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Resumo

A segmentacao de tecidos cerebrais se tornou fundamental para a neurologia no trata-
mento e diagnose de pacientes. Muitas contribuigoes tém aprimorado as metodologias de
segmentacao mas, ainda ha muito a ser feito. De fato, ruidos provenientes da aquisicao
da imagem, a enorme quantidade de dados, variacoes anatomicas decorrentes de doencas,
diferenca de idade e sexo, além de incisoes cirurgicas sao alguns dos desafios enfrentados.
Além disso, é muito dificil gerar padroes ouro dos tecidos cerebrais contidos nas imagens de
ressonancia magnética e também escolher métricas apropriadas para avaliar uma determi-
nada metodologia de segmentacao de tecidos. Neste contexto, apresentamos uma revisao
das operagoes de pré-processamento mais populares da literatura, bem como das diver-
sas metodologias propostas para a segmentacao de tecidos. Também apresentamos uma
metodologia inovadora para a segmentacao dos tecidos de substancia branca, substancia
cinzenta e liquido cérebro espinhal baseada no algoritmo de agrupamento de dados por
floresta de caminhos 6timos, com as seguintes caracteristicas desejaveis: baixo tempo de
processamento, robustez, alta acuracia, ajuste intuitivo de parametros, adaptabilidade
a imagens de diferentes protocolos e a variacoes anatomicas, e efetividade ao corrigir o
efeito de heterogeneidade de campo magnético. Avaliamos a metodologia quantitativa-
mente e qualitativamente, comparando-a com dois métodos populares da literatura sobre
cinco bases de dados de modalidades e anatomias diferentes. A avaliacao quantitativa
leva em conta o intervalo de operacao das metodologias, e a avaliacao qualitativa leva
em conta o ponto de vista de especialistas com respeito a acuracia das segmentagoes.
Assim, acreditamos que a metodologia de segmentacao de tecidos cerebrais agrega impor-
tantes contribuicoes ao estado da arte. Ja a metodoligia de avaliacao proposta evidencia
a importancia da escolha de métricas apropriadas na analise de imagens médicas.
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Abstract

Segmentation of brain tissues from MR-images has become crucial to advance research,
diagnosis and treatment in Neurology. Despite the large number of contributions, brain
tissue segmentation is still a challenge, due to problems in image acquisition, large data
sets, and anatomical variations caused by surgery, pathologies and differences in sex and
age. Another difficulty is to create reliable ground truths for evaluation, which also
requires suitable metrics. In this work, we review the most important pre-processing
operations, as well as the most popular brain tissues segmentation methods. We also
propose a new approach based on optimum-path forest clustering, which improves previ-
ous works on various aspects: speed, robustness, accuracy, intuitive tuning of parameters
and adaptability to different imaging modalities and anatomies. The effectiveness of the
approach can be noticed in both inhomogeneity correction and in white matter, gray
matter and cerebral-spinal fluid segmentation. The method is evaluated quantitatively
and qualitatively by taking into account two other popular methods, five datasets from
different modalities, an operational range of parameters for each method and scores from
distinct specialists. The results reveal a significant contribution to the state-of-the-art
and emphasize the importance of suitable evaluation metrics in medical image analysis.
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Capitulo 1

Introducao

O suporte dado pela computagao a pesquisa médica é essencial para o seu desenvolvi-
mento, o que inclui mais seguranca, agilidade e precisao no diagnostico e tratamentos de
pacientes. Um exemplo disso sao os programas de visualizacao, segmentacao e analise de
imagens médicas adquiridas por ressonancia magnética, tomografia computadorizada, ul-
trassonografia e de outras modalidades. Tais solugoes viabilizam uma atuacao dinamica,
nao incisiva e precisa dos profissionais da satide no diagnostico de enfermidades, em estu-
dos de casos e de populagoes e em procedimentos cirirgicos.

Mais especificamente, a segmentacao de tecidos cerebrais em imagens de ressonancia
magnética auxilia no estudo e tratamento de doencas que geram atrofia das regides do
hipocampo e do cértex entorrinal tais como Alzheimer [57, 61, 58|, Epilepsia [26, 27],
deméncia fronto-temporal [28], esquizofrenia [12] e enxaqueca [93] entre outras aplica-
coes [131, 62, 84].

A segmentacao dos tecidos de substancia branca e cinzenta e do liquido cérebro-
espinhal, conforme a Figura 1.1, permite que um especialista tenha uma visao privile-
giada dos tecidos em uma imagem com cores distintas e possibilita a quantificacao dos
seus volumes. A segmentacgao de tecidos é um dos requisitos também para o estudo
de populagoes [21, 119] e na comparacao de populagoes com pacientes das patologias
citadas anteriormente. A segmentacao dos tecidos também abre caminho para algu-
mas aplicagoes mais especificas como a segmentacao de ventriculos, nucleo caudado e
putamem [60, 97, 50, 15, 98] (Figura 1.2).

Se por um lado, segmentar manualmente os tecidos de um 1nico cérebro é uma tarefa
enfadonha que consome horas de trabalho de um especialista [112], por outro lado, as
contribuigoes para o desenvolvimento de metodologias automaticas tém sido vastas. Nos
ultimos anos, dezenas de artigos tém sido publicados, propondo técnicas inovadoras e
aprimoramentos para a segmentacao de tecidos é para técnicas de pré-processamento
que facilitam a segmentacao [89, 14, 122, 18]. Apesar destes esforcos, a segmentagao de



(b)

Figura 1.1: (a) Imagem de ressonancia magnética ponderada em T1. (b) A segmentacgao da
imagem em substancia branca (em cinza claro), substancia cinzenta (em cinza escuro) e liquido
cérebro-espinhal (em preto).

Figura 1.2: Exemplos de estruturas que podem ser segmentadas apos a segmentacao dos tecidos
do cérebro. O contorno roxo é o ventriculo esquerdo, o contorno vermelho é o ventriculo direito,
o contorno azul é o nicleo caudado esquerdo, o contorno verde é o nucleo caudado direito, o
contorno amarelo é o putamem esquerdo e o contorno laranja é o putamem direito.



tecidos continua sendo um grande desafio. A qualidade deficiente das imagens e o enorme
volume de dados demandam um longo tempo de processamento e dificultam a percepgao
de solugoes eficazes. Além disso, as imagens de ressonancia magnética estao sujeitas a um
ruido de baixa freqiiéncia denominado heterogeneidade de campo magnético [106], que
¢ um verdadeiro desafio para os métodos automaticos de segmentacao. Acrescenta-se a
isto, ruidos provenientes do aparato de leitura e de movimentos do individuo durante a
aquisi¢ao da imagem (Figura 1.3).

Nao s6 a segmentacao, mas também a avaliagao e comparacao das solugoes existentes
constituem-se em outro grande desafio. Diferentemente da grande maioria dos problemas
de segmentacao de imagens, nao existe um padrao ouro ou gabarito amplamente aceito
pela comunidade cientifica como verdadeiro para os cérebros de pacientes e controles.
Pesquisadores devotaram esforcos para gerar modelos sintéticos de imagens do cérebro
cujo padrao-ouro é mais confidvel [102], mas estes modelos nao reproduzem os desafios e a
variedade das imagens reais [33]. Além disso, os voxels! nao sdo pequenos o suficiente para
representar um unico tecido nas regioes de transicao, gerando assim o efeito denominado
volume parcial, que torna a analise da imagem ainda mais complexa.

Tendo em vista tais desafios, esta tese apresenta uma frente de pesquisa completa,
para a segmentacao dos tecidos cerebrais e sua avaliacao. Esta frente é composta de
uma inovadora metodologia para a correcao de heterogeneidade de campo, baseada em
mapeamento de superficie [36, 103, 130, 79] e da segmentacao dos tecidos cerebrais pro-
priamente dita, baseada no algoritmo de agrupamento de dados por floresta de caminhos
6timos (OPF em inglés) [95, 94]. A tese inclui também uma revisao e anélise das etapas
de pré-processamento mais populares da literatura, como o delineamento do cérebro? nas
imagens de ressonancia magnética [96, 108, 99, 80].

Esta tese propoe também uma metodologia de avaliacao da solucao apresentada e sua
comparagao com trabalhos populares da literatura [103, 128]. A metodologia é composta
de uma extensa andlise quantitativa e outra qualitativa. A avaliacao quantitativa baseia-
se na andlise da curva Delineation Operating Characteristic (DOC) [116] que consiste
de uma rigorosa abordagem que leva em conta os parametros de entrada dos métodos
analisados e a avaliacao qualitativa é realizada por especialistas que aferem e dao notas
para as segmentacoes dos métodos considerados.

Durante a tese, foram publicados trés artigos em conferéncia internacional [23, 25, 22],
sendo dois deles relacionados ao desenvolvimento de operadores de processamento de i-
magens em Hardware, e um artigo em revista internacional [94]. As contribui¢oes mais
recentes e seus resultados estao sendo submetidos, para publicacao em revista interna-

LA palavra voxel é utilizada nesta tese para definir & unidade minima e indivisivel que compoe uma
imagem de trés dimensoes. Um voxel é um hexaedro, composto de seis faces retangulares, dispostas
perpendicularmente entre si.

?Nesta tese, cérebro é o tecido nervoso composto pelo telencéfalo e o cerebelo.



() (d)

Figura 1.3: Exemplos de problemas a serem tratados na segmentagao de tecidos cerebrais em
imagens médicas. O cérebro da imagem (a) apresenta um ruido de alta freqiiéncia devido a
movimentos do individuo durante sua aquisi¢ao. Na imagem (b), o efeito da heterogeneidade de
campo fez com que o lobo posterior do telencéfalo e o cerebelo ficassem mais claros. Na imagem
(c), hd um caso de variagao anatomica comum em pacientes e individuos de idade avangada. Na
imagem (d), o cérebro contém ruidos devido ao aparato de leitura e é pobre no contraste entre
as substancias branca e cinzenta, em especial nos giros.



cional qualis A1 (Medical Image Analysis, Elsevier). O artigo ja estd escrito e revisado
por dois dos autores [24].

Deste modo, o restante da tese é apresentado na seguinte ordem: O Capitulo 2 é
dedicado a revisao e andlise das técnicas de pré-processamento. O Capitulo 3 contém
uma revisao dos métodos de correcao de heterogeneidade da literatura e os métodos de
correcao desenvolvidos durante o doutorado. O Capitulo 4 contém uma explanacao do
algoritmo de agrupamento de dados por OPF, que é a base para a segmentacao de tecidos
utilizada neste trabalho e detalhada no Capitulo 5. Seguimos entao com o Capitulo 6
que discorre sobre os métodos de avaliacao quantitativa e qualitativa de segmentacoes de
tecidos cerebrais, cujos experimentos e resultados sao apresentados no Capitulo 7. A tese
é finalizada no Capitulo 8 contendo as conclusoes, contribuicoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Pré-Processamento da Imagem de
Ressonancia Magnética

A segmentacao de tecidos cerebrais em imagens de ressonancia magnética requer alguns
cuidados. Por causa do alto nivel de ruidos, falta de contraste, heterogeneidade e vari-
abilidade anatomica, conforme ilustrado na Figura 1.3, uma série de operacgoes de pré-
processamento podem ser necessarias para uma boa segmentacao. As operagoes variam
de acordo com a abordagem escolhida e com a modalidades da ressonancia (i.e. T1, T2
ou PD), conforme ilustrado na Figura 2.1.

(a)

Figura 2.1: As trés modalidades de imagens de ressonancia magnética consideradas nesta tese
sao: (a) T1, (b) T2 e (c) PD.
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: Cérebro Tecidos
Imagem de Entrada [ Corrigido ] [ Segmentados]

Delinear Corrigir Segmentar
Cerebro Heterogeneidade Tecidos

Figura 2.2: O método de segmentacgao de tecidos proposto consiste de apenas trés etapas:
(1) delineamento do cérebro; (2) corregao de heterogeneidade; (3) e segmentagao dos tecidos,
utilizando o algoritmo de agrupamento de dados por floresta de caminhos 6timos.

Entre os pré-processamentos mais populares destacam-se a padronizagao do espago [76,
51, 80, 102] e do brilho da imagem [85, 73] e o delineamento do cérebro na imagem ori-
ginal [96, 108, 99]. A correcao de heterogeneidade de campo [54, 14, 122] também é um
pré-processamento e sera considerada a parte no Capitulo 3

A ordem em que estas operagoes devem ser realizadas ja foi amplamente pesquisada.
Foi sugerido em [72] que a correcao da heterogeneidade de campo deve ser realizada antes
da padronizacao do intervalo de brilho e que a correcao de heterogeneidade nao melhora
de modo significativo o delineamento do cérebro [49].

Como parte integrante desta tese, nés desenvolvemos duas metodologias de correcao de
heterogeneidade e uma de segmentacao de tecidos. O tinico pré-processamento requisitado
por todas elas é o delineamento do cérebro, conforme ilustrado na Figura 2.2. Outros
pré-processamentos podem ser necessarios, dependendo do algoritmo de delineamento
utilizado.

2.1 Padronizacao do espaco da imagem

A padronizagao espacial é constituida de um conjunto de transformacoes sobre uma i-
magem, com o intuito de representd-la em uma determinada orientagao [80]. O objetivo
pode ser de mapear o cérebro a um volume modelo ou atlas [76, 51, 102]. O método de
segmentagao proposto nesta tese e alguns outros [103, 128, 10] ndo requerem padronizagao
espacial da imagem. No entanto, alguns métodos de delineamento do cérebro requerem
uma padronizagao [80].

Algumas das transformacoes utilizadas na padronizacao espacial sdo escalonamento
(ampliacdo ou contracao), rotagao, translacdo, alongamento e interpolacao. A inter-
polacao, por exemplo, reconstitui fatias do volume que foi pouco amostrado, resultando
em uma imagem isotrépica. Assim, a imagem passa a ter fatias mais representativas do
volume (Figura 2.3). A interpolacao é necessaria para métodos de delineamento do cérebro



2.1. Padronizacao do espaco da imagem 8

e de segmentacao de tecidos que se baseiam em atlas ou modelos do cérebro [9, 51, 80].

(b)

Figura 2.3: (a) Imagem original com poucas fatias coronais. (b) Imagem interpolada, cujos
voxels sao cubicos.

Apesar de auxiliar na segmentacao e muitas vezes serem necessarias, as transformacoes
espaciais devem ser utilizadas com cautela. Elas podem deformar o conteido original da
imagem e até mesmo descaracteriza-la [16]. As transformacgoes de translacao nao afetam
o conteido da imagem, desde que o cérebro nao fique fora do dominio da imagem. Na
contracao, por sua vez alguns voxels deixam de ser representados na escala menor. A
ampliacao e a interpolacao, aumentam a informacao da imagem, por incluir voxels inter-
medidrios a alguns voxels vizinhos existentes, estimando seu brilho pelos vizinhos. No caso
da interpolagao as bordas da imagem podem ser suavizadas prejudicando a segmentacao.
O alongamento e a rotacao deformam a imagem por representé-la em um espago cuja
resolucao nao comporta a imagem no espago original.

Grande parte dos métodos de segmentacao de tecidos cerebrais utiliza um atlas pro-
babilistico para inicializar algoritmos ou para segmentar os tecidos [118, 132, 9, 92, 20].
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Assim, a imagem ¢ mapeada para o espaco padrao do atlas utilizado!. Este mapeamento
consiste em rotacionar, transladar, escalonar e alongar o cérebro sobrepondo-o a um mo-
delo do cérebro. Outros métodos, como [80, 81], geram um modelo do cérebro a partir do
registro rigido de algumas segmentacoes. As imagens podem ser escalonadas e alinhadas
com o plano médio-sagital [59, 3] a fim de reduzir o tempo de execucao (Figura 2.4).

Figura 2.4: (a) Imagem original. (b) Imagem interpolada e alinhada pelo plano médio-sagital.
O plano ¢ representado pela linha verde nas visoes axial e coronal.

LA grande maioria dos atlas foram constituidos no espaco de Talairach [111]
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2.2 Padronizacao e suavizacao do brilho da imagem

A intensidade de brilho média de cada tecido varia de acordo com o protocolo de aquisi¢ao
utilizado, o ajuste do transdutor de ressonancia e também com a utilizagao de contrastes.
O brilho médio dos tecidos pode mudar também apds a utilizagao de transformagoes como
suavizagao e corre¢ao de heterogeneidade. A padronizacao do brilho da imagem [85, 73|
tem por objetivo aproximar o brilho médio de cada tecido a um valor padrao (Figura 2.5),
facilitando a sua segmentagao por algoritmos que baseiam-se no brilho dos voxels [50, 64].
Apoés a padronizacao, o brilho médio dos tecidos aproxima-se de um valor esperado. No
entanto, para cada modalidade da ressonancia (e.g. T1, T2 e PD) devemos utilizar
uma padronizacao diferente. O ajuste do transdutor de ressonancia também deve ser
o mesmo, do contrario a padronizacao pode gerar médias de brilhos longe das esperadas
ou descaracterizar a imagem.

Além de padronizar o brilho da imagem, alguns métodos suavizam ou filtram os ruidos
de alta freqiiéncia, utilizando um filtro gaussiano [7, 9]. Apesar deste filtro remover
ruidos de alta freqiiéncia, ele afeta os métodos de segmentagao de tecidos, acarretando em
uma segmentacgao fora dos padroes anatomicos da imagem. Uma opg¢ao mais interessante
é filtrar a imagem por difusdo anisotrépica [88], usada em [101, 132, 51, 92]. Outros
métodos, assim como o proposto nesta tese, utilizam informagoes de vizinhanca de brilho
para rotular os voxels ruidosos, sem a necessidade de uma suavizagao do brilho [30, 10, 40].
Outros ainda corrigem ou normalizam a variacao de brilho entre fatias adjacentes [132, 37].

Com excecao de pouquissimos métodos [10], a corregao de heterogeneidade de campo
ou seu tratamento é fundamental para uma boa segmentacao dos tecidos cerebrais [50,
51, 9, 20]. Por ser um processo complexo e de dificil avaliacao [1, 122, 4], que algumas
vezes insere artefatos a imagem original [5], muitos pesquisadores tém se esfor¢ado para
resolvé-lo de modo mais eficaz. Neste sentido, a correcao de heterogeneidade sera tratada
separadamente no Capitulo 3.

2.3 Delineamento do Cérebro

O delineamento do cérebro busca remover da imagem informacoes de: fundo, ossos, olhos,
pele, vasos sangiiineos, etc. O objetivo é de preservar somente os tecidos de substancia
branca e cinzenta e o liquido cérebro-espinhal (Figura 2.6). O delineamento pode ser feito
a priori [96, 108, 99], ou a0 mesmo tempo em que os tecidos cerebrais sao segmentados [50,
64].

Varios métodos voltados ao delineamento do cérebro tém sido propostos na literatura
tais como: métodos baseados em morfologia [101], transformada de watershed [52], su-
perficies deformaveis [96, 36, 108] e modelos hibridos [99].
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Figura 2.5: Histogramas de duas imagens da mesma modalidade: (a) e (b) antes da padroni-
zacao de brilho; e (¢) e (d) apds a padronizacao de brilho. Note que depois de padronizados
os brilhos, os histogramas apresentam seus picos e vales com valores mais proximos do que

originalmente.
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Figura 2.6: (a) Imagem interpolada de protocolo de aquisicao T2. (b) Cérebro (telencéfalo e
cerebelo) delineado pelo método BET.

Entre os métodos mais populares da literatura estao o Brain Extraction Tool (BET') [108]
e o Brain Surface Extraction (BSE) [96]. Os métodos Hybrid Watershed Algorithm
(HWA) [99] e Clouds [81] também demonstraram ser boas opg¢oes para o delineamento do
cérebro.

O BET delineia o cérebro por estimar seu centro de gravidade e crescer uma superficie
composta de triangulos, formando uma malha, até que a malha fique sobreposta ao con-
torno do cérebro. Uma vantagem clara deste método é de ser independente da modalidade
da imagem. A abordagem se comporta bem mesmo em bases de dados com muita va-
riedade anatomica. Este também é o método que apresenta o melhor custo-beneficio,
levando-se em consideracao a precisao e o tempo de processamento.

O BSE primeiramente filtra a imagem por difusao anisotropica. Posteriormente, de-
tecta todas as bordas da imagem e desconecta o cérebro do restante da imagem por
preencher o volume interno em uma série de operagoes morfolégicas, como erosao, di-
latagao e fechamento. No final, 0 maior componente conexo da imagem é escolhido como
o cérebro.
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O HWA trabalha em duas etapas. Primeiro, executa o algoritmo de watershed sobre a
substancia branca, presumindo que esta é conexa. Posteriormente, um modelo deforméavel
¢ inicializado na segmentacao por watershed e validado por meio de um atlas do cérebro,
utilizando tanto a informagao de contorno, como a de tecidos.

O Clouds usa um modelo de sistema de nuvens para segmentar a imagem. O método
trata de forma sinergética o problema de reconhecimento e delineamento do objeto procu-
rado. Multiplas nuvens, compostas de regides de objeto, de fundo e de incerteza, sao
geradas a partir de um conjunto de cérebros delineados manualmente, e sobrepostos pelos
seus centros geométricos. Cada nuvem percorre toda a imagem segmentando um objeto
em cada posi¢ao na tentativa encontrar o cérebro. Esta segmentacao aplica uma transfor-
mada de watershed cujos marcadores de fundo e objeto sao as regides de fundo e objeto
da nuvem, respectivamente. A segmentacao escolhida é a de maior nota proveniente
das informacoes dos contornos do cérebro, do cerebelo e dos hemisférios e proveniente
da distancia entre os centros de gravidade destes. Além da segmentacao do cérebro, o
método Clouds prové a segmentagao do cerebelo e dos hemisférios, removendo inclusive
o tronco.

Todos os métodos descritos acima nao dependem de atlas probabilistico, sendo rapidos
e eficientes no delineamento do cérebro.



Capitulo 3

Correcao da heterogeneidade de
campo

Asimagens de ressonancia magnética estao sujeitas a heterogeneidade de campo magnético,
originaria do seu processo de aquisicao. E uma tarefa diffcil estimé-la com precisao, pois
a heterogeneidade varia nao s6 com o transdutor de ressonancia magnética, mas também
com o individuo sujeito a ressonancia [14].

O efeito da heterogeneidade sobre as imagens ¢ um ruido de baixa freqiiéncia. Assim,
voxels contendo substancias branca e cinzenta podem ter brilhos similares em diferentes
partes do cérebro conforme ilustrado na Figura 3.1. Apesar de a heterogeneidade nao
influenciar um observador humano na distin¢ao dos tecidos, ela afeta significativamente
os métodos automaticos de segmentacao.

Treés revisoes bibliograficas recentes foram publicadas a respeito dos métodos de corregao
de heterogeneidade [54, 14, 122], sendo que nas duas tltimas, os métodos sao divididos
em prospectivos, que procuram corrigir a heterogeneidade durante a sua aquisicao e re-
trospectivos, que corrigem a imagem depois de sua aquisi¢ao.

Diversos métodos prospectivos foram desenvolvidos. Um deles, publicado em [32],
modela a heterogeneidade por adquirir uma imagem com o transdutor de ressonancia
magnética vazio. Assim, a heterogeneidade estimada é deduzida das imagens dos in-
dividuos. O método em [78] modela a heterogeneidade por medi-la em uma seqiiéncia de
leituras com angulos de aquisi¢ao diferentes. J4 o método, publicado em [83], estima a
heterogeneidade por calcular a diferenca entre imagens de transdutores cujas bobinas pos-
suem formato diferente (e.g. uma bobina volumétrica de baixa heterogeneidade, mas com
alto nivel de ruido e outra superficial com baixo nivel de ruido e alta heterogeneidade). As
desvantagens destas abordagens sao a alta dependéncia do transdutor, desconsideracao
da influéncia do corpo sujeito a ressonancia sobre o efeito de heterogeneidade, e o tempo
de aquisicao nos casos em que necessita-se de mais de uma imagem.

14
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Figura 3.1: Cérebro delineado e o brilho de alguns voxels de substancia branca (A=1366,
C=1073, E=1016) e de substancia cinzenta (B=1080, D=827, F=788). Os brilhos de C, E ¢ B
podem levar um método automatico a uma segmentacao incorreta.

As abordagens retrospectivas, por outro lado, utilizam as Equacoes 3.1 a 3.3 para
modelar o efeito da heterogeneidade de campo. Nestas equagoes J(p) representa o brilho
do voxel p na imagem adquirida, H(p) é o efeito de heterogeneidade sobre p, N(p) repre-
senta um ruido de alta freqiiéncia em p e I(p) é o brilho ideal do voxel p sem a presenga
de heterogeneidade ou ruidos:

J(p) = I(p)*H(p)+ N(p), (3.1)
J(p) = (I(p)+ N(p))* H(p), (3.2)
log J(p) = logl(p)+logH(p)+ N(p). (3.3)

A Equagao 3.1 aproxima a heterogeneidade por um efeito multiplicativo, independente
dos ruidos aditivos de alta freqiiéncia [103]. A Equacao 3.2 leva em conta que os ruidos de
alta freqiencia também sao afetados pela heterogeneidade, pois o ruido também provém
do corpo exposto na imagem [9]. Finalmente, a Equacao 3.3 é uma aproximacao da
primeira. A diferenga é que o ruido continua como um termo aditivo ao logaritmo da
imagem original multiplicada pela heterogeneidade [117].

Diferentemente da abordagem prospectiva, a abordagem retrospectiva leva em consi-
deracao o efeito de campo gerado tanto pelo transdutor, como pelo corpo examinado e, na
maioria dos casos, requer apenas uma imagem. Ela pode ser dividida em quatro classes:
1. Corregao por filtragem ou restauragao de freqiiéncia [107, 129, 68]; 2. por mapeamento
de superficie [103, 130, 79]; 3. por uso de modelos estatisticos [36, 128, 2, 63]; e 4. por
minimizagao de energia [11, 66, 121].

1. A filtragem na freqiiéncia leva em conta que a heterogeneidade de campo é um ruido
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de baixa freqiiéncia, que pode ser removido através de um filtro passa-baixas. Como
filtros de freqiiéncia morfologica nao produzem um bom resultado em imagens de res-
sonancia magnética, filtros homomorficos sao utilizados. Estes filtros baseiam-se na
Equacao 3.3, subtraindo-se a filtragem passa-baixas LPF(J) da imagem adquirida
J, segundo a Equacao 3.4:

logY(p) = logJ(p) —log LPF(J(p)), (3.4)

onde Y (p) representa o brilho de p ja corrigido, porém, sujeito a ruidos de alta
freqiiéncia.

Para manter a intensidade de brilho média da imagem, uma constante K pode ser
adicionada a todos os voxels. Filtragens na freqiiéncia podem ser realizadas com
transformadas de Fourier [31] e Wavelets [53, 69].

Um problema que ocorre com os métodos de filtragem na freqiiéncia é que alguns
objetos grandes também possuem alta freqiiéncia, acabando por terem suas bordas
suavizadas.

A reconstituicao de freqiiéncia leva em conta que a heterogeneidade de campo é
um ruido gerado por uma convolucao que suaviza a imagem original. Assim, o
objetivo deste tipo de método é maximizar a freqiiéncia da distribuicao de brilho da
imagem. O método nonparametric nonuniform intensity normalization, conhecido
como N3 [107], é o mais popular da literatura e utiliza esta estratégia. O método
modela a heterogeneidade como uma distribuicao gaussiana de baixa variancia,
removendo-a da imagem por repetidas de-convolugoes, até que a diferenca de hete-
rogeneidade detectada entre pontos consecutivos da imagem nao seja maior que um
determinado limiar.

. A classe por mapeamento de superficie utiliza uma superficie polinomial ou de
splines que é mapeada a imagem de entrada por alguns pontos caracteristicos. Estes
pontos podem ser escolhidos de duas maneiras: ou devem pertencer ao mesmo tipo
de tecido por toda a imagem, sendo a variagao de brilho entre estes pontos a hetero-
geneidade de campo [130, 79], ou devem pertencer a regides relativamente grandes
e de mesmo tecido, sendo o gradiente nestas regioes representativo do efeito da
heterogeneidade [120].

Um exemplo desta classe estd em [36]. O método corrige a heterogeneidade as-
sumindo que os maximos de intensidade da imagem correspondem ao tecido de
substancia branca. Dividindo-se a imagem em grupos de 24 fatias consecutivas,
paralelas ao plano XY, com sobreposicao de 50% entre vizinhos, o histograma de
cada grupo de fatias é gerado. O histograma é suavizado para tirar picos ruidosos
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e assim, encontrar a média de brilho da substancia branca nele. Utilizam-se, entao,
splines cubicas ligadas pelos pontos médios de cada grupo de fatias, para interpolar
os coeficientes no eixo Z. Por fim, a intensidade de brilho dos voxels é corrigida pela
superficie estimada.

Outro exemplo que utiliza splines estd em [103]. Neste caso, sao escolhidas pequenas
regioes espacadas na imagem, dentro das quais supoe-se nao haver alteracao signi-
ficativa dos brilhos pela heterogeneidade de campo. O histograma de cada regiao é
mapeado a um modelo paramétrico dos tecidos para encontrar o melhor casamento
entre o modelo e os histogramas. O modelo leva em conta a média e a variancia
globais de cada tecido, valores locais de heterogeneidade multiplicativa e a proba-
bilidade dos tecidos na vizinhanca da regiao. Estimando-se a heterogeneidade em
cada regiao através deste mapeamento, os valores locais sao interpolados por uma
spline tri-cubica representando assim a heterogeneidade global da imagem.

A dificuldade desta classe acontece no caso de nao haver pontos suficientemente
distribuidos pela imagem no caso de pontos de mesmo tecido ou de nao haver quan-
tidade suficiente do mesmo tecido nas regioes amostradas.

. A classe dos modelos estatisticos estd relacionada com métodos de segmentagao
por estimativas de maximo a posteriori, maxima verossimilhanca ou Fuzzy-C-Means
(FCM). A maioria dos modelos probabilisticos [128, 2, 63] incorporaram a hetero-
geneidade de campo ao algoritmo de segmentacao de tecidos. Mais informagoes a
respeito desta classe sao apresentadas no Capitulo 5, juntamente com os respectivos
métodos de segmentagao.

. A classe por minimizagao constitui-se dos métodos que visam reduzir uma fungao
de energia da imagem. A hipotese é de que a heterogeneidade de campo aumenta a
entropia, e conseqiilentemente a energia da imagem, adicionando informacoes a ela.

A abordagem em [66] utiliza um conjunto de imagens registradas no dominio espacial
e escolhe conjuntos de pontos de mesma localidade. A entropia é estimada por meio
do brilho destas localidades em todas as imagens do conjunto, e serve como base
para o calculo da probabilidade da heterogeneidade de cada imagem.

A abordagem apresentada em [121], por sua vez, trabalha com multiplos protocolos
de imagem. Um espaco de caracteristicas padrao ¢ calculado através das imagens de
todos os protocolos. Depois, calcula-se a forca de correcao de heterogeneidade para
cada ponto da imagem de cada protocolo, sendo esta derivada da energia com que
cada ponto contribui para a energia total da imagem. A energia total da imagem, por
sua vez, é¢ medida pela dispersao da probabilidade acumulada na forma de entropia
de Shannon [100]. A imagem formada pelas forgas dos voxels é entao aplicada a
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imagem original para remover a heterogeneidade. Este processo se repete até que a
heterogeneidade medida esteja abaixo de um determinado limiar.

Nesta tese, foram desenvolvidos dois métodos inovadores de corregao de heterogenei-
dade. Ambos caem na classe de mapeamento de superficie, sendo porém solucoes mais
genéricas que as tradicionais, pois nao se restringem a uma superficie polinomial ou de
splines. Ao invés de estimar uma superficie a partir de algumas regioes ou fatias espacadas,
ela é estimada para cada voxel da imagem baseando-se em uma vizinhanca. O objetivo
de ambos os métodos é escolher um conjunto de voxels que pertencam ao mesmo tipo de
tecido espalhado por toda a imagem, sendo no primeiro caso de substancia cinzenta e no
segundo caso de substancia branca.

3.1 Correcao de heterogeneidade baseada nos voxels
da superficie do cérebro

O primeiro método, publicado em [94], corrige a heterogeneidade apenas das substancias
branca e cinzenta. O liquido cérebro-espinhal, portanto deve ser segmentado antes de
aplicar esta correcao. Utilizamos um grupo de voxels de substancia cinzenta por toda a
superficie da imagem como ponto de partida. O método baseia-se na premissa de que a
maioria dos voxels em todo o contorno do cérebro é de substancia cinzenta e portanto,
sao uma boa referéncia para a correcao, conforme ilustrado na Figura 3.2.

Este método é especialmente 1til quando o contorno do cérebro esta bem definido.
Assim, uma fragao dos voxels mais escuros situados na superficie do cérebro, denominados
voxels de referéncia, sao escolhidos. Esperamos que os voxels de referéncia representem
exclusivamente a substancia cinzenta. A escolha dos voxels mais escuros pode ser feita por
um limiar simples de brilho maximo, um limiar de porcentagem dos voxels mais escuros
no contorno do cérebro ou pela execucao de um algoritmo de agrupamento de dados, como
por exemplo, o algoritmo de Floresta de Caminhos Otimos (OPF) [94], apresentado no
Capitulo 4.

De posse dos voxels de referéncia, geramos uma superficie sobre a imagem dada por
S(p). Dado o voxel de referéncia ¢ que é o mais préximo de um voxel qualquer do cérebro
p, S(p) é calculado pela média da intensidade de n voxels de referéncia situados em uma
adjacéncia esférica r em torno de ¢q. Calculamos entao, a imagem corrigida segundo a
Equacao 3.5.

Y(p) = Juiv+J(») —Sp), (3.5)

na qual Y (p) representa o brilho de p ja corrigido, porém, sujeito a ruidos de alta
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Figura 3.2: A imagem destaca a superficie do cérebro, dado que o liquido cérebro espinhal foi
removido. A maior parte do contorno é constituido de voxels de substancia cinzenta.
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freqiiéncia, Jyry € a intensidade de brilho minima entre todos os voxels de referéncia
e J(p) é o brilho original do voxel p.

Por esta equacao, os tecidos de substancia cinzenta tendem a receber um valor corrigido
préximo a Jyrny em toda a imagem e os voxels de substancia branca recebem um valor
aproximadamente de Jy;;n adicionado a variacao local de brilho entre a substancia branca
e cinzenta. O resultado de uma correcao pelo método descrito estd ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Exemplo de correcao da heterogeneidade tendo como base os voxels de substancia
cinzenta situados na superficie do cérebro. Fatia do cérebro (a) antes e (b) depois do processa-
mento.

Alguns resultados desta estratégia de correcao de heterogeneidade foram publicados
em [94]. Um requisito importante desta abordagem é que a superficie do cérebro esteja
muito bem definida ao remover-se o liquido cérebro-espinhal. Uma vantagem dele é de
ser pouco sensivel a ruidos de alta freqiiéncia.

3.2 Correcao de heterogeneidade com base nos voxels
de substancia branca

A segunda abordagem utiliza os voxels de substancia branca como base para a corregao
da heterogeneidade. Esta correcao pode ser aplicada sobre todo o cérebro, incluindo os
voxels de liquido cérebro-espinhal. O tnico pré-processamento necessario para corrigir a
imagem por este método é o delineamento do cérebro, conforme visto na Figura 2.2.

O motivo de escolhermos a substancia branca como referéncia para a correcao de
heterogeneidade provém das premissas: (1) quaisquer voxels de substancia cinzenta ou de
liquido cérebro-espinhal estao relativamente préoximos a algum voxel de substancia branca
e (2) dada uma regiao suficientemente pequena da imagem, a intensidade de brilho dos
voxels de substancia branca sao maiores (menores) que os de liquido cérebro espinhal
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Figura 3.4: Imagem e histograma de cérebro cujo brilho médio da substancia branca é muito
dificil se estimar.

e os de substancia cinzenta em imagens ponderadas em T1 (T2 e PD). De fato, nos
18 volumes de ressonancia da base IBSR!, cujos cérebros possuem gabaritos, a média e
desvio padrao da distancia méxima dos voxels de substancia branca aos demais voxels
é de 14.94 + 1.61mm. A média e desvio padrao das distancias dos voxels de substancia
branca aos outros voxels é de 2.69 + 0.23mm.

Diferentemente da abordagem em [36], ndo utilizamos a média de brilho da substancia
branca. Encontrar o pico de substancia branca no histograma de brilho da imagem pode
ser muito dificil (Figura 3.4). Ao invés disso, estamos interessados em uma adjacéncia
esférica A,.(p) em torno de todo voxel p, que seja pequena suficiente para nao sofrer os
efeitos da heterogeneidade e, a0 mesmo tempo, grande o suficiente para englobar alguns
voxels de substancia branca.

Para cada voxel p em uma imagem ponderada em T1, desejamos encontrar a mediana
M, (A,(p)) dentre os n maiores brilhos dentro de A,.(p). A mediana calculada para todos
os voxels do cérebro compoe uma superficie referencial da heterogeneidade que é robusta
a ruidos de alta freqiiéncia. Dada uma imagem ponderada em T1, a intensidade corrigida
Y (p) de um voxel p qualquer do cérebro é dada pela Equagao 3.6:

Y(p) = lmax — (Ma(Ar(p)) = 1(p))(2 = My (Ar(p))/ Timax)®, (3.6)

'URL: www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr
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onde I(p) é a intensidade original do voxel p e I, é 0 intensidade méxima da imagem
original. o é uma constante de valor maior ou igual a zero.

Similarmente, para imagens ponderadas em T2 e PD, desejamos encontrar a mediana
my (A, (p)) dentre os n menores brilhos dentro de A, (p), formando a superficie referencial.
Entao, cada voxel é corrigido segundo a equagao:

Y(p) = Lo+ (I(p) = mn(Ar(p)) (X + Linin/ma(Ar(p))%, (3.7)

onde I, € o valor de intensidade minimo da imagem original.

A diferenca entre I(s) e M,,(A.(p)), e entre I(s) e m,(A,.(p)) nestas equagdes tende a
ser maior em regioes mais claras da do cérebro, devido ao fator multiplicativo da hetero-
geneidade, conforme modelado pelas Equagoes 3.1 a 3.3 [122]. Assim, a idéia é aumentar
esta diferenca em regioes escuras para que a diferenca de brilho seja semelhante em toda
a imagem. Os fatores multiplicativos (2 — M, (A (p))/Imax) € (1 + Inin/m,(A-(p))) tém
este papel, nas Equacoes 3.6 e 3.7, por variarem a diferenca de brilho dentro do intervalo
[1,2]*. A constante « controla o aumento da diferenga de brilho.

Apos testes exaustivos sobre diferentes bases de dados de diversas modalidades, atri-
buimos a « o valor padrao de 0.33, ao raio r o valor de 18.3mm e a n o valor de 15 voxels.
Isto se harmoniza com as observacoes de distancia entre os voxels da base IBSR. Este raio
é grande o suficiente para incluir alguns voxels de substancia branca na vizinhanca de
todo voxel do cérebro e, ao mesmo tempo, pequeno o suficiente para nao sofrer os efeitos
da heterogeneidade.

O resultado da imagem corrigida pelo método dos brilhos maximos regionais, pode
ser observado na Figura 3.5. Fica claro pelos brilhos dos pontos apresentados que o
método aumenta a separacao da intensidade dos voxels de substancia branca e cinzenta.
A diferenca de brilho de pontos que ja estavam separados aumenta ainda mais apos a
COTTECAO.

Uma grande vantagem deste método em relagao aos métodos baseados em mapeamento
de superficies por polinomios ou splines é de considerar o efeito de heterogeneidade sobre
todos os voxels e suas vizinhangas, ao invés de estimar a heterogeneidade por meio de
regioes isoladas de uma superficie estimada. Sendo assim, a heterogeneidade pode ser
corrigida com mais precisao a nivel de voxel.

Um requisito importante para o sucesso deste método é a remocao completa das es-
truturas nao pertencentes ao cérebro que comumente sao mais claras que a substancia
branca em imagens ponderadas em T1, ou mais escuras que a substancia branca em
imagens ponderadas em T2 e PD.

As Figuras 3.6 e 3.7 apresentam corregoes de imagens sintéticas com heterogeneidade
induzida de 40% nos protocolos T2 e PD, respectivamente.
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Figura 3.5: (a) Imagem contendo um cérebro delineado. Podemos observar o brilho de alguns
voxels de substancia branca (A=1366, C=1073, E=1016) e de substancia cinzenta (B=1080,
D=827, F=788). Os brilhos de C, E e B podem levar um método automdtico a uma segmentacao
incorreta. (b) O mesmo cérebro apds aplicado o método de correcao de heterogeneidade pelos
brilhos méximos. A intensidade dos mesmos pontos de substancia branca (A=1572, C=1526,
E=1535) e de substancia cinzenta podem ser observados (B=1276, D=1243; F=1277). H4 uma
clara distin¢ao entre os brilhos dos voxels de substancia branca e cinzenta na imagem corrigida,
o que facilita a segmentacao automatica dos tecidos.

Infelizmente, a heterogeneidade dificilmente é completamente removida. No Capitulo 5,
outras heuristicas sao utilizadas para lidar com a heterogeneidade remanescente.
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Figura 3.6: (a) Imagem de ressonancia magnética do cérebro, ponderada em T2. (b) Imagem
corrigida pelo método proposto, utilizando a Equagao 3.7. (c) Imagem de residuo da corregao.
O contraste destas imagens foi intensificado para facilitar sua observagao.
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Figura 3.7: (a) Imagem de ressonancia magnética do cérebro, ponderada em PD. (b) Imagem
corrigida pelo método proposto, utilizando a Equagao 3.7. (c) Imagem de residuo da corregao.
O contraste destas imagens foi intensificado para facilitar sua observagao.



Capitulo 4

Agrupamento de dados por floresta
de caminhos 6timos

Apoés o pré-processamento, os tecidos cerebrais sao segmentados em substancia branca,
substancia cinzenta e liquido cérebro-espinhal que estd presente em torno do volume
do cérebro e nos seus ventriculos. Antes de revisar os métodos da literatura para a
segmentacao de tecidos, este capitulo trata do algoritmo de agrupamento de dados por
Floresta de Caminhos Otimos (OPF em inglés) [95]. Como parte integrante desta tese,
este algoritmo foi adaptado e aprimorado para segmentar os tecidos cerebrais [25, 94].

O algoritmo de segmentacao por OPF é uma extensao da transformada imagem-
floresta (IFT em inglés) [45] do dominio da imagem para o espago de caracteristicas.
A TFT é uma ferramenta baseada em programacao dinamica, utilizada para projetar o-
peradores de processamento de imagens. Modelando a imagem como um grafo, os voxels
ou pixels! sdo os nés e os arcos sao definidos por uma relagao de adjacéncia bindria (e.g.
4-, 8- e 26-vizinhos mais proximos) entre voxels. Um caminho consiste de uma seqiiéncia
de voxels adjacentes.

Minimizando ou maximizando uma funcao de valor de caminho geramos uma floresta
de caminhos 6timos a partir do grafo inicial. O algoritmo da IFT funciona da seguinte
maneira: Definimos, primeiramente, quais sao as raizes da floresta. A partir destas raizes,
sao propagados caminhos para os voxels mais fortemente conexos a elas em ordem nao-
decrescente ou nao-crescente de valor, por meio de uma fila de prioridades. O valor dos
caminhos 6timos, os predecessores de cada voxel na floresta e o rétulo das raizes da floresta
sao atributos utilizados para gerar operadores de processamento de imagem.

A TFT unifica a solucao de varios problemas em um algoritmo genérico; permite com-

1Os pixels sdo elementos bésicos de imagens de duas dimensoes, assim como os voxels sdo das imagens
de trés dimensoes. Neste capitulo utilizaremos indistintamente a palavra voxel para referir-se tanto a
pixels como a voxels.

26
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preender de forma natural a relacdo entre alguns operadores de imagem (e.g. transfor-
mada de watershed e reconstrucao morfolégica [42]); estabelece critérios no projeto de
operadores que garantem a corretude da solu¢ao de um problema [45]; prové mecanismos
para modificar alguns operadores sem que estes percam suas propriedades originais [70];
oferece ganho de eficiéncia considerdveis na maioria das operagoes (e.g. transformada de
distancia Euclideana e operadores relacionados [42, 43, 115]); e possui diversas aplicagoes
em filtragem, segmentagao e analise de imagens (e.g. transformadas de watershed [70, 71],
reconstrugao morfolégica e operadores relacionados [44], esqueletos multi-escala e trans-
formada de distancia Fuclideana [42, 43, 114], dimensao fractal multi-escala e pontos de
saliéncia de curvas [115], perseguicao de bordas [48, 47, 46]).

A funcao de valor de caminho da IFT deve ser suave para que o algoritmo seja exe-
cutado corretamente. Uma fungao de caminho suave f(m) é definida da seguinte forma:
Para todo no t, que representa um pixel de uma imagem, existe um caminho 6timo
terminando em ¢ que, ou é trivial, ou tem a forma 7y - (s, t), onde

L f(7s) < f(m);
2. T, € um caminho 6timo e;
3. para qualquer caminho 7, terminado em s, f(7s - (s,t)) = f(m).

A definicao de funcao suave, a possibilidade de trabalhar com o problema tanto de
maximizacao como de minimizacao e o fato de gerar florestas a partir de multiplas raizes,
faz da IFT uma generalizacao do algoritmo de Digkstra [39].

O algoritmo do OPF utiliza a mesma estratégia do algoritmo da IFT. No caso do
OPF os nos representam nao sé voxels, mas qualquer tipo de dado e ao invés de definir a
adjacéncia ou arcos pelos vizinhos mais préximos no dominio da imagem, os vizinhos mais
préximos sao definidos num espaco de caracteristicas dos dados considerados. A floresta
de caminhos 6timos é computada, por fim, com base em valores de densidade de cada né
no espaco de caracteristicas.

Para compreender com mais detalhes como o algoritmo do OPF funciona, definimos
a seguir o problema de agrupamento de dados ou classificacao nao-supervisionada.

O agrupamento de amostras de um conjunto de dados N, consiste em dividir seus
elementos s € N em ¢ grupos ou particoes distintas. Para isto, cada elemento s possui
um vetor de caracteristica ¥(s), pertencente ao espaco de caracteristicas R". Por meio
das caracteristicas, podemos medir a distancia d(s,t) entre elementos s e t quaisquer por
d(s,t) = ||U(t) — ¥(s)||. O problema fundamental do agrupamento é de identificar os
grupos naturais em N. Os grupos naturais sao caracterizados pela alta concentracao de

amostras no espaco de caracteristicas. As altas concentragoes, por sua vez, formam domos
na funcao de densidade de probabilidade (FDP).
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O agrupamento de dados pode ser realizado representando-os na forma de um grafo.
Um grafo (N, .A) é composto por um conjunto de nés N, que representam as amostras e
um conjunto de arcos direcionais A que conectam os nés pertencentes ao conjunto N dois
a dois. Para realizar um agrupamento dos nds, os arcos (s,t) € A conectam k vizinhos
mais proximos no espacgo de caracteristicas. Uma notagao alternativa consiste em dizer
que t € A(s) se o elemento ¢ estd entre os k vizinhos mais proximos de s. Os arcos sao
ponderados por d(s,t) e os nés s € N sao ponderados pelo valor de densidade p(s) dado
por:

s) = ! ex M
0 = i 5, T2 ) -

onde A(s) representa os k vizinhos mais préximos de s, o = %f, e dy ¢ o arco de maior peso
no grafo (N, A). Esta gaussiana com os parametros escolhidos consideram aproximada-
mente 99.7% das amostras para o célculo da densidade, pelo fato da funcao gaussiana
abranger a grande maioria dos elementos no intervalo d(s,t) € [0,30]. Esta FDP define
domos que conquistaram regioes de influéncia, gerando assim agrupamentos dos dados
provenientes da image.

Uma observagao importante é que a relacao de adjacéncia formada pelos k vizinhos
mais préoximos pode ser assimétrica, o que poderia resultar na conexidade assimétrica do
grafo. Dado que um maximo de uma FDP pode ser composto de amostras adjacentes
de mesma densidade, precisamos garantir a conexidade entre qualquer par de amostras
neste maximo. Assim, qualquer amostra de um maximo de FDP pode ser representativa
e alcancar as outras amostras neste maximo e no seu agrupamento. Expandimos entao a
relacao de adjacéncia dos k vizinhos mais proximos, para que ela seja simétrica nos platos
de FDP a fim de se calcular o agrupamento, pela Equagao 4.2.

Set € k(s),
s & k(t)e
p(s) = p(t), entao
A(t) «— k(t)U{s}, (4.2)

onde k(s) sao os k vizinhos mais proximos de s.

O método tradicional de estimar a FDP é por meio da janela de Parzen [87]. A
Equacao 4.1 pode gerar uma estimativa da janela de Parzen baseada no niucleo de gaus-
siana isotrépico quando definem-se os arcos por (s,t) € A se d(s,t) < dy. Neste caso,
porém, existem alguns problemas quanto a escala e concentracao de elementos. Para
solucionar estes problemas, uma alternativa comum ¢ de se utilizar um dy adaptativo,
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dependendo da regido e do espago de caracteristicas [34]. Por escolher os k vizinhos mais
proximos, conseguimos tratar concentragoes diferentes e reduzir o problema de escala ao
de encontrar o melhor valor de k& no intervalo [1, kyax] para 1 < kyax < [NV

Utilizamos k vizinhos mais proximos a cada amostra para obter um particionamento
de N. Variando k entre [1, kpay] obtemos k., diferentes agrupamentos das amostras,
em k.. escalas diferentes. Para definir qual dos agrupamentos corresponde ao melhor
agrupamento das amostras, utilizamos a medida de corte normalizado minimo, de acordo
com a medida de C(k) sugerida por Shi e Malik [104].

< W
ck) = S —t 43
W= 2w (4:3)
1
Vi = > , (4.4)
V(s,t)€A|L(s)=L(t)=i d(s, )
1
Wi = , 45
2 on ) (45)

V(s,t)€A|L(s)=i,L(t)#i

onde L(t) é o rétulo do elemento ¢, W; usa todos os pesos dos arcos entre o grupo i e os
outros grupos e V; usa os pesos de todos os arcos dentro dos grupos ¢ = 1,2,...,c.

A Figura 4.1(a), publicada originalmente em [94], contém um exemplo com |[N| = 340
elementos, que formam poucos grupos com concentracoes diferentes de elementos num
espaco de caracteristicas 2D. Dependendo da escala, existem um, trés, quatro ou cinco
grupos naturais. Se k. > 150, entao o corte minimo ocorreré quando todos os elementos
estao agrupados num mesmo grupo. O corte minimo para ky., = 100 identifica quatro
grupos com o melhor k = 37 (Figura 4.1(b)), e limitando a busca com kyax = 30, o corte
minimo identificard cinco grupos com o melhor k& = 29 (Figura 4.1(c)).

Figura 4.1: (a) Espaco de caracteristicas com concentragoes de elementos diferentes em grupos.
Um nimero de grupos diferente é identificado dependendo da escala escolhida. Possiveis solugoes
sao (b) quatro e (c) cinco grupos, onde dois deles se tocam.

Os conceitos apresentados serao agora utilizados na explicagao do algoritmo de agru-
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pamento por Floresta de Caminhos Otimos, dado um grafo ponderado nos arcos por d(s, t)
e nos nds por p(s).

Definimos um caminho m; por uma seqiiéncia de nés adjacentes a partir de uma raiz
R(t) e terminando num elemento ¢, sendo m = (f) um caminho trivial e 7, - (s,) a
concatenagao de 7, com o arco (s,t). Entre todos os caminhos possiveis m; com raiz
num maximo local da FDP, desejamos encontrar um caminho através do qual o valor de
densidade é maximo. Cada maximo deve entao definir uma zona de influéncia ou particao
por selecionar os elementos que sao mais fortemente conexos com ele do que com qualquer
outro, de acordo com esta definicao. Mais formalmente, desejamos maximizar um mapa

V(t), definido por: V(t) = maz{f(m)},Vt € N. f(m), por sua vez, é dada por:

USUN {283—5 iZstoiZfl;rério, ‘ (4.6)
f({ms- (s, 1)) = min{f(m), p(t)} (4.7)

onde § = miny(syeaezs [P(t) — p(s)| e R sendo um conjunto de raizes com um elemento
para cada maximo da FDP. Valores maiores que delta reduzem o nimero de maximos
locais. Para classificar tecidos do cérebro, escolhemos 0 = 1.0 e convertemos os niimeros
reais ao intervalo p(s) € [1,1000]. O algoritmo do OPF maximiza V'(s) de modo que os
caminhos 6timos formam uma floresta de caminhos 6timos — um mapa de predecessores
P aciclico que atribui a cada elemento s ¢ R seu predecessor P(t) no caminho 6timo
iniciado em R ou um marcador nil quando t € R.

O conjunto R ¢ encontrado durante o Algoritmo 1, que calcula os mapas V e P e um
mapa de rotulos L utilizando uma fila de prioridade Q).

Algoritmo 1 — AGRUPAMENTO POR FLORESTA DE CAMINHOS OTIMOS

ENTRADA: Grafo (N, A) e fungao p.
SAIDA: Mapa de rétulos L, mapa de custo de funcao V, floresta P.
AUXILIARES: Fila de prioridade Q, varidvel tmp e [ « 1.

1. Para todo s € N, faga P(s) < nil, V(s) < p(s) — 0, insira s em Q.

2. Enquanto Q) ndo estiver vazia, faca

3 Remova de @ um elemento s tal que V(s) € mdximo.

4. Se P(s) = nil, entdo

5. L Faca L(s) — 1, 1 —1+1, e V(s) — p(s).

6 Para cada t € A(s) e V(t) < V(s), faca

7 Calcule tmp < min{V (s), p(t)}.

8 Se tmp > V (t) entdo

9 L Faga L(t) < L(s), P(t) < s, V(t) < tmp.
Atualize a posicdo de t em Q.

10. L
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Particionamento por OPF

Grafo .
m g [ Ponderado Partlcoes

Criar Estimar Calcular
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Repetir para encontrar melhor k

Figura 4.2: Agrupamento pelo OPF. Os arcos conectam as amostras as k amostras mais
préoximas (k-nn na figura) para formar um grafo. O grafo é entdo ponderado nos nds por
suas respectivas densidades. O Algoritmo 1 do OPF gera entdo um conjunto de partigoes. O
processo é repetido para k € 1,2,..., knax & fim de encontrar o grafo cujo agrupamento possui
o menor corte normalizado segundo a Equacao 4.3 (linha tracejada na figura).

O Algoritmo 1 gera uma raiz em cada maximo da FDP (P(s) = nil na Linha 4
implica s € R), atribui a cada raiz um rétulo diferente na Linha 5, e calcula sua zona de
influéncia (grupo) sendo uma arvore de caminho étimo em P, de modo que os nés das
arvores recebam o mesmo rétulo de sua raiz no mapa L (Linha 9). Ele também produz o
mapa de valor de caminho 6timo V' e a floresta P.

Este algoritmo ¢é executado diversas vezes, para k € {1, kpax} de modo a encontrar
o valor de k que produz o corte normalizado minimo (Equacao 4.3), baseando-se nos
mapas de rotulos L. O agrupamento com menor corte normalizado é o que determina
a classificacao final das amostras. A Figura 4.2 ilustra a seqiiéncia de operaces no
agrupamento de amostras pelo OPF.

Algumas adaptacoes e escolhas de atributos sdo necessarias para que o algoritmo
de agrupamento do OPF segmente os tecidos em uma imagem de ressonancia. Estas
adaptagoes e uma revisao dos métodos de segmentacao da literatura encontram-se no
préoximo capitulo.



Capitulo 5

Segmentacao de tecidos do cérebro

A fim de tratar o problema de segmentacao ou rotulacao de tecidos do cérebro com
precisao, diversas abordagens tém sido propostas. Entre elas destacam-se uso de limi-
arizagao [67], crescimento de regides [51], técnicas supervisionadas [105, 30] e ndo-super-
visionadas [125, 123, 103, 128, 20] de classificagao de padrdes e modelos deformaveis [126,
91]. Algumas das técnicas mais populares baseiam-se em um processo estocéstico asso-
ciado a campos aleatérios de Markov [118, 103, 128]. Alguns métodos também utilizam
redes neurais na rotulagio dos tecidos [109].

Um dos métodos mais citados da literatura e também mais duramente criticado faz
parte do framework Statistical Parametric Mapping SPM [16, 113], que usa técnicas nao-
supervisionadas e encontram-se nos artigos [6, 7, 8, 9]. Apesar de o objetivo principal
ser o de comparar duas ou mais imagens para analises estatisticas, inferéncias e locali-
zacao de diferencas entre elas, parte fundamental do método consiste na segmentacao de
substancias do cérebro. O primeiro passo do método SPM consiste em normalizar a ima-
gem com relacdo a um espaco padrao e suavizd-la de modo a eliminar algumas diferencas
nao-lineares. Em seguida, por estimativa de maxima verossimilhanga, um modelo de mis-
turas gaussianas iterativo classifica o cérebro normalizado e suavizado. Este modelo é
iniciado com probabilidades de um atlas e leva em conta seis classes, sendo: substancia
branca, substancia cinzenta, liquido cérebro-espinhal, fundo, e duas que representam as
outras estruturas claras e escuras na imagem de ressonancia. Em [9], a heterogeneidade é
corrigida por se incluir um parametro exponencial de uma combinacao linear de fungoes
de baixa frequiiéncia ao modelo de misturas gaussianas. Assim, a heterogeneidade é com-
putada iterativamente juntamente com os parametros das gaussianas das classes e com a
classificacao dos voxels.

Outros métodos que estao entre os mais populares da literatura sao o FMRIB’s Au-
tomated Segmentation Tool (FAST) [128] contido no framework FSL e o Partial Volume
Classifier (PVC) [103] pertencente ao framework BrainSuite. Ambos utilizam técnicas
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nao-supervisionadas de classificacdo. Assim como no framework do SPM, eles utilizam
uma abordagem iterativa para determinar parametros de um modelo de misturas de cur-
vas. No entanto, ao invés de utilizarem obrigatoriamente informagoes espaciais prove-
nientes de um atlas, eles combinam o modelo de misturas finitas com campos aleatérios
de Markov, para levar em conta a informagao espacial da imagem.

No caso de [103], a classificacao de tecidos é realizada para seis classes, que constituem
as substancias branca e cinzenta, o liquido cérebro-espinhal, e trés classes contendo volu-
mes parciais. O método é inicializado com uma pré-classificagao dos tecidos por méxima
verossimilhanca em intervalos de brilho pré-definidos. Depois, utiliza um modelo que
seleciona a classe de cada voxel, de modo a maximizar a sua densidade de probabilidade,
levando em conta seu brilho e também a classificacao dos voxels vizinhos. Voxels cujos
vizinhos sao de mesma classe possuem maior densidade de probabilidade. O modelo é
aplicado iterativamente até que nenhum voxel mude seu rétulo, ou um limite de iteragoes
seja alcangado. E possivel entao, gerar uma classificagao com apenas as trés substancias
puras por classificar os volumes parciais de acordo com os seus brilhos. Este método foi
desenvolvido para segmentar imagens de modalidade T'1.

Ja no caso de [128], o método iterativo escolhido é o Esperanga-Maximizagao (EM).
Ele também ¢ inicializado por maxima verossimilhanca numa divisao da imagem nos trés
tecidos pelo limiar de Otsu [86] e detecta os parametros das curvas probabilisticas dos trés
tecidos. No artigo [128], foram utilizadas gaussianas, cujos parametros sao a média e a
variancia. Depois de inicializado, o método trabalha em etapas iterativas que re-estimam
os parametros das curvas e re-calculam a classe dos tecidos. Ao invés de utilizar as
misturas gaussianas finitas, os chamados campos aleatérios ocultos de Markov, do inglés
Hidden Markov Random Fields (HMRF) foram aplicados. O modelo de misturas é, na
verdade, um caso degenerado de HMRF, no qual, a informagao espacial de vizinhanca dos
voxels nao é levada em conta.

Um detalhe interessante no modelo proposto por [128] é a corre¢ao de heterogeneidade
por um filtro passa-baixa. Este modelo leva em conta que a heterogeneidade esta de
acordo com a Equagao 3.2, modelada como um efeito multiplicativo de um vetor N-
dimensional aleatério com uma densidade de probabilidade gaussiana de média zero. A
curva da heterogeneidade ¢ estimada iterativamente ao se classificar os tecidos e estimar
os parametros das suas curvas correspondentes.

Um exemplo de um método supervisionado composto de duas etapas, sendo a primeira
de um classificador semi-supervisionado e a segunda de um classificador supervisionado
foi apresentado em [30]. Na primeira etapa do método, o mesmo nimero de amostras
das classes substancia branca, substancia cinzenta, liquido cérebro-espinhal e fundo é es-
colhido, dentro de regioes onde a probabilidade dada por um atlas ¢ alta. Esta etapa ¢é
considerada semi-supervisionada porque o nimero de classes é pré-definido e as amostras
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sao inicializadas com os rotulos do atlas probabilistico. Cria-se entao uma floresta de es-
palhamento minimo das amostras escolhidas, pelo algoritmo de Kruskal [65], e removem-se
as arestas de maior peso sucessivamente até que haja pelo menos 4 parti¢coes. Depois da
poda da floresta, as amostras cujos rotulos sao iguais aos da maioria das amostras de sua
arvore sao mantidas. As demais amostras sao removidas. A segunda etapa utiliza um
classificador nao-paramétrico supervisionado. Trata-se de uma versao rapida do classi-
ficador k — NN [35, 41] que é aplicado sobre as amostras resultantes da fase anterior.
Para cada voxel da imagem que nao pertencem ao conjunto de treinamento, o rétulo mais
frequente entre as k amostras mais préoximas a ele é escolhido.

Um método de segmentacao de tecidos que utiliza uma adaptacao do algoritmo tradi-
cional de watershed foi publicado em [51]. As sementes para o watershed sao geradas
pelo esqueleto de uma atlas probabilistico retirando-se voxels ruidosos. Utiliza-se uma
funcao de custo diferente da tradicional, dada pela probabilidade a posteriori calculada a
partir de um modelo de distribuicao normal dos tecidos. A funcao leva em conta também
a informacao espacial por campos aleatérios de Markov. A execucao do algoritmo de
watershed ocorre baseado em uma fila de prioridade como no caso da IFT [45].

O mean-shift [29], que consiste em um caso particular do OPF [25], também j4 foi
utilizado para segmentar os tecidos do cérebro. O OPF é mais robusto que o mean-shift
porque ele nao é baseado em gradientes de densidade, utiliza um grafo com k-vizinhos
mais proximos e por atribuir um rétulo tinico por méaximo de densidade de probabilidade,
mesmo que 0 maximo seja um componente conexo de mais de um voxel. O OPF é mais
genérico porque possui uma gama maior de possiveis fungoes de valor de caminho e a
reducao do nimero de regides nao se dé por simplesmente aglutinar regioes préximas por
um limiar de tamanho, mas pela conexidade do grafo de acordo com o ntimero de vizinhos
mais proximos utilizado.

Um dos métodos que utiliza o mean-shift foi publicado em [75]. O mean-shift é
utilizado com tamanho de janela adaptativo, em uma implementagao rapida denominada
Fast Adaptative Mean-Shift, que determina os k-vizinhos mais préximos rapidamente. O
mean-shift é aplicado a imagem, dividindo-a em milhares de regioes. As regioes que
coexistem em uma janela centralizada sobre cada regiao sao aglutinadas. O processo é
repetido com janelas cada vez maiores até restarem entre 100 e 500 regices. As regioes
resultantes sao classificadas de acordo com um modelo de misturas gaussianas, baseando-
se no brilho das regioes.

Um método recente apresentado em [10] maximiza a dependéncia entre as estatisticas
markovianas da imagem e os rétulos segmentados na imagem. A segmentacao étima é a
que minimiza a entropia da densidade de probabilidade local em cada classe segmentada.
Para isso, utiliza-se um modelo estatistico nao-paramétrico de Markov que nao impoe
nenhuma forma fixa a probabilidade dos dados de entrada. A segmentacao é inicializada
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com o uso de um atlas probabilistico para as classes de substancia branca, substancia
cinzenta, liquido cérebro-espinhal e a classe outros. Depois, a densidade de probabilidade
¢ calculada iterativamente para cada classe para todos os voxels dentro de uma janela
de Parzen, alterando os seus rétulos de acordo com a classe de maior probabilidade. A
iteracao para quando poucos rétulos sao alterados. A probabilidade do atlas probabilistico
também pode ser levada em conta durante o processo iterativo. Uma vantagem deste
método é de nao necessitar da correcao de heterogeneidade, ja que a amostragem para a
densidade de cada voxel é local, e portanto, o método é mais robusto a esse efeito.

Apesar das criticas ao uso de atlas [16, 113] e suas reconhecidas limitac¢oes de repre-
sentar variagoes anatomicas [30, 92, 110, 127], muitas abordagens vistas utilizam-no pelo
menos para adquirir informagoes a priori [51, 9, 82]. Ha abordagens que levam mais de
dez minutos para segmentar os tecidos cerebrais [128, 19, 10, 20]. Outras ainda requerem
imagens de ressonancia magnética de diversas modalidades, além de T1 [92, 109, 90] e
outras tratam imagens de apenas uma modalidade [103].

Neste contexto, nos empenhamos em desenvolver uma metodologia de segmentacao
para tratar com rapidez e acuracia imagens de diversas modalidades, sendo também ro-
busta a variagoes anatomicas do cérebro e a heterogeneidade. Utilizamos para este fim
uma especializacao do algoritmo de agrupamento por floresta de caminhos 6timos.

5.1 Segmentacao de tecidos utilizando o algoritmo de
floresta de caminhos 6timos

A classificacao de uma imagem utilizando o OPF é um processo estocastico nao-supervisio-
nado que, por natureza, leva em conta a informacao espacial de conexidade das amostras.
Como visto no Capitulo 4, a classificacao nao s6 leva em conta as informacgoes de brilho
e de vizinhanga, como nos métodos [10, 9, 103, 128], como também gera uma estrutura
hierarquica em forma de uma floresta, como no caso de [30] e conquista seqiiencial a partir
de voxels semente como em [51, 29]. Estes fatores contribuem fortemente para que o OPF
seja um excelente método de agrupamento automatico de voxels em imagens.

Além disso, o compromisso entre as probabilidades estocdsticas (modelos de misturas
ou de atlas probabilisticos) e a conexidade espacial (Markov, k— NN ou janela de Parzen)
é de dificil ajuste em grande parte dos casos analisados. Nao raro, este tépico esta entre
as contribuigdes principais no aprimoramento de metodologias existentes [103, 128, 9, 75].

No caso do OPF, o critério espacial estda embutido na escolha do vetor de carac-
teristicas. Assim, o OPF trata este compromisso com naturalidade e elegancia. Notamos
pelos resultados apresentados nesta tese que o método é robusto a ruidos e atinge alta
acuracia.
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Conforme visto no Capitulo 4 e na secao anterior, o mean-shift e o algoritmo de
watershed sao casos particulares do OPF e da IFT, sendo que a IFT também é um caso
particular do OPF no espaco da imagem. Entretanto, diferentemente da watershed, o
OPF nao sofre o efeito de contornos fracos e nem de estruturas estreitas ou finas, pois
assim como o mean-shift, o OPF ¢é executado no dominio das caracteristicas e nao no
dominio espacial da imagem. Diferentemente do mean-shift e do watershed, a super-
segmentacao também nao é um problema. Como visto no Capitulo 4, o problema da
escala da segmentacao da imagem ¢ resolvido com ntimero dos k vizinhos mais proximos.
Por utilizarmos um valor de k vizinhos mais proximos grande o suficiente, reduzimos
o numero de grupos para algumas unidades. O valor apropriado de § na Equagao 4.6
também reduz o nimero de grupos em platos de minimos locais.

Além destas vantagens, o método foi adaptado de modo a nao necessitar da inicia-
lizagao por atlas probabilisticos. Os rétulos sao determinados automaticamente apods a
classificacao pelo OPF'. Isto permite que imagens mais variadas possam ser tratadas pelo
OPF, sem restricoes de patologias, idade ou sexo.

Por outro lado, surgem alguns empecilhos e desafios para a aplicacao do OPF no
particionamento de uma imagem de ressonancia magnética. O Algoritmo 1 possui com-
plexidade O(k|N| + |[N]log ), quando @ é um heap bindrio e a estimativa do melhor
k requer seu céalculo diversas vezes. Isto pode levar alguns minutos em um PC moderno
para || > 1000. O problema fica impraticdvel para imagens 3D.

Outras questoes a serem solucionadas sao o vetor de caracteristica a ser utilizado, o
valor de k.. que reflete a escala do agrupamento e como as partigoes resultantes do
OPF devem ser rotuladas em substancia branca, substancia cinzenta e liquido cérebro

espinhal. Todas estas questoes sao abordadas nesta se¢ao, iniciando com o problema da
complexidade do OPF.

5.1.1 Aceleragao da segmentacao da imagem

Nos casos como das imagens de ressonancia magnética, onde o conjunto de dados é muito
grande, uma alternativa consiste em executar o Algoritmo 1 sobre um subconjunto de
amostras aleatérias N7 C A/, muito menor que AN e posteriormente propagar os seus
rotulos para o restante da imagem por uma heuristica menos custosa. Outra possibilidade,
proposta em [94] reduz o tempo de processamento restringindo a relacdo de adjacéncia
dos arcos por: (s,t) € A, se ||t —s|| < h; e d(s,t) < hy, onde h; é um raio de adjacéncia
no dominio da imagem. Neste caso, porém, o resultado se torna um compromisso entre
a escolha de h;, e a escolha de f((t)), ambas podendo reduzir o nimero de grupos na
imagem.

Decidimos portanto, trabalhar com um subconjunto de amostras N/ C N, e propagar
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os rétulos para as amostras ¢ € N\N’ por considerar os caminhos 7, - (s,t) e escolher o
que satisfaz a Equacao 5.1.
V(t) = max {minV (). p(6)}}. (5.1)

Para ilustrar, seja um né s* € N’ o que satisfaca a Equacao 5.1. Entao, ¢ simplesmente
recebe o rotulo L(s*).

A propagacao de rétulos pela Equagao 5.1, proposta em [25], poderia ser mais rapida,
pois ela requer que os k vizinhos mais préximos dentre as amostras s € N’ e o valor de
densidade p sejam calculados para toda amostra t € N\N’. A propagagao pode ainda
ser ambigua nos casos em que p(t) é menor que mais de um valor de V'(s) para (s,t) € A
ou pode depender exclusivamente de V (s) se p(t) é maior que todo V(s) para (s,t) € A.
Na pratica, portanto, o valor de conexidade V' (s) é mais importante que p(t) para uma
boa classificacao.

Para evitar estes calculos, sejam s € N e t € N\N’, definimos a relacao de adjacéncia
A’ composta pelos arcos (s,t), para os quais d(s,t) < w(s), onde w(s) é um raio que reflete
a distancia méaxima entre s e seus k vizinhos mais proximos (i.e., seus adjacentes em .A).
Escolhemos, entao, o valor de conexidade que satisfaz a Equagao 5.2.

V() = max V(s), (5.2)

Seja entao o né s* cujo valor 6timo V' (s*) é o maior entre os nés adjacentes a ¢, o rétulo
L(s*) é atribuido a L(t).

Note que a adjacéncia A’ reflete melhor a propagacao da floresta de caminhos 6timos
do que a adjacéncia A para as amostras t € N\N’. Uma vez que o caminho se propaga
de s para t, devemos determinar se t esta entre os k£ mais proximos de s e nao o contrario.

A propagagao dos rétulos pode se tornar ainda mais répida se o valor de V(p) for
armazenado em uma lista em ordem decrescente de valor. Neste caso, a escolha de s* sera
a do primeiro no s que for adjacente a t. Esta lista é criada ao mesmo tempo em que os
nés s € N’ sao removidos de @ na linha 3 do Algoritmo 1. Caso ¢ nao seja adjacente a
nenhum né s € N’ o rétulo escolhido é o do né s mais préximo de ¢ segundo d(s,t). Esta
otimizagao torna a segmentacao muito mais rapida do que a apresentada em [94, 25] com
excelente acurdcia.

5.1.2 Aprimoramento da amostragem e da rotulagao dos tecidos
cerebrais

O agrupamento pelo algoritmo do OPF gera como resultado um conjunto de particoes,
conforme ilustrado na Figura 4.2. Estas particoes devem ser rotuladas como substancia
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Segmentar Tecidos

Cérebro - Particoes Tecidos
[ Corrigido ) [ Amostras ] [ Parti¢oes ] [ Rotuladas ] [Segmemados]

Particionamento Atribuir Propagar
por OPF Rotulo Rdtulo

Amostrar

Repetir para Propor¢ao Aceitavel

Figura 5.1: A segmentagao dos tecidos do cérebro por OPF é composta de quatro etapas:
amostragem aleatoria dos voxels do cérebro, agrupamento das amostras por OPF, atribuicao
de rétulo as particoes e propagacao dos rétulos aos demais voxels do cérebro. A segmentacao
é repetida até que um bom resultado, de acordo com alguns critérios pré-estabelecidos, seja
alcancado (linhas pontilhadas).

branca, substancia cinzenta e liquido cérebro-espinhal. Ao invés de classificar as trés
substancias ao mesmo tempo, decidimos separar primeiro o liquido cérebro espinhal das
outras substancias para depois separar a substancia branca da cinzenta. Fazer isto sim-
plifica a segmentagao e faz com que o método alcance maior acuracia pois, geralmente, o
melhor valor de £ nao é o mesmo para separar o liquido cérebro-espinhal da substancia
cinzenta e para separar a substancia cinzenta da branca. Além disso, decidimos utilizar
vetores de caracteristica diferentes para cada uma das segmentacoes. Assim, a seqiiéncia
de operacoes contidas na Figura 5.1 é executada duas vezes, a primeira para segmentar
o liquido cérebro-espinhal restando as substancias branca e cinzenta e a segunda para
segmentar a substancia cinzenta, restando a substancia branca. Para garantir maior ro-
bustez, o processo de segmentagdo como um todo também é repetido algumas vezes (e.g.
3 vezes) tomando como o rétulo final de cada voxel o voto majoritario das segmentacoes.

A metodologia de segmentagao de tecidos é ilustrada na Figura 5.1. Dado que o
método baseia-se em amostragem aleatéria de dados, a segmentacao pode ser repetida com
amostras diferentes até que um bom resultado seja alcangado (veja as linhas pontilhadas
da figura).

Estes aprimoramentos fazem com que o método se torne mais rapido, conforme sera
apresentado no Capitulo 7, tenha maior acuracia e seja mais robusto a amostragens
nao representativas. O método se torna também versatil para segmentar as diferentes
substancias em imagens ponderadas em T1, T2 ou PD, conforme descrito na Secao 5.1.2.
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Re-amostragem e atribuicao de rétulos

O agrupamento por OPF gera grupos naturais de amostras no espaco de caracteristicas
que podem nao corresponder ao numero de tecidos segmentados. Portanto, é necessario
rotular os grupos das amostras de N’. Consideraremos, primeiramente, o caso da seg-
mentacao do liquido cérebro-espinhal, do restante do cérebro em uma imagem ponderada
em T1.

Seja P a proporcao de liquido cérebro-espinhal do cérebro, obtida por classificar os
voxels abaixo do limiar de Otsu como pertencentes ao liquido e o restante dos voxels
como das outras substancias. Esperamos que um bom agrupamento por OPF gere uma
propor¢ao P/, para o liquido, tal que, P/, € [(1 —A)Pee, (1+A)P], para 0.0 < A < 1.0
(e.g., A = 0.2). Portanto, as partigoes geradas pelo OPF sao rotuladas de liquido cérebro-
espinhal, da mais escura para a mais clara, até que P/, tenha o valor mais préximo possivel
de Py.. Caso P, & [(1—=A)Pie, (1+A)P.], entao assumimos que N’ é uma amostragem
nao representativa e repetimos o agrupamento pelo OPF com uma nova amostragem. Caso
contrario, os rétulos das particoes sao propagados para o restante dos voxels do cérebro

e verificamos a proporcao de fluido segmentado da imagem P, pela mesma regra. Caso

lce
1

lce
nova amostragem N’ (veja as linhas tracejadas na Figura 5.1).

a Proporgao esteja fora do intervalo esperado, repetimos todo o processo com uma

Apéds 20 tentativas sem sucesso, o valor de A é automaticamente aumentado em 0.05.
Limites minimo e méaximo de expansao do intervalo da proporcao esperada podem ser
estabelecidos. Uma vez que A nao pode mais ser aumentado ou o algoritmo for execu-
tado 200 vezes, o método ¢é finalizado sem gerar uma segmentacao, pois nao foi possivel
segmentar a imagem nas proporcoes esperadas. Em 55% dos experimentos, a propor¢ao
esperada foi alcancada em apenas 1 tentativa. Em 80% dos testes, o niimero de tentativas
foi menor ou igual a 10. E em apenas 5% dos casos o nimero de tentativas foi maior que
50. A média do nimero de tentativas foi de 12.51 execugoes.

A mesma estratégia é utilizada para segmentar a substancia cinzenta da branca em
uma imagem ponderada em T1. Neste caso, porém, o limiar de Otsu é substituido pela
média de intensidade do cérebro, sem o liquido cérebro-espinhal, a fim de encontrar a
proporcao esperada de substancia cinzenta. O valor de A e o restante do processo sao
exatamente os mesmos. E digno de nota que a segmentacao das trés substancias por esta
metodologia obtém resultados mais robustos e com maior acuracia do que a segmentacao
das substancias branca e cinzenta para imagens ponderadas em T1 proposta em [94, 25].

Nas imagens das modalidades T2 e PD, a substancia branca é mais escura e o liquido
cérebro espinhal é mais claro (Figura 2.1). Para elas, o método é o mesmo, porém a
atribuicao de rotulos inicia da particao mais clara para a mais escura.
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5.1.3 Escolha de parametros para o agrupamento por OPF

Para segmentar o fluido cérebro espinhal das substancias branca e cinzenta, o vetor de
caracteristicas de cada amostra s é composto do brilho corrigido Y (p) do voxel p que
s representa e das duas intensidades corrigidas mais préximas de Y(p) dentre os seis
vizinhos mais préximos de p. Apesar de este vetor de caracteristicas ser mais sensivel ao
ruido de alta freqiiéncia, na pratica, isto nao representa um problema para segmentar o
liquido cérebro espinhal. Ao contrario, ele mostrou-se excelente para penetrar em regioes
finas como os sulcos do cérebro.

Por outro lado, este vetor de caracteristicas se mostrou improprio para segmentar a
substancia cinzenta da branca. Neste caso utilizamos o vetor composto de Y (p) e das
seis intensidades medianas dentre os 26 voxels mais préximos de p. Este vetor preserva
as bordas dos tecidos e é robusto ao ruido de alta freqiiéncia.

Trabalhamos com |[N’| = 0.0001|N|, gerando um grafo com aproximadamente 500
amostras aleatorias. O numero de amostras é suficiente para ser representativo e ao
mesmo tempo, pequeno suficiente para acelerar o processamento. Notamos também que
o melhor valor de k nunca fica abaixo de 10, e quando k,,., > 30 aumenta muito a chance

de ser gerado apenas um agrupamento. Portanto, restringimos o espago de busca de k£ em
{10, 11, ...,30}.

5.1.4 Divisoes anatomicas do cérebro

Outra estratégia que ajuda na segmentacao dos tecidos do cérebro é dividi-lo seguindo
um modelo anatomico e segmentar cada divisao separadamente. A divisao do cérebro
auxilia no tratamento da heterogeneidade, pois cada parte passa a conter um conjunto
de voxels menos distantes uns dos outros, e consequentemente, menos influenciados pela
heterogeneidade de campo. Por outro lado, a divisao do cérebro em partes nem sempre é
trivial, especialmente em casos patologicos, ou em cérebros cujo volume foi reduzido por
um procedimento cirtirgico. Além disso, cada divisao possuird proporcoes diferentes de
cada substancia e tecido.

A tnica adaptacao necessaria na metodologia proposta, ao dividir o cérebro em partes
¢ a determinacao das proporcoes esperadas de cada tecido. Uma divisao natural do cérebro
¢ separar o telencéfalo do cerebelo, conforme ilustrado na Figura 5.2.

Com esta divisao, o segmentacao descrita pode ser aplicada ao telencéfalo e ao cerebelo
separadamente. Apos testes extensivos sobre as bases de dados, a porcentagem média
esperada de substancia cinzenta contida no cerebelo foi fixada empiricamente em 75%. A
proporcao de liquido cérebro espinhal ainda pode ser estimada pelo limiar de Otsu e a
proporcao de substancia cinzenta do telencéfalo é determinadas pela sua média de brilho.

Dividir o telencéfalo em hemisférios, conforme a Figura 5.3 ilustra, também é uma



5.1. Segmentacao de tecidos utilizando o algoritmo de floresta de caminhos 6timos 41

Figura 5.2: Divisao do cérebro em telencéfalo (em azul) e cerebelo (em amarelo).

possibilidade interessante nos casos em que a heterogeneidade estda presente sobre os
hemisfério. As proporcgoes esperadas sao determinadas da mesma maneira que para o
telencétalo.

Outra possibilidade é dividir o telencéfalo em casco e miolo. Por casco, definimos o
volume formado pelo conjunto de voxels que distam menos que R voxels da borda do
telencéfalo. Desejamos que o casco contenha a maior parte dos giros e dos sulcos do
telencéfalo. Por miolo, definimos o conjunto de voxels do telencéfalo que nao pertencem
ao casco. Esta é uma abordagem mais agressiva, que pode ser utilizada caso o cérebro
seja extremamente ruidoso, em especial nos giros e sulcos, como na Figura 5.4(a).

A parte exterior do cérebro, que compoem o casco, é formada na sua maior parte de
substancia cinzenta. Novamente, mediante uma bateria de testes a proporcao de cerca
de 80% de substancia cinzenta mostrou-se eficiente. J& para a regiao central do cérebro
ou miolo esperamos uma proporcao de substancia cinzenta de 40%. O casco deve ser
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Figura 5.3: Particionamento do telencéfalo em hemisfério esquerdo (em azul) e hemisfério direito

(em amarelo).

sub-dividido para nao conter voxels muito distantes entre si. O modelo de divisao do
telencéfalo em casco e miolo encontra-se na Figura 5.4(b).

Os experimentos utilizando os métodos apresentadas neste capitulo estao no Capitulo 7.
O préximo capitulo apresenta as medidas utilizadas para avaliar os resultados.
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(b)

Figura 5.4: (a)Ruidos presentes na regiao do casco do telencéfalo. (b)Particionamento do

telencéfalo em casco e miolo. O casco é subdividido em 10 partes menores, definindo regioes
pouco influenciadas pela heterogeneidade.



Capitulo 6

Métodos de avaliacao de
segmentacao

Tao complexa como a tarefa de segmentar os tecidos do cérebro é a de avaliar os resultados
das segmentacoes. Isto se dd porque nao ha um padrao ouro ou gabarito perfeito. Mesmo
quando um especialista segmenta a mesma imagem diversas vezes, os resultados variam
consideravelmente por se tratar de uma tarefa enfadonha e dispendiosa [112, 33, 132].
Modelos de cérebros gerados sinteticamente, conhecidos como phamtoms sao uma alterna-
tiva freqiientemente utilizada na avaliagao, pois possuem um gabarito mais fidedigno [33].
Por outro lado imagens sintéticas nao apresentam os mesmos desafios das imagens reais.
Mesmo assim, consideramos fundamental a avaliacao da metodologia proposta, tanto por
meio de imagens reais quanto de imagens sintéticas que possuem gabarito.

Escolher medidas de acuracia apropriadas também ¢é fundamental na avaliagao de
segmentagoes. As medidas podem ser tanto objetivas (quantitativas), como subjetivas
(qualitativas). As medidas quantitativas levam em conta a distancia entre os contornos
do gabarito e do objeto segmentado (e.g. a distancia de Hausdorff [55]) ou a sobreposigao
de um volume segmentado e do gabarito. Optamos pela segunda alternativa, que é a mais
popular na segmentagao de tecidos.

Quatro medidas elementares provéem da sobreposicao da segmentacao e do gabari-
to, conforme ilustrado pela Figura 6.1: o tamanho da intersecao da segmentacao e do
gabarito (Verdadeiro Positivo, VP); o tamanho da interse¢ao entre o complemento da
segmentacao (i.e. fundo) e o gabarito (Falso Negativo, FN); o tamanho da intersegao
entre a segmentagao e o fundo do gabarito (Falso Positivo, FP); e o tamanho da intersegao
entre o fundo da segmentagao e do gabarito ( Verdadeiro Negativo, VN). Os conjuntos F' P
e F'N sao vazios no caso de uma segmentacao perfeita.

44
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Figura 6.1: Quatro medidas béasicas — Verdadeiro Positivo (V P), Verdadeiro Negativo (VN),
Falso Positivo (F'P) e Falso Negativo (F'N') — que provéem da sobreposigao da segmentagao (O;)
e do gabarito (Og4), dado o dominio da imagem D.

A partir destas medidas elementares podemos compor medidas mais complexas como:

2 |[FP|
M) = ———
1<T7 ) |FP|+|VN|7
: [FN|
No(r, ) = — 2
2(7‘, ) |FN‘+|VP|7
A 2% |VP|
(1) = VP £ |FP| £ [FN|
. P
)\4(7’,[) = |V |

|VP|+ |FP|+|FN|

onde r ¢ uma instancia de parametros de um dado método e I 6 uma imagem segmentada.
A medida \; é conhecida como Falso Positivo Normalizado, a medida Ay é conhecida como
Falso Negativo Normalizado, a medida A3 é a métrica de Dice [38] e a medida A4 é a métrica
de Jaccard [56].

A maioria dos artigos utilizam as medidas \3 e A4 para avaliar a segmentacao de tecidos
do cérebro, pois elas sao invariantes ao tamanho do dominio, e conseqiientemente do fundo
considerado. Todavia, tanto A3 como A4 atribuem notas maiores para segmentagoes que
erram por excesso (|[FP| alto e |[FN| baixo) do que para as que erram por falta (|F'N|
alto e |F'P| baixo).

Uma solu¢ao interessante foi desenvolvida por [18] que se preocupa tanto em escolher
um bom gabarito como uma medida de similaridade apropriada. Sao gerados dois gaba-
ritos, um a partir do voto majoritario da segmentacao de varios métodos automaéticos e
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outro a partir do voto majoritario da segmentacao manual de alguns especialistas. Trés
métricas sdo utilizadas, sendo o indice de Willians descrito em [74], o método Simultaneous
Truth And Performance Level Estimation (STAPLE) [124] e o um modelo de visualizagao
baseado na técnica estatistica Multidimensional Scaling (MDS) [17]. [18] considerou sete
diferentes métodos de segmentagao em seu estudo, entre eles o FSL [128] e o SPM [16, 113].

O indice de Willians mede o grau de similaridade entre a segmentacao de um método
e todas as segmentacoes de outros métodos. Este grau de similaridade é normalizado em
relacao a similaridade das outras segmentagoes entre si conforme a Equacao 6.1

_ (1—2) = erfyér S(Or, Or)
2% er/;ér Eg’;ll" S(Or, Opn)’

onde [ é o nimero de métodos que segmentam uma imagem, Or é a segmentacao binaria

Wip

(6.1)

dada por um método I' e §(Or, Or/) é a medida de similaridade entre as segmentagoes
binarias dos métodos I' e I". Um cuidado a ser tomado quanto ao indice de Willians é
de escolher o mesmo nimero de métodos de cada classe (i.e. baseados em histograma,
crescimento de regides, limiarizacao, contornos deforméveis). Caso contrario, o indice
pode se tornar tendencioso para uma determinada classe.

O STAPLE calcula uma imagem gabarito e uma matriz de confusao por Esperanca-
Maximizagao a partir de um conjunto de segmentacoes. A matriz de confusao computada
pelo STAPLE trata-se de uma matriz = [Qy(s, 1), ..., (s, t)], sendo §2;(s,t) uma sub-
matriz de dimensoes [ X [ cujos elementos representam a probabilidade de um dado voxel
ser classificado com rétulo s pelo método I';, mas ter o rétulo ¢ no gabarito. No artigo [18],
por exemplo, um gabarito é computado a partir de trés segmentacoes manuais e outro a
partir das segmentacoes automaticas dos método avaliados.

O MDS calcula a dissimilaridade entre pares de objetos em um espago de baixa di-
mensionalidade. Em [18] as distancias das segmentagoes da imagem foram aproximadas
de um dominio n — dimensional para um dominio de duas dimensoes, permitindo a visu-
alizagao das distancias entre as segmentacoes dos varios métodos e entre as segmentagoes
e os gabaritos gerados pelo STAPLE.

Apesar dos esforgos apresentados em [18], os parametros dos método avaliados e a
facilidade do ajuste destes nao foram levados em conta. Em [18], decidiu-se por nao ajusté-
los simplesmente, o que pode levar a uma andlise parcial. Também em [5] os parametros
de seis métodos para correcao de heterogeneidade de campo foram fixados para todas
as imagens. Na verdade, o desempenho de um determinado método depende do ajuste
de seus parametros, da base de imagens utilizada e da segmentacao reconhecida como
padrao ouro. Assim, propomos uma avaliagdo baseada na curva Delineation Operating
Characteristic (DOC) [116] que leva em conta os parametros dos métodos conforme as
imagens segmentadas e uma avaliagao qualitativa que nao depende do gabarito, mas sim
da perspectiva do especialista.
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6.1 Avaliacao pela curva DOC

Tendo em vista os desafios da avaliacao das segmentacoes dos tecidos do cérebro, propo-
mos utilizar a curva denominada Delineation Operating Characteristic (DOC) [116] para
avaliar e comparar os resultados dos métodos desenvolvidos em relacao a outros da lite-
ratura.

A curva DOC foi escolhida porque ela leva em conta o intervalo operacional do conjunto
de instancias de parametros r de um método I" analisado, por testar algumas das possiveis
instancias r deles. Segmentando uma imagem I pelo método I' com algumas instancias
de r, podemos criar um grafico com a medida A; no eixo horizontal, x e a medida 1 — A,
no eixo vertical , y. Cada ponto do grafico é um ponto de operacao de I sobre I. A curva
DOC ¢ dada pela interpolacao da curva logaritmica da Equagao 6.2 a partir dos pontos
de operacao do grafico, conforme ilustrado na Figura 6.2.

y(x) = log,((a—1)x+1). (6.2)

Quanto maior o valor da variavel a estimada a partir da interpolacao, maior é a area
embaixo da curva DOC e mais proxima a curva fica do ponto (0, 1). Este ponto representa
a segmentagao ideal da imagem de acordo com o gabarito. As coordenadas (0,0) e (1,1)
representam os casos em que I' segmenta toda a imagem como fundo e como objeto,
respectivamente.

A partir dos pontos de operacao e da curva interpolada, derivamos as medidas A5 e \g
dadas por:

As(D) = miny/do(r, D)2+ M (r, )2, ¥r €1

Mo(h) = [ tog,((a =D+ 1),
o

A5 ¢ a medida de erro da segmentacao da imagem I pelo método I' com a melhor
instancia de parametros r para esta imagem. A medida \g, que corresponde a area sob
a curva DOC, indica a robustez do método I' ao segmentar a imagem I. Note também,
que a distribuicao dos pontos operacionais do grafico é um indicativo da dificuldade de
encontrarmos uma boa instancia de parametros para segmentar I.

Estas medidas possibilitam uma avaliagao livre do ajuste dos parametros. Esta avali-
acao também fornece a instancia de parametros ideal para se segmentar I com o método
I'. A curva DOC também indica sob que condi¢oes o método analisado erra por excesso
ou por falta.

! Esta metodologia estd sendo desenvolvida em conjunto com o grupo Medical Image Processing Group
(MIPG) coordenado pelo professor Jayaram Udupa da Universidade da Pennsylvania e enfoca o estudo
de segmentacgao de imagens médicas.
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Figura 6.2: Exemplo de gréfico com pontos de operagao e curva DOC interpolada.
A metodologia da curva DOC pode ser aplicada também a uma base de imagens

contendo n imagens dada por: I = {fl},z € {1,2,...,n}. Para isto, utilizamos os valores
médios de Ay e Ay sobre a base I dados por:

Al (’l“, i) -
AQ(T’, i) =

Desta forma, definimos uma medida de erro semelhante a A5 para a base de imagem
imagens I por:

A

As(F) = miny/Ay(r, D)2 + Ao(r, D)2, vr € v (6.3)

A medida Ag é definida similarmente pela area abaixo da curva interpolada dos valores
médios de Ay(r, 1) e 1 — Ay(r, 1), Vr € .
Uma ultima medida, que também se aplica a uma base de imagens, é definida por:

A 12 N
\115(]:) = vrer min ﬁ Z /\5(7“, Iz) (64)
1

Diferentemente de As, Uy expressa a medida de erro de um método sobre uma base de
imagens I, utilizando uma mesma instancia de parametros 7.

Em um contexto mais amplo que o problema de segmentacgao de tecidos em imagens de
ressonancia magnética do cérebro humano, este método de avaliacao pode ser aplicado a
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uma diversidade de problemas em que a o desempenho dos métodos variam muito com os
parametros e o dominio da aplicacao. Por dominio de aplicacao, entende-se um conjunto
formado por uma tarefa especifica (e.g. segmentagao), uma parte do corpo sobre a qual
a tarefa serd realizada (e.g. figado, cérebro) e um protocolo pelo qual as imagens desta
regiao corporal foram obtidas (e.g. ressonancia magnética ponderada em T2, tomografia
computadorizada).

Assim, a nova metodologia desenvolvida para avaliacao de métodos de segmentacao
tem por objetivos:

1. Desenvolver uma ferramenta de avaliacao, cujo foco esta na caracterizacao do equi-
librio existente entre a proporcao de falsos positivos (A1) e a proporgao de falsos
negativos ().

2. Implementar um método automatico para encontrar o ponto de operacao 6timo,
com relacao ao conjunto de instancia de parametros r de um método I' para um
dado dominio de aplicagao.

3. Identificar as fontes de imagens mais importantes com gabarito e os métodos mais
conhecidos, avaliando-os de acordo com os itens anteriores.

4. Disponibilizar os resultados e o método de avaliacao automatico ao ptublico, per-
mitindo a submissao de métodos, bases de imagens e resultados de avaliagoes.

Os objetivos 1 a 3, no contexto da segmentacao de tecidos cerebrais em imagens de
ressonancia, sao apresentados no proximo capitulo da tese.

6.2 Analise qualitativa

Nem sempre um gabarito esta disponivel para um grupo de imagens. Neste caso, optamos
por especialistas fazerem uma analise qualitativa, baseada em fatias ortogonais do volume
da imagem e atribuirem notas as segmentacoes. Nos segmentamos os tecidos com as
instancias de parametros padrao de cada método, ja que é inviavel para os especialistas
avaliem centenas de segmentagoes de cada imagem. As notas dos especialistas variam
entre 1 (péssima) e 5 (6tima).

Para evitar inconsisténcias, os resultados da segmentacao de todos os métodos foram
analisados ao mesmo tempo fatia por fatia. As segmentagoes foram sobrepostas as imagens
originais em cor semi-transparente para facilitar a avaliacao das mesmas. Volumes parciais
sao toleraveis e notas entre 2 e 4 requerem uma explicacao da parte do especialista,
apontando os erros observados.



Capitulo 7

Experimentos e resultados

Avaliamos a metodologia de segmentacao proposta (OPF), composta da corregao de hete-
rogeneidade pelo método dos brilhos méaximos regionais e da segmentagao dos tecidos por
agrupamento por floresta de caminhos 6timos, e a comparamos com dois métodos popu-
lares da literatura. O primeiro é o FMRIB’s Automated Segmentation Tool (FAST),
disponivel no pacote FSL 4.1 [128]. FAST corrige a heterogeneidade durante a seg-
mentacao de tecidos. O segundo é o Partial Volume Classifier (PVC) disponivel no
pacote BrainSuite 9.0, que utiliza o método Bias Field Corrector (BFC) para corrigir
heterogeneidade [103]. Em todos os casos, o cérebro foi delineado utilizando o mesmo
procedimento, de modo que o cérebro de entrada é o mesmo para todos os métodos.

Cinco bases de dados foram consideradas nos experimentos: 18 imagens ponderadas
em T1 provenientes da base Internet Brain Segmentation Repository (IBSR)!, 9 ima-
gens sintéticas, sendo trés de cada modalidade entre T1, T2 e PD, da base BrainWeb
Phantoms (BWP)? com diferentes niveis de ruido e de heterogeneidade, 10 imagens de
controles ponderadas em T1 da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP), 10
imagens ponderadas em T2 providas pelo Departamento de Radiologia da Universidade da
Pennsylvania (UPENN) e 10 imagens de pacientes da Universidade Estadual de Campinas
(PACIENT), sendo 5 imagens pré-operatérias e 5 pés-operatérias. Todas as imagens reais
consideradas foram adquiridas por um transdutor que gera um campo magnético de 1.5
Tesla. Testes preliminares indicam que a metodologia OPF funciona corretamente sobre
as imagens adquiridas por um transdutor de 3 Teslas. Estas imagens sao desafiadoras por
conterem maior nivel de heterogeneidade. A especializacao do método sobre tais imagens
faz parte de um trabalho futuro.

'URL: www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/
2http://mouldy.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/

20
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7.1 Experimentos quantitativos

A avaliagao quantitativa baseada na curva DOC foi executada sobre as bases BWP e IBSR
porque ambas possuem gabarito. A execucao destes experimentos pode ser demasiada-
mente longa, pois ela depende do tempo de execucao do método analisado e do niimero
de instancias testadas dos parametros. Para simplificar e realizar os teste em tempo
plausivel (i.e. menos de uma semana por imagem por método), escolhemos quatro valores
de quatro parametros para cada método em um dado intervalo e testamos as instancias
compostas de todas as combinagoes destes valores. Depois de definir o melhor ponto de
operacao, repetimos o processo, escolhendo mais quatro valores de cada parametro nas
proximidades do melhor ponto de operacao da etapa anterior, como forma de refinamento
dos resultados. Portanto, cada método foi executado 512 vezes sobre cada imagem.

Dentre todos os parametros de cada método, escolhemos os que causaram maior
variacao nos resultados das segmentagoes, quando ajustados em torno do valor sugerido
pelos softwares.

Para a metodologia OPF, os parametros e seus respectivos intervalos selecionados
foram a proporgao esperada de liquido cérebro-espinhal P, (de 0,02 a 0,18), a proporgao
esperada de substancia cinzenta Py. (de 0,40 a 0,80) e o raio da adjacéncia A, (de 13,0
a 26,0) e a constante dependente do tipo de tecido a (de 0,0 a 1,0) na correcao da
heterogeneidade.

Para o FAST, selecionamos o grau de suavizacao da heterogeneidade (de 2 a 47),
a suavizagao espacial da segmentacao inicial (de 0,001 a 0,1), a suavizagao espacial da
segmentagao (de 0,01 a 0,9) e o nimero de iteragoes do método durante a correcao de
heterogeneidade (de 1 a 8).

Para o PVC e o BFC escolhemos a for¢a do fator espacial (de 0,01 a 0,8) o raio de
histograma (de 8 a 16), o espacamento da amostragem da heterogeneidade (de 8 a 24), e o
espagamento dos pontos de controle (de 32 a 96). Os intervalos dos parametros para FAST
e PVC foram selecionados em torno dos valores automaticos sugeridos pelo software.

As Figuras 7.1 e 7.2 contém o desempenho dos trés métodos sobre a base IBSR em
termos das medidas A5 e \g, respectivamente. O desempenho do OPF foi superior em
ambos os casos. Acrescentamos as medidas A5, Ag e U5 nos graficos dos métodos avaliados
sobre a base IBSR. Apesar de o FAST ser melhor que o PVC, ao ser executado sobre as
imagens individualmente e com parametros diferentes, o desempenho de ambos é similar,
adotando-se a mesma instancia de parametros para todas as imagens (¥;). De acordo
com as métricas A\g e Ag, a metodologia OPF é a mais robusta sobre a base IBSR.

A Figura 7.3 apresenta exemplos dos pontos operacionais dos trés métodos sobre a
imagem 15 da base IBSR e suas respectivas curvas DOC interpoladas. A distribuicao dos
pontos sugere que os parametros da metodologia OPF podem ser facilmente ajustados.
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Figura 7.1: A medida A5 dos métodos OPF, Fast e PVC sobre as imagens da base IBSR. As
colunas A5 e VU5 contém a avaliagao dos métodos sobre a base IBSR como um todo. Valores
menores indicam uma, acuracia maior.
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Figura 7.2: A medida \g dos métodos OPF, Fast e PVC sobre as imagens da base IBSR. A
coluna Ag contém a avaliagdo dos métodos sobre a base IBSR como um todo. Valores maiores
indicam melhor desempenho.

Ja os parametros de PVC nao alteram significativamente o resultado da metodologia.

A mesma analise realizada sobre a base IBSR foi executada sobre a base BWP.
As Figuras 7.4 e 7.5 contém o desempenho dos trés métodos sobre as imagens desta
base em termos das medidas A5 e Ag, respectivamente. A legenda do eixo x nas figu-
ras indica a modalidade, o ruido e a heterogeneidade da imagem no formato “modali-
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Figura 7.3: Exemplos de pontos operacionais e suas curvas DOC interpoladas, sobre a imagem
15 da base IBSR dos métodos: (a) OPF, (b) FAST, e (¢) PVC. Os pontos de operagao correspon-
dem a execucao dos métodos apds refinamento em torno da melhor instancia de parametros, de
modo que cada grafico contém 256 pontos. No caso do grafico PVC a aparente pequena quan-
tidade de pontos é, na verdade, efeito de sobreposicao de resultados semelhantes.

Experimentos quantitativos
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dade(ruido,heterogeneidade)”. Como a metodologia PVC nao opera sobre imagens pon-
deradas em T2 e PD, constam nas figuras apenas os resultados do OPF e do FAST sobre
estas imagens. As colunas A5, Ag e W5 possuem o mesmo significado das colunas das
Figuras 7.1 e 7.2.
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Figura 7.4: A medida A5 dos métodos OPF, Fast e PVC sobre as imagens da base BWP. As
colunas As e U5 contém a avaliacao dos métodos sobre a base BWP, separada por modalidade.
Valores menores indicam uma acuracia maior.
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Figura 7.5: A medida \g dos métodos OPF, Fast e PVC sobre as imagens da base BWP. A
coluna Ag contém a avaliagao dos métodos sobre a base BWP, separada por modalidade. Valores
maiores indicam melhor desempenho.

Por estes experimentos, fica claro que todos os métodos obtiveram 6timos resultados
sobre a base BWP, sendo que OPF foi superior especialmente ao considerar os casos As,
Ag e Us. E digno de nota que as imagens da modalidade PD possuem menor contraste e,
portanto, sao mais dificeis de se segmentar.
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Outra observacao interessante com respeito aos experimentos sobre a base BWP, é
que o efeito da heterogeneidade de campo foi eficientemente reduzido pelo método dos
brilhos méximos locais, em especial nas imagens das modalidades T1 e T2. De fato, o
desempenho da metodologia nao foi comprometido pelo alto nivel de heterogeneidade.

Um t-teste pareado foi executado para comparar os métodos dois-a-dois, sobre as bases
IBSR e BWP. Os resultados encontram-se na Tabela 7.1, onde os valores P sao alistados.
Observamos pela tabela que nos casos onde o OPF obteve um melhor desempenho (com
excecao da medidada Ag sobre as imagens ponderadas em T1 da base BWP e A5 sobre
as imagens ponderadas em T2 e PD da base BWP), a superioridade é estatisticamente
significativa (P < 0.05). Qualquer desempenho aparentemente inferior do OPF nao é
estitisticamente significativo.

Métodos Métrica | IBSR BWP
T1 | T2 e PD
OPF vs FAST A5 0,00 | 0,00 0,25
A6 0,00 | 0,06 0,01

OPF vs PVC A5 0,00 | 0,02 —
Ao 0,00 | 0,15 —
FAST vs PVC | )5 0,00 | 0,39 —
X6 0,00 | 0,21 —

Tabela 7.1: Comparagao dos métodos, dois-a-dois, sobre as bases IBSR ¢ BWP, por meio de
t-testes pareados. Sao listados os valores de P.

7.2 Experimentos qualitativos

As bases de dados UPENN, UNICAMP e PACIENT foram escolhidas para a avaliacao
qualitativa. Nestes casos, utilizamos os parametros padrao de cada método. Dois espe-
cialistas deram notas entre 1 (péssimo) e 5 (6timo) para as segmentagoes, em uma anélise
visual. A Tabela 7.2 apresenta as notas dadas pelos especialistas para os métodos sobre
as trés bases. Dado que PVC nao foi desenvolvido para imagens da modalidade T2, os
resultados para a base UPENN nao incluem este método.

Apesar de os especialistas serem capazes de distinguir o melhor método em alguns
casos, na média os métodos tiveram um desempenho similar. Por outro lado, os espe-
cialistas apontaram os pontos fracos de cada método, que sao descritos na Tabela 7.4. A
Figura 7.6 ilustra a qualidade dos trés métodos de segmentacao sobre uma das imagens
da base UNICAMP.

Novamente, executamos t-testes pareados para comparar os métodos dois-a-dois, sobre
as bases UPENN, UNICAMP e PACIENT. Os resultados encontram-se na Tabela 7.3,



7.3. Avaliacao do tempo de execucao 56

Base Método Imagem

0 ] 1 [ 2 ]3[4 ]5]6 ] 7] 8] 9 Mdii
UPENN | OPF | 4,50 | 5,00 | 4,50 | 4,25 | 4,50 | 4,50 | 5,00 | 4,75 | 4,50 | 4,25 | 4,58
UPENN | FAST | 3,50 | 5,00 | 4,00 | 4,50 | 4,50 | 5,00 | 4,00 | 3,00 | 4,50 | 5,00 | 4,30
UNICAMP | OPF | 4,50 | 4,50 | 4,50 | 5,00 | 4,50 | 4,50 | 4,25 | 5,00 | 4,40 | 4,75 | 4,59
UNICAMP | FAST | 3,50 | 4,50 | 5,00 | 4,50 | 4,50 | 5,00 | 4,50 | 5,00 | 4,50 | 4,50 | 4,55
UNICAMP | PVC | 3,50 | 4,50 | 3,50 | 5,00 | 4,50 | 5,00 | 4,50 | 5,00 | 4,50 | 4,50 | 4,45
PACIENT | OPF | 4,25 | 4,25 | 5,00 | 4,00 | 4,75 | 4,50 | 4,25 | 4,50 | 4,25 | 5,00 | 4,48
PACIENT |FAST | 3,50 | 4,25 | 5,00 | 4,25 | 4,00 | 4,00 | 4,00 | 4,25 | 4,00 | 4,00 | 4,13
PACIENT | PVC | 3,00 | 4,25 | 5,00 | 4,00 | 4,00 | 3,75 | 3,75 | 4,25 | 4,50 | 3,25 | 3,98

Tabela 7.2: A média das notas de dois especialistas para as segmentacoes dos métodos OPF,
FAST e PVC para as imagens das bases UNICAMP, UPENN e PACIENT. A dltima coluna
apresenta a média das notas para as bases de imagens.

onde os valores P sao alistados. Observamos que o desempenho do OPF foi estatistica-
mente superior aos outros métodos sobre a base PACIENT. Isto é um indicativo de que
a metodologia OPF possui maior acuracia e robustez ao segmentar tecidos cerebrais de
pacientes, de acordo com o ponto de vista dos especialistas.

] Pair | UPENN | UNICAMP | PACIENT |
OPF vs FAST | 0,14 0,39 0,01
OPF vs PVC — 0,20 0,02
FAST vs PVC — 0,27 0,10

Tabela 7.3: Comparacao de métodos dois-a-dois, sobre as bases UPENN, UNICAMP e PA-
CIENT por meio do t-test pareado das notas dadas por especialistas. Sao listados os valores de
P.

Apesar de apontar o melhor método para a base PACIENT, nos outros casos, os
métodos obtiveram desempenho similar do ponto de vista dos especialistas. Por outro
lado, os especialistas apontaram a fraqueza de cada método sobre cada base de dados.
Estas fraquezas estao descritas na Tabela 7.4. A Figura 7.6 ilustra a qualidade das
segmentacoes.

7.3 Avaliacao do tempo de execucao

Avaliamos também o tempo de execucao de cada um dos trés métodos. Para estes ex-
perimentos, utilizamos as bases de dados IBSR, UNICAMP e as imagens ponderadas
em T1 da base BWP. Estas bases contém imagens de diferentes tamanhos e tipos de
ruidos e todos os métodos avaliados suportam seus protocolos (i.e. T1). Para evitar casos
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’Espec.‘ Base ‘Método‘ Fraqueza ‘

1 UPENN OPF | Perde substancia cinzenta para branca no putamem.

2 UPENN OPF | Troca substancia cinzenta para branca no cerebelo.

1 UPENN | FAST | Muito sensivel a ruidos

2 UPENN | FAST | Perde substancia cinzenta para liquido cérebro-espinhal.
1 UNICAMP | OPF | Perde substancia cinzenta na regiao do cortex.

2 UNICAMP | OPF | Perde substancia cinzenta para liquido cérebro-espinhal.
1 UNICAMP | FAST | Perde substancia cinzenta para liquido cérebro-espinhal.
2 UNICAMP | FAST | Muito sensivel a ruidos.

1 UNICAMP | PVC | Perde substancia branca em todo o cérebro.

2 UNICAMP | PVC | Muito sensivel a ruidos.

1 PACIENT | OPF | Troca substancia branca por cinzenta nos lobos temporais.
2 PACIENT | OPF | Perde substancia cinzenta para a branca nos giros.

1 PACIENT | FAST | Perde substancia cinzenta na regiao do cortex.

2 PACIENT | FAST | Muito sensivel a ruidos.

1 PACIENT | PVC | Perde substancia cinzenta na regiao do cortex.

2 PACIENT | PVC | Muito sensivel a ruidos.

Tabela 7.4: Principais fraquezas de cada método, apontadas pelos especialistas sobre cada base
de imagens, em suas inspegoes visuais.

extremos, utilizamos os parametros padrao de cada método. Os testes foram executados
em um PC AMD Phenom X4 9650 PC com 8GB de memoria.

A Tabela 7.5 apresenta os tempos de execucao minimo, médio e maximo dos métodos
sobre as imagens contidas nas bases utilizadas.

’ Método ‘ Minimo(min:seg) ‘ Méximo(min:seg) ‘ Médio(min:seg) ‘

OPF 0:35 1:39 0:57
PVvC 0:43 2:09 1:05
FAST 7:16 13:42 9:41

Tabela 7.5: Tempos de execucao minimo, médio e méximo dos métodos OPF, PVC e FAST
sobre as bases UNICAMP, IBSR e as imagens ponderadas em T1 da base BWP.

O método mais rapido, incluindo o tempo para a correcao de heterogeneidade é o OPF,
seguido pelo PVC e depois pelo FAST. O OPF leva entre 15 segundos e 1 : 20 minuto
para segmentar os tecidos do cérebro, dependendo do tamanho da imagem. Este tempo
é até seis vezes menor que a implementagao do OPF publicada em [25, 94]. A corregao
de heterogeneidade leva entre 15 e 30 segundos para ser executada.
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Figura 7.6: Uma fatia para exemplificar (a) cérebro em imagem original da base UNICAMP (b)
tecidos segmentados pelo método OPF, (c) tecidos segmentados pelo método FAST e (d) tecidos
segmentados pelo método PVC. Em amarelo estd representada a segmentacao da substancia
cinzenta e em azul a segmentacao do liquido cérebro-espinhal. O restante do cérebro, que nao
esta colorido, é a regiao de substancia branca.

7.4 Avaliacao de segmentacao do cérebro por partes

Com relacao a divisao anatomica do cérebro, realizamos apenas experimentos qualitativos.
Como cada divisao do cérebro requer muitos parametros de controle, a analise pela curva
DOC com apenas quatro parametros nao abrange o espaco de operacao do método. Assim,
especialistas analisaram o resultado da segmentacao pelo OPF dividindo-se o cérebro em
cerebelo e hemisférios e em cerebelo, casco e miolo (Segao 5.1.4).
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A segmentagao do cérebro dividido em cerebelo e hemisférios aprimorou os resultados
em comparacao com a segmentacao do cérebro completo sem a necessidade da correcao de
heterogeneidade. Nao foram notadas melhoras significativas ao segmentar o cérebro cor-
rigido e dividido. Entretanto, a correcao de heterogeneidade pelos brilhos méximos locais
produziu melhor resultado do que apenas dividir o cérebro. A divis@o em casco e miolo
melhorou significativamente o resultado das imagens cujo casco era ruidoso, conforme
mostrado na Figura 7.7. Entretanto, na maioria das outras imagens, a divisao piorou
a segmentacao, por conter alteragoes bruscas nos rétulos na intersecao das divisoes, se-
gundo a avaliacao dos especialistas. O tempo de execucao do algoritmo por partes também
aumentou consideravelmente com a divisao do telencéfalo em casco e miolo.

Figura 7.7: (a) Fatia de cérebro da base UNICAMP com alto nivel de ruido nas laterais e
a segmentacao da substancia branca por OPF (b) sobre o cérebro completo, sem corregao de
heterogeneidade e (c) sobre o cerebelo e telencéfalo dividido em casco e miolo, sem correcao de
heterogeneidade.

Concluimos que a melhor alternativa, no momento é a segmentacao do cérebro com-
pleto, corrigindo-se a heterogeneidade pelo método dos brilhos maximos locais, pois o
ganho na acuracia nao ¢é significativo em comparacao com o aumento do tempo de e-
xecucao, a complexidade do ajuste de parametros, com o pré-processamento necessario
para separar o cerebelo e hemisférios e pela maior restricao da variacao da anatomia. A
divisao do cérebro em casco e miolo s6 deve ser executada em cérebros cujos giros e sulcos
possuam alto nivel de ruido. Trabalhos futuros devem incluir a informacao espacial ao
modelo de segmentacao de tecidos.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta tese apresentou uma revisao completa de todas as etapas para a segmentacao dos
tecidos do cérebro, o que inclui variados pré-processamentos, o delineamento do cérebro, a
correcao do efeito de heterogeneidade de campo e a segmentacao dos tecidos propriamente
dita.

Foi desenvolvida uma metodologia de correcao de heterogeneidade e segmentacao
de tecidos que atende aos requisitos eficiéncia, acurdcia, generalidade e robustez. A
metodologia nao requer pré-processamentos que possam vir a distorcer o conteido da
imagem original, mas apenas o delineamento do cérebro. O método segmenta imagens
variadas em menos de 2 minutos, tempo este das metodologias mais rapidas da literatura.
A metodologia proposta corrige a heterogeneidade de campo e segmenta um cérebro,
com acuracia comparavel ou superior aos métodos populares da literatura, sendo seus
parametros facilmente ajustaveis. Ela opera sobre imagens de todas as modalidades de
ressonancia magnética (T1, T2 e PD), nao requer miltiplas imagens para a segmentagao,
nem faz uso de atlas probabilistico, que restringe as anatomias suportadas pelos métodos.
No melhor de nosso conhecimento, nenhum outro método de segmentacao de tecidos do
cérebro possui todas estas qualidades.

Propusemos também uma metodologia qualitativa de avaliagao dos métodos segmen-
tagao de tecidos cerebrais, baseada na curva DOC [116]. Diferentemente das metodologias
normalmente utilizadas, ela reflete com mais exatidao o tipo de erro (por excesso ou por
falta) da segmentagao e leva em conta o intervalo operacional dos parametros dos métodos
testados.

Comparamos a metodologia do OPF com dois dos mais populares métodos de seg-
mentagao [103, 128] (FAST e PVC) em experimentos quantitativos baseados na curva
DOC. A metodologia OPF foi mais robusta e possui maior acuracia na maioria das ima-
gens testadas. Resultados da avaliacao subjetiva sobre trés bases de dados por meio de
especialistas revelaram também os pontos fracos de cada metodologia analisada, sendo que
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todas elas apresentaram bons resultados na média. A avaliacdo qualitativa sobre cérebros
de pacientes em estado pré e pds-operatérios revelou que, na opiniao dos especialistas, a
metodologia OPF segmenta os tecidos de cérebros com anomalias com maior acurdcia do
que as metodologias FAST e PVC .

Como trabalhos futuros, as metodologias propostas serao incorporadas a um soft-
ware de processamento e analise de imagens de ressonancia magnética denominado Brain
Image Analyzer (BIA). O software seré usado pelos neurologistas do projeto CinAPCe
financiado pela Fapesp (2005/56578-4)!. O projeto do software engloba técnicas de pré-
processamento, inclusive o delineamento do cérebro pelo método proposto em [81], pds-
processamentos e analises diversas das estruturas e tecidos segmentados. A inclusao da
metodologia de segmentagao no software BIA habilitara testes sobre o cérebro dividido
com maior facilidade, uma vez que o método proposto em [81] também prové a seg-
mentacao do cerebelo e dos hemisférios.

Os resultados e as metodologias de segmentacao e de avaliagao pela curva DOC serao
disponibilizadas ao publico pela internet. Juntamente com o grupo MIPG da Universidade
da Pensilvania, disponibilizaremos um servigo de submissao e teste de outras metodologias
e bases de dados, para estudos comparativos e para determinacao dos melhores parametros
de operacao, dados um método e dominio de aplicagao.

Procuraremos também por solucoes especializadas para a segmentacao de tecidos em
imagens de ressonancia magnética geradas por campo magnético de 3 Teslas, de todas
as modalidades. Embora a metodologia ja opere razoavelmente sobre este tipo de i-
magem, ela deve ser mais explorada, ja que estas imagens contém niveis de ruido e de
heterogeneidade diferentes das imagens de 1.5 Tesla.

Sugerimos também aprimoramentos para a metodologia OPF com respeito a escolha
do limiar automatico na segmentacao dos tecidos e a escolha do vetor de caracteristicas.
O método de correcao de heterogeneidade pelos brilhos méaximos regionais utiliza uma
adjacéncia esférica para todos os voxels da imagem. Procuraremos por adjacéncias adap-
tativas, que levam em conta a anatomia do cérebro.

A metodologia OPF abre caminho para o estudo da segmentacao de estruturas cere-
brais como putamem, ventriculo e nicleo caudado e deteccao de lesoes cerebrais e dis-
plasias. Para segmentar melhor estas estruturas, é fundamental incluir dados relacionados
a forma, contorno e localidade, dadas pela divisao do cérebro em partes.

Por fim, estenderemos a metodologia OPF sobre outros dominios de imagem, como
imagens de tomografia computadorizada do figado, imagens de ressonancia magnética dos
pés e joelho, tomografia computadorizada dos pulmoes e micro-ressonancia magnética da
medula dssea. Cada uma destas imagens possui desafios e objetivos especificos que devem
ser estudados caso a caso.

thttp://www.cinapce.org.br/
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Além de se tratarem de outras modalidades de imagem médica que requerem ajustes
especiais, as informacoes de contorno, textura, brilho, forma e localizacao sao exploradas
de maneira diferente, para cada tipo de segmentacao.

A separagao do figado de outras estruturas do abdomen, por exemplo, aprimora o
planejamento de cirurgias hepaticas e auxilia na medi¢ao mais precisa do volume do érgao
in vivo que estd a espera de transplante [13]. Uma segmentacao precisa do figado também
pode ser 1til para avaliar pacientes normais e com doencas hepaticas, ja que o volume
do orgao pode mudar tanto com o envelhecimento natural quanto a uma variabilidade
patolégica [77].



Apeéendice A

Lista de Simbolos

Latinos
A — Conjunto de arcos de um grafo.
A(s) — Conjunto de nés adjacentes ao né s.
A, (p) — Adjacéncia esférica de raio r em torno de um voxel p.
c — Ntmero de grupos.
d(s,t) — Distancia entre os nés s e t em um espaco de caracteristicas.
dy — Arco de maior peso em um grafo (N, A).
H(p) — Efeito da heterogeneidade sobre o voxel p.
i,] — Agrupamentos.
I — Imagem.
I — Base de imagens.
I(p) — Intensidade ideal do voxel p.
J(p) — Intensidade original do voxel p.
k — Ntmero de vizinhos mais préximos.
k(s) — Conjunto dos vizinhos mais proximos de uma amostra s.
l — Numero de métodos.
L(s) — Rétulo do né s.
M, (A, (p)) — Mediana dos n maiores valores dentro da adjacéncia A,.(p).
mn(A-(p)) — Mediana dos n menores valores dentro da adjacéncia A, (p).
N — Conjunto de dados ou nés de um grafo.
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(N, A) — Grafo.

N(p) — Ruido de alta freqiiéncia sobre o voxel p.

Or — Segmentacgao binaria dada por um método I'.

Pitecido) — Proporgao média esperada na segmentagao do (tecido).
P(s) — N6 predecessor de s.

D, q — Voxels.

Q — Fila de prioridade.

r — Instancia de parametros de um método.

r — Conjunto de instancias parametros de um método.
R(s) — Raiz do n6 s.

s,t — No6s de um grafo.

S(p) — Valor da superficie para correcao de heterogeneidade sobre p.
V(s) — Valor do caminho que termina em s.

u(s) — Vetor de caracteristicas de s.

V — Peso total dos arcos entre nés do agrupamento .

W; — Peso total dos arcos entre os agrupamento i e j # i.

Y (p) — Intensidade do voxel p, com heterogeneidade removida.

« — Constante de corregao da heterogeneidade.

r — Método de segmentacao.

o — Constante de inicializagao subtraida dos valores de caminho.
A — Intervalo de tolerancia de proporcao esperada de um tecido.
Ae — Medida de avaliagao de segmentagao de uma imagem.

Ay, W, — Medida de avaliacao de segmentacao de uma base de imagens.
T, Ts — Caminho que termina em s.

p(s) — Densidade de de um no s.

o — Desvio padrao.

w(p) — Distancia maxima de p aos seus k vizinhos mais préximos.
Q — Matriz de confusao.

Qy(s,t) — Elemento (s,t) da matriz de confusao €.

Indices Superiores
— Valor 6timo.
, — Utilizados para multiplas instancias de um simbolo desta lista.
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