultado da
convolugdo entre a funcdo, f(x), e a gaussiana com desvio padrdo c. O resultado da
convolugdo depende de a, b e 0. Aqui serdo analisados os valores para dois pontos: 0 ponto

central (x=0) e os pontos de borda (x=b/2).

Para deteccdo desses pontos serd utilizada a funcdo limiar, dada pela expressdao
All4. Na formulagdo seguir, um ponto da func¢do f{x) é considerado um ponto da estrutura

caso ele satisfaca a condicao expressa em All.12:

fozT, T 2% a (AIL.12)

Analise nos Pontos de Borda

O valor da convolugdao nos pontos de borda € dado pela expressio AIL.10. Uma
tabela com os valores da drea delimitada pela curva normal standard até um ponto x €

encontrada em (Spiegel 1973):

t2

! . jge_g dt.

2z

O valor da convolugdo procurado em AllL.11 pode ser obtido por:

Area(x) =

bo 1 o 1

Area|b/a—L. _[ e 2dt — 1 je_?dt
0

- N27 N27 '_Oo

Tabela AIl.1. Valores de drea sob a curva normal, com a por¢do de drea (—w —0)

subtraida.
blo o/b Areal NOD /7 ] C(b/2) (AIL10)
0,1 10 0,0398 a.Area
0,25 4 0,0987 a.Area
1 | 1 | 0,3413 | a.Area
1,96 0,51 0,4750 a.Area
2,0 0,5 0,4772 a.Area
3,0 0,33 0,4987 a.Area
4,0 0,25 0,5000 a.Area
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Na tabela 1 sdo apresentados os valores de drea delimitados pela curva normal

standard, obtidos a partir de (Spiegel, 1973), j4 subtraida a por¢ao de (—o0 —0).

Pela condigiio AIL12: C(+b/2) > %

Deve-se, portanto, procurar na tabela 1, o valor de  b/o para o qual seja satisfeita a

condicdo

Area[ N(O) |57 ] = 0.33 (AIL13) (AIL13)

A condic¢ao (AII.13) € satisfeita no ponto b =1
o

Assim : T>%a:>221
o<bh (AIL.14)

Analise no Ponto Central

Fazendo uma andlise equivalente para o ponto central (x=0), o valor de convolugdo

dado por AIL9, pode obtido a partir dos valores da tabela 2 (Spiegel, 1973).

Tabela AIL2. Valores de drea sob a curva normal, com a por¢do de drea (—w ——b/20)

subtraida.

b/2c o Areal NO) I/ ] C(0) (AIL11)

0,1 5b 0,0796 a.Area

0,25 2b 0,1974 a.Area

043 | 1,06b | 0,334 | a.Area

0,5 b 0,3830 a.Area

1 0,5b 0,6826 a.Area

2,0 0,5 0,9500 a.Area

4,0 0,25 1,000 a.Area

Usando o mesmo raciocinio do caso anterior para C(0), encontra-se a solucdo da

condic¢do (AIl.12) no pontozi =0,43.
o

Assim : T> la:i >0,43
20
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L o<116b (AIL15)

Conclusao: Utilizando func¢ao limiar, com a condicdo 7 > 1/ 3a , a estrutura sera detectada

em pelo menos um ponto (o central) para valores de ¢ até 1,16b. Os seus pontos de borda
serdo determinados para valores de o até b. Até este valor de o, a estrutura serd detectada

com as mesmas dimensdes que a imagem original.
Validacao

Os resultados obtidos neste item foram validados utilizando o software Matlab®. Foi
gerada uma fungdo teste simples, para verificar a validade do resultado. A funcao,

apresentada na figura AILS, é definida por:

SO . (rLi6
15
10
5
% s 10 50 zoo

Figura AILS. Funcdo unidimensional utilizada para testar os resultados obtidos nas
relacdes para b/c.

A funcdo limiar aplicada vale: T > 3,3.

Para avaliar o resultado nos pontos de borda (expressdo All.14), foi feita a
convolucdo com uma gaussiana com valor de ¢ = 50. O resultado, apresentado na figura

AllL1 . [
AIL6™", mostra-se compativel com a condi¢do colocada.

Para avaliar o resultado no ponto central (expressdao AlIl.15), foi feita a convolugdo

com uma gaussiana com valor de o = 58. O resultado, apresentado na figura AIl.7, mostra-

AL Og valores da fungdo foram ajustados na figura para que o valor central seja em zero.
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se compativel com a condi¢do colocada. A partir desse valor de ¢ nenhum ponto da fungdo

¢é detectado.

1 1 L r
-gﬂﬂ 130 -100 S50 2% 0 253 50 A0 150 00

Figura AIL6. Resultado da convolugdo da fung¢do dada por AIL.16 e a gaussiana com G
= 50 (condi¢do AIl.14 — pontos de borda). A partir deste valor de o, a estrutura
detectada utilizando o limiar T = a/3 € menor do que a original. Os resultados foram
ajustados para que o valor central da funcéo seja zero.

Figura AIL7. Resultado da convolugdo da fungdo dada por AIl.16 e a gaussiana com G
= 58 (condi¢@o AII.15 — ponto central). A partir deste valor de o, a estrutura ndo é mais
detectada. Os resultados foram ajustados para que o valor central da fungéo seja zero.

b. caso de 2 estruturas

Neste item, deseja-se avaliar a possibilidade de determinar a priori o valor maximo

de o para que, em um sinal com 2 estruturas, elas possam ser detectadas como objetos
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distintos. O objetivo desta formulacdo € encontrar uma relagdo entre ¢ € 0s parametros que
caracterizam as duas estruturas, de tal forma que ambas sejam detectadas. Para simplificar a
andlise, as duas estruturas consideradas tém a mesma amplitude (a) e extensdo (b).
Considera-se que as duas estruturas estdo separadas por uma distancia d = b. O sinal f{x),

dado pela expressao AIl.17, é apresentado na. figura AILS.

a x < |b/ 2|
f(x)=1a 3b/2 < x< 5b/2 (AIL.17)
0 caso contrdrio

Como no caso anterior, serd utilizada uma fun¢do limiar simples para a detecc¢ao das
estruturas. Para um dado limiar T, interessa obter os valores de ¢ tais que a aplicacdo da
funcdo de convolucdo (AIl.3) com a gaussiana permita a detec¢do dos dois objetos,

caracterizados pelo contraste a e extensao b.

b2 0 b2 3br2 5k
Figura AIL8. Sinal uni-dimensional, no qual se deseja detectar as duas ondas
quadradas.

Na figura AIL.9 apresentam-se 3 niveis do espaco de escalas da fun¢@o apresentada
em AILS8. As duas estruturas sofrem um processo de suavizacdo progressiva, para valores
crescentes de o. A aplicacdo da funcdo limiar para deteccao de estruturas resulta em objetos
detectados com raio R(c), progressivamente crescente. Na figura, o limiar € a linha
horizontal de valor T, e os objetos detectados sdo as por¢des retangulares cinzas. A partir de
um determinado nivel de suavizagdo, as duas estruturas come¢am a se sobrepor (c). Com o
aumento da suavizagdo das estruturas, o limiar ocorre na regido de sobreposi¢do e as duas

estruturas passam a ser detectadas como apenas uma entidade (d).
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(6) _
T /\ ;
- -'—----:;.----.E\l. _.:u--—-i_---l-r\_\l. -------

R - b
flx} * gix, ery) | Ria) Rio) |

(d)

— : T '- ~— -
f(x) * g(.c) Rio

Figura AIL9. Seqiiéncia de eventos em um espacgo de escalas construido para um sinal
unidimensional f{x) apresentado em (a). (b), (c) e (d) mostram niveis mais altos desse
espaco de escalas. A deteccdo das estruturas € feita utilizando a fun¢do limiar. Nas
figuras (b) e (c) as estruturas presentes no sinal original sdo detectadas como estruturas
distintas. Em (d) ha um acoplamento, devido ao borramento produzido pela convolugio
com a gaussiana.

A partir de um determinado o, o valor da convolucdo do sinal f{x) com a gaussiana
no ponto intermedidrio entre as duas estruturas (b) atinge o valor do limiar T e ocorre o
acoplamento das duas estruturas. O problema € encontrar o valor de o , para o qual

C(b,o) =T . A expressao (AllL.5), que apresenta o valor da convolu¢io para uma estrutura,

pode ser re-escrita no caso de duas estruturas:
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b/2 _(t*x)z 5b/2 _(tf)c)2
C(x,0)= a e 2 dt +a e 290 dr (AIL15)
_[,[/2 o2z 33;2 o2
dt
_ dr ==
fazendo z = t_x’ ¢ o
o dt = o.dz
b —b/2 - x 3b
h==-7=24= 4==7=
2 o 20
b b/2 - x b
t2 = — ZZ = ZZ :—2—
o para x=b = d
3b 3b/2 - x b
t3 = Z3 = Z3 =
o 20
b Sh2-x b
4 2 4 o 3 20
b2 2 W20 2
Cb,0)=a. ! I e 2 di +a. ! j e 2 dz
V27 30 V27 4hg
-b/20 3b/20 3b/20
C(b,0)=a j NOD dz +a j N, dz =2.a j N(0,) dz (AIL16)
-3b/20 b/2c b2

A expressdo AIl. 16 representa a soma de duas drea sob a normal, entre os pontos (-

3b/26 ,-b/2:) e (b/2c ,3b/2G), apresentadas na figura AIL.10.

20

Ihj2a
b 20

b 2e

[ N(O.1)|

]

[ N(OD)|

J

-3bf2a -bfa 0 bla  3bi2s

Figura AIL.10. Funcio normal com média zero e desvio padrdo 1. As dreas destacadas
“b2o  Z° e 20

sob a curva sdo dadas por: 1/,/7 J e 2 dz €12 I e 2 dZ

-3b/20 b2
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Para satisfazer a condicao AIL.12:

u 3b/20 3b/20 b/20
~<2a. [ NOJ)) dz = 2.a{ [ NOD dz - [ NOD) dZJ (AIL16)
3 b2 0 0

O problema € determinar b/c para que (AIL.16) seja satisfeita. Sera utilizada a

funcdo erro (erf{x)), que € definida como:

2 ! 2
_ _xd
ﬂ_z[e X

erf (u)

J2u
fazendo u'=v2u = erf(u)y=2 _[N(O,l)dz
0

%erf(u'/\/?) =Lj N(0,) dz (AIL17)
0

Substituindo (AIl.17) em (AIL.16):

1 3b b

Seja: r=_ 2 (AIL18)
2\/56

f(n=erfBry—erf(r) - 1/3 (AIL19)

A funcdo € apresentada na figura AIL.11.

As solucdes da equagdo para f{r) = 0 fornecem os valores de ¢ que obedecem a
condi¢do estabelecida para o valor da convolucdo (AIl.12). As solugdes da equacdo AIL.19

podem ser obtidas utilizando a funcdo ‘fzero()’ do software MatLab:
n =0,1661 ¢ r, =0,6784
Substituindo os dois valores de r em (AIL.18), obtém-se as duas relagdes:

o1=213b e 0y=052b (AIL20)
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Os dois valores de ¢ correspondem a dois momentos distintos, nos quais o valor da

convolugdo no ponto b tem o valor igual ao limiar:
e 1o primeiro momento (G menor), ocorre 0 acoplamento das duas estruturas;

e no segundo momento (¢ maior), a amplitude da estrutura formada pelo acoplamento

das duas anteriores torna-se menor que o valor limiar.
o4 - - x +

a2

Flri=erf(3r)—erfir) - 1/3

Figura AIl.11. Func¢do erro, cujas solu¢des fornecem os valores de ¢ para a condi¢do
AII.12. Funcio obtida utilizando o software Matlab®.

Conclusao: Utilizando fungdo limiar, com a condi¢do 7> 1/3a , as duas estruturas serdo
detectadas como entidades distintas para valores de ¢ até 0,52b. A partir desse momento, as
duas estruturas se acoplam, formando uma tnica entidade, que sera detectada até valores de

o =2,13. A partir desse valor, nenhuma estrutura ¢ detectada no sinal.

Validacao

Os resultados obtidos neste item foram validados utilizando o software Matlab®. Foi
gerada uma fungdo teste simples, para verificar a validade do resultado. A funcao,

apresentada na figura All.12, é definida por:
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10 25<x <75

f(x) =410 125 < x< 175 (AIL21)
0 caso contrdrio
B
Soa - o ) A0 180 00 250

Figura AIl.12. Funcdo unidimensional utilizada para testar os resultados obtidos nas
relagdes para b/c, no caso de duas estruturas.

Na figura AIl.13 sao apresentadas oito escalas do espaco de escalas do sinal.

ag=135

Figura AIl.13. Espaco de escalas da funcdo apresentada na figura AIl.12 para oito
valores de G.

A funcdo limiar aplicada vale: 7> 3,3. Para avaliar os resultados obtidos na
expressao All20, foi feita a convolu¢do com uma gaussiana com os dois valores de . Com
a aplica¢do de o, = 2,135 =0,52*50 =106,5, obteve-se o resultado apresentado na figura

AIl.14. Nessa escala, s6 resta uma estrutura que € resultado do acoplamento das duas

iniciais. A partir dessa amplitude (3,3) nenhuma estrutura € detectada no sinal. Com a
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aplicagdo de o, =0,52b=0,52*50 =26, obteve-se o resultado apresentado na figura AII.15.

Nessa escala, o ponto intermedidrio entre as duas estruturas passa a apresentar um valor

mais alto do que o limiar, e elas passam a ser detectadas como uma unica entidade.

Figura AIl.14. Resultado da convolugdo da fungdo dada por AIL.21 e a gaussiana com
c = 106.5. A partir deste valor de o, nenhuma estrutura € detectada no sinal. Os
resultados foram ajustados para que o valor central da fungdo seja zero.

2o e0 A so o 80 100 180 200

Figura AII.15. Resultado da convolugdo da fungdo dada por AIL.21 e a gaussiana com
o = 26. A partir deste valor de o, as duas estruturas se acoplam. Os resultados foram
ajustados para que o valor central da fun¢ao seja zero.
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Caso 2. Deteccio de estruturas em imagens 2D feita a partir do operador
umbilicity
Seja uma imagem definida pela fun¢do f{x,y), apresentada na figura AIl.16:

f(rcos@,rsenf)=a, para 0<r<R (AIL.22)

fix

Figura AIIL.16. Imagem bidimensional com uma estrutura de raio R e amplitude a no
centro da imagem.

Da mesma forma que no caso 1, deseja-se detectar a estrutura presente na imagem,

através de um operador. A figura AIl.17 apresenta uma representacdo esquemadtica do

Processo:

fixy) ——®» h(xy) —» gxy)

Figura AIIL.17. Processo de detecc@o de estruturas através da utilizacdo de um operador
h(x,y).

O operador h(x,y) € o responsdvel pela detec¢do da estrutura da imagem apresentada

na figura 1. A aplicacao é feita pela operacdo de convolugdo em 2 dimensoes:

g(x.y) = f(.)®h(x.y)= [ [ flt1.12).hx—11.y~13)dry dt (AIL23)

—00 —00
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No capitulo 3, expressdo (3.9) foi apresentada uma expressdo geral para um
operador de escala diferencial em duas dimensdes::
Of,n-l-m gm’n (x’ y, O_)

My p (X, y,0) = (AIL.24)
ox" oy™

o é o parametro de escalae g, ,(x,y,0) é a fungdo gaussiana bidimensional:

_1[x2+y2J

1 2| o2

g(x,y,0) = y— 7 (AI1.25)
o

O operador utilizado neste trabalho € o operador umbilicity, que em 2D € dado pela

expressao (Florack, 1992) :

2(LyLyy = LyyLyy)

Usp

L3, +2L Ly + L3y

Utilizando o operador umbilicity (apenas o numerador, o denominador é apenas para

normalizacdo) em (AIL.24), obtém-se o operador umbilicity diferencial u(x,y, o):

M(x’ y’ G) = (LxxLyy_nyLyx )8(35’ y’ O-) (AIIZ6)
u(x,y,0) = L, g(x,y,0).L,g(x,y,0)—L,, g(x,y,0).L,, g(x,y,0) (AIL.27)

Os operadores L, ,L, e L_ sdo dados por:

o> Hyy

2 2
2 o2 o
L,=——=:;L,=——;L, =L, =
. Ox2 Yoyt Y oxay

(AIL28)

Substituindo os valores de AIL.28 em cada um dos termos da equacdo (AIL.27):
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). o A
1 o2 o2
Lgloy) =2 | — ¢’ n— .(— 1 j(zao
ox| 2zo? 270 20
1 x2+y2
1 2{&}
S Loglx,y) = L€ (AIL29)
no
1 x2+y2 1 )62+y2
L gtry) =2 | A A ](——j@y)
Yo oy | 2rc? 270 ' 2
l[xzwz]
1 2| o2
~Lyg(x,y) = T-v.e (AIL30)
2ro
1[x2+y2J 1[x2+y2j
1 2l 42 2l o2 1
L. gy = e +x.e (— j(Zx)
7ot 202
1 a2ey?
Lo gy = e 2L o (AIL31)
o 2rot o’ .
e, A2
1 2l o2 2l o2 1
Ly, g(x,y)= —a|¢ +y.e -(— 2j(Zy)
_l 2+y2
. 1 2| o? y2
S Ly, g(x,y) = - .e - (AIL.32)
o o
L
2
L. gx,y)= L, g(xy) = ! xe Vo) [ ! 2y
~ o 270t 20°
l[szryzj
1 2l o2
S Ly, g(x,y) = L, g(x,y) = — Py X.y.e (AIL.33)

Substituindo (AIL.31), (AIl.32) e (AIL.33) em (AIL.27), tem-se:
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1[x2+y2] ? 5 5 1[x2+},zj 2
1 2| o2 ) 1 ol 2
u(x,y,o) = e’ ﬂl—x—} . [l—y—D I e’

2
1 2+y2j )
1 _2[ o2 x? y? ( x.yj
u(x,y,o) = .e - [1-L=] |- | ===
Y 2rct q 0'2} [ o’ o’

u(x,y,o) =

(AIL.34)

u(x,y,o) =

fazendo uma transformagdo para coordenadas polares :

x =r.cosf = x2+v?2
{ ou {r X +y

y=r.send 0= arctag(y/x)

uy(r,o) =

e;[;z] (1_ 2 J (AIL35)

4
2rno

Em (AIl.23), para o operador umbilicity, h(x,y) = u(x,y)

ge,y) = [ [f.0)u(x—1,,y—t,)dr, dr,

—00 —00
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tl1 =r.cos@
e mudando para coordenadas polares:
t2=r.send

27 ©

glx,y) = I If(rcos@,rsen@).u(x—rcosﬁ,y—rsenﬁ) rdrd@
00 a, 0<r<R
27 R
glx,y) = I _[a.u(x—rcos@,y—rsen@)rdrd@
00
_[(}c—rCOSQ)Z+(y—rsen€)2 }
2
27Ry e ¢ .
a
gy =—— ] ) ,
(27;0 ) 00 1_(x—rcosH) +2(y—rsen6?) drdo
o}
[xz —2.x.r.cosf + r? 00529+y2— 2.y.r.sen€+r2 senZHJ 2
a 27R - o2
glx,y) = > Hr e .
(27[0'4) 00
2 2 2 2 2 2
x“—2.x.r.cos@ +r-cos”@+y —2.yrsen@+r° sen 0
( 1- > J drdf
o
2R _[ 2 Jr)12+r2 - 2‘;(2x.cost9 +y‘sem9)
g(x,y) = > ”r.e
(re*f 00 (AIL36)
2 2, .2
(1_x +y +r 2.r(;c.cosﬁ+y.sen¢9)jdrd(9
o
Avaliando a expressdo g(x,y) no ponto (x,y) = (0,0)
=) =)
2rR - 2 R 2
200 = —2 [ fre' (l—r—zjdrdﬁz 274 _fre L .[1—’2jdr
(27[04) 00 o (2%04) 0 o
r2
00)= —2 If _[ "2] L (AIL37)
,0) = r.e —— | dr .
& 2708, o

Fazendo:
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s=—4 = ds= dr.
o} do
R/c
2(0,0) = 5 Ias. (l—sz)e_s o.ds
o 0
R/o
g0 =~ s.li-s2)e ds (AIL38)
2"
A funcdo g(0,0) pode ser re-escrita como:
8(0.0) = ——I(R/c) (AI1.39)
2o
R/o 5
I(Rjo)= | os. (l—sz)e_s o.ds (AIL40)
0

O gréfico da fungdo (AIL.40) é apresentado na figura (AIL.18), a seguir.

0.2
R
0.1

0.0s

0 o5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Risigma

Figura AII.18. Fungdo [ (R/ O') para o ponto (0,0). A solug¢do para I =0 fornece o
valor de & para a condi¢do AII.38. Fung¢ao obtida utilizando o software Matlab®.
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O GLblob serd detectado no ponto (0,0) da figura para os pontos na fun¢do para os
quais a fungdo umbilicity € maior que zero. Para a solu¢do do problema € necessario, entao,

encontrar a solugdo para / (R/ 0')=0.

A expressao (AIl.40) foi implementada utilizando o software Matlab®. A integracdo
numérica permite a obtengao dos valores para a construg¢do da figura AIl.18. Os valores da

integracdo fornecem a solugao de g(0,0) = 0 no ponto:

K275
o
R
oc=—— =0 =036R (AIL41)
2,75

Teoricamente, portanto, para valores de o >0,36R , o ponto (0,0) é detectado pelo o
operador umbilicity. A constante que multiplica a fung¢do 7 (R/ 0') na expressao (AIl.39) nao

modifica esse resultado.

Esse resultado € vdlido apenas para valores continuos. A discretizagdo introduzida
para a implementacdo da fun¢do umbilicity modifica o comportamento dos resultados. Para
valores muito altos de o, o borramento produzido € muito grande e os erros de aproximacao
fazem com que a estrutura ndo seja mais detectada. E nesse caso, o fator multiplicativo na
expressao (AIL.39), que € uma fun¢do do contraste da estrutura procurada, se torna relevante
para o resultado da operacdo. Pode-se supor, que para valores da funcdo umbilicity abaixo
de um determinado limiar em relagdo ao valor maximo da fungdo, o ponto (0,0) ndo é
detectado. Dependendo do valor do contraste a, a funcdo resultante da expressdao (AIL.38)

fornece valores distintos para esse limiar.

Se for considerada uma estrutura com contraste muito alto, de tal forma a eliminar o
efeito do fator multiplicativo em (AIL.39) e estabelecendo o limiar em 5% do valor méximo,

encontra-se a seguinte condic¢ao:

R’ > 0,15 = o0y <6,6R (AIl.42)

01
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Portanto, para uma imagem com alto valor de contraste, o ponto central (0,0) da

funcdo € detectado pelo operador umbilicity no intervalo 0,36R < o < 6,6 R.

Para valores mais baixos de contraste, o fator multiplicativo modifica o resultado
obtido na expressdo (All.42). Como a fun¢do € diretamente proporcional ao contraste,
espera-se que a medida que o contraste diminua, o valor de ¢ para o qual a estrutura €
detectada também deva diminuir.

Uma andlise analitica e mais quantitativa da resposta do operador umbilicity em

funcdo do contraste ndo serd realizada neste trabalho. Esta é, entretanto, uma linha de

pesquisa interessante que serd abordada em trabalhos futuros.

Teste qualitativo

Para verificacdao dos resultados obtidos neste item foram gerada trés imagem de 256
X 256 pixels, com uma estrutura uniforme no centro, com raio igual a 1,5 pixel. As
amplitudes geradas foram 1000, 800 e 200 contagens. As trés imagens foram classificadas

como alto contraste, médio contraste e baixo contraste.

Os resultados obtidos para as trés imagens € obtido na tabela AIl.3.

Tabela AIL.3. Valores de o para os quais o objeto de raio R = 1.5 sobrevive, para trés
niveis de contraste diferentes.

baixo contraste | médio contraste | alto contraste

o ultima escala detectada 2,34 3,28 9,16

o primeira escala ndo detectada 2,77 3,89 10,8

De acordo com o resultado obtido em AIl.42 o objeto da imagem com alto contraste

deve ser detectado, pela utilizagdo do operador umbilicity, até a escala caracterizada por:
o <6,6R=6,6%15=99pixels
O resultado obtido na imagem de alto contraste se mostra compativel com a previsao

tedrica. Observa-se, ainda, que a medida que o contraste diminui, o valor de o de

sobrevivéncia do objeto diminui.
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Interacao entre os médulos

/ Diagrama de interacao entre os madulos implementados \
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|1& arquivo

do padrao
Pattern txt
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Analise da influéncia de t

Neste apéndice, serd feita uma andlise qualitativa da influéncia do pardmetro T na
constru¢do do espago de escalas e do SSPS. A andlise foi feita para duas imagens, uma
imagem de simulacdo que contém dois circulos e um corte do phantom MCAT, para as

quais foram construidos espacos de escalas utilizando diferentes valores de t.

Caso 1. Imagem de simula¢ao com dois circulos

Pretendia-se analisar o comportamento dos SSBlobs, em funcio do parametro t, em
uma imagem com estruturas simples. Para isso, criou-se a imagem apresentada na figura
AIV.1. A figura tem resolucido de 64 x 64 pixels e contém duas estruturas circulares. Na
imagem original, sem ruido, a intensidade dos pixel do fundo era 10 e a dos pixels internos
as estruturas era 200. A essa imagem foi adicionado ruido gaussiano aditivo (20 db). O
didmetro das duas estruturas € 7 pixels e a distancia entre os seus centros geométricos, 14

pixels.

Figura AIV.1. Imagem simulada, com resolucdo de 64 x 64 pixels, formada por um
fundo uniforme e duas estruturas circulares.
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Os espacos de escala foram construidos, de acordo com a expressao 3.7, para uma
faixa de valores de t entre 0,10 a 0,24 com intervalos de 0,01. Os GLBIlobs detectados em

cada nivel dos espacos de escala sdo mostrados na figura AIV.2.

) )

L
L PR

0.20 u.zi 0.22 .23 0.24

Figura AIV.2. Espagos de escala construidos com diferentes valores de t, para a
imagem mostrada em AIV.1.

Duas caracteristicas desejadas para a aplicagdo do método proposto sdo: (i) o tempo
de vida dos SSBlobs que representam as estruturas reais deve ser o maior possivel, em
relagdo ao tempo de vida total representado no SSPS, de tal forma que o parametro volume
de SSBlob seja 0o mais significativo possivel; (ii) devem existir niveis nos quais apenas 0s
GLBIlobs que representam as duas estruturas sejam detectados, para otimizacdo da segunda

fase de casamento.

Para a imagem simples mostrada na figura AIV.1l, as duas caracteristicas sdo
satisfeitas para todos os valores de t. Os SSBlobs correspondentes as duas estruturas

sobrevivem desde o primeiro até o penultimo nivel de escala. Os espacos de escala com
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valores mais baixos de t apresentam um ndmero excessivamente alto de niveis, o que eleva
desnecessariamente o tempo de processamento, pois 0 maior nimero de escalas, neste caso,
ndo acrescenta informacao relevante para o processamento. Seria, entdo, possivel utilizar os
valores mais altos de t, o que diminuiria o tempo de processamento, sem perda das

caracteristicas desejadas.

Caso 2. Imagem do phantom MCAT

A segunda imagem utilizada na andlise foi um corte do phantom MCAT, com
resolucdo de 64 x 64 pixels, mostrado em cores na figura 5.2, e que é visualizado em tons de

cinza na figura AIV.3.

Figura AIV.3. Visualizacio em niveis de cinza do corte do phantom MCAT
apresentado na figura 5.2.

Os espacos de escala foram construidos de acordo com a expressao 3.7, para uma
faixa de valores de t entre 0,13 a 0,23 com intervalos de 0,02. Os GLBIlobs detectados em

cada nivel dos espacos de escala sdo mostrados na figura AIV 4.

Observa-se que para esta imagem, que contempla objetos mais complexos, os niveis
inferiores contém diversos blobs que representam partes desconexas das estruturas reais,
causado pelo ruido presente na imagem. Esse fato é relevante quando se analisam as
caracteristicas desejadas, descritas no item anterior. Percebe-se que, para valores de t muito
baixos, existem muitos niveis inferiores do espaco de escala que ndo contribuem com
informacdes dos SSBlobs que representam os objetos reais da imagem. Para valores muito

altos, a suavizacdo mais acentuada faz com que as duas estruturas menores se acoplem

muito rapidamente, diminuindo o tempo de vida dos SSBlobs que a representam. Na andlise
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visual das escalas, os valores intermedidrios de T se mostram mais adequados. A andlise de
tempo de vida das estruturas em relagdo ao tempo total do SSPS mostra que o espago de
escala construido com t© = 0,19 apresenta resultados mais satisfatérios para as duas

estruturas menores.
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Figura AIV.4. Espacos de

escala construidos com diferentes valores de t, para a

imagem mostrada em AIV.3.
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Deve-se observar que o valor do parametro a ser utilizado depende da resolucao da
imagem original, da dimensdao e geometria das estruturas avaliadas e do contexto da
imagem, ou seja a presenga de outras estruturas. Conforme discutido no capitulo 3, o
parametro t estd relacionado ao espacamento entre os niveis. Assim, para analisar uma
imagem mais complexa, em termos de nimero e forma dos objetos que a compdem, é
necessario haver um menor espacamento entre os niveis. Caso contrdrio, detalhes poderdao
ser perdidos na andlise. Nos dois exemplos apresentados neste apéndice pdde-se verificar
que o aumento da complexidade da imagem restringiu os valores mais adequados de T para

aplicacdo do método.
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