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RESUMO

De acordo com a World Health Organization - WHO, estima-se que em 2008 cerca de 30% das
mortes globais estavam relacionadas as doengas cardiovasculares. No Brasil, dados do Ministério
da Saidde mostram comportamento semelhante. Segundo dados do sistema Datasus, em 2009 os
obitos relacionados a doengas do sistema circulatorio somaram 31,25% do total.

O estudo da Artéria Carétida e sua morfologia pode ser coadjuvante no diagndstico precoce
de doencas cardiovasculares, principalmente se esta anélise puder ser feita de modo automatico.
Atualmente este estudo € feito individualmente por profissional médico através da andlise do
exame ultrassonografico da artéria. Todavia, este método estd sujeito a diversos fatores que po-
dem comprometer ou dificultar o exame, entre estes a propria fadiga do profissional. Quanto a
imagem, dois principais atributos do exame de ultrassonografia que podem comprometer o re-
sultado sdo a baixa relacdo sinal-ruido e forte dependéncia do operador durante a aquisi¢do da
imagem. Estes dois atributos sdo minimizados na aquisicao da imagem por Tomografia Compu-
tadorizada, motivo pelo qual escolhemos este modelo de aquisi¢cao para o estudo que se segue.
Soma-se a isto, o fato de haver pouca literatura que trata da anélise da carétida por meio deste
método de aquisi¢do. A despeito de haver um risco maior do procedimento por conta da exposi¢ao
do paciente a doses de radiagdo, este método tem sido defendido por alguns pesquisadores como
sendo uma técnica robusta e que se adapta bem ao estudo de estruturas vasculares, principalmente
pelo avango tecnoldgico.

Para uma andlise automatica do exame, faz-se necessario separar o objeto de interesse,
neste caso a artéria, do seu background. Este processo de separagdo € conhecido em andlise de
imagens como sendo o processo de Segmentacdo da Imagem. Alguns estudos mostraram que o
método mais comumente utilizado para este fim € o uso de Modelos Deformaveis. Dentre estes
o mais estudado com o objetivo de tratar da artéria carétida foi o de Snake. Assim, adotamos
este modelo de segmentacdo para avaliar se 0 mesmo pode resultar em uma boa ferramenta para
estudos posteriores.

O presente estudo tem por objetivo avaliar se o modelo classico de Snake é robusto o
suficiente para servir de ferramenta de segmentacdo para o uso em imagens de Tomografia Com-
putadorizada. Como o modelo depende da combinagdo de sete parametros diferentes, faz parte
deste objetivo avaliar o comportamento de cada um destes parametros, sua importancia relativa e
absoluta. O resultado final € um conjunto de parametros que serve de de ponto de partida para a
avaliacao do modelo em outros conjuntos de imagens de carétida.

Os resultados mostraram que o método de Snakes € suficientemente robusto para a segmentacao
da artéria carétida quando a aquisicao € realizada por Tomografia Computadorizada. A andlise dos
parametros do modelo conclui que hd parametros importantes para uma boa segmentacao da artéria
carétida e outros cuja importancia nao € significante, podendo mesmo ser desconsiderado, o que
favorece o trabalho de parametrizagao. Os resultados mostraram ainda um caso particular onde se
consegue a segmentagdo do limem da artéria cardtida, o que dé subsidio para novos trabalhos com
relacdo ao IMT (Intima Media Thickness).

Palavras-chave: Segmentacio de imagens médicas. Artéria Cardtida. Snakes.



ABSTRACT

According to emph World Health Organization - WHO, it is estimated that in 2008 about 30 %
of global deaths were related to cardiovascular diseases. In Brazil, the Ministry of Health data
show similar behavior. According to the system Datasus in 2009 deaths related to diseases of the
circulatory system amounted to 31.25 % of the total.

The study of the carotid artery and its morphology can be adjunct in the diagnosis of car-
diovascular diseases, especially if this analysis can be done automatically. Currently this study is
done individually by medical professionals through the analysis of the ultrasound examination of
the artery. However, this method is subject to several factors that may impair or impede the exa-
mination, among them the professional’s own fatigue. About the image, two key attributes of the
ultrasound examination that may compromise the result is the low signal-to-noise ratio and strong
dependence of the operator during image acquisition. These two attributes are minimized in image
acquisition by CT, which is why we chose this acquisition model for the study that follows. Added
to this, the fact that there is little literature on the analysis of the carotid artery by means of the
acquisition method. Despite having a higher risk of the procedure because of patient exposure to
radiation doses, this method has been advocated by some researchers as a robust technique which
is well suited to the study of vascular structures, primarily by technology.

For an automatic analysis of the test, it is necessary to separate the object of interest, in
this case the artery of its background. This separation process is known in image analysis as the
process of image segmentation. Some studies have shown that the most commonly used for this
purpose is the use of deformable models. Among these the most studied in order to treat carotid
artery was Snake. Thus, we adopt this model to evaluate whether targeting it could result in a good
tool for further studies.

This study aims to assess whether the classical Snake is robust enough to serve as a targeting
tool for use in CT images. Because the model depends on the combination of seven different
parameters, is part of this objective to evaluate the behavior of each of these parameters, their
relative importance and absolute. The end result is a set of parameters that serves as a starting
point for evaluating the sets of template images in other carotid.

The results showed that the method is sufficiently robust to Snakes targeting carotid artery
where the acquisition is done by computerized tomography. The analysis of the model conclu-
des that there are important parameters for a good segmentation of the carotid artery. There are
others whose importance is not significant and may even be disregarded, which favors the work
of parameter setting. The results also showed a particular case where you get the segmentation of
the carotid artery lumen, which makes allowance for new works in relation to IMT (Intima Media
Thickness).

Keywords: Segmentation of medical images. Carotid Artery. Snakes.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a World Health Organization - WHO, estima-se que 17.3 milhdes de pessoas mor-
reram de doengas cardiovasculares em 2008, representando 30% de todas as mortes globais. Em
termos mundiais, esta € a causa principal de morte analisada globalmente. Segundo esta mesma
fonte, mais pessoas morrem de doencas cardiovasculares anualmente que de qualquer outra doenga
(WHO, 2011). No Brasil, dados do Ministério da Satide mostram comportamento semelhante. Se-
gundo dados do sistema Datasus, em 2009 os 6bitos relacionados a doengas do sistema circulatério
foram 31,25% do total.

Geralmente, a primeira manifestacdo do risco de uma doenca cardiovascular € a arterios-
clerose. O processo de arteriosclerose refere-se a degeneracdo da parede arterial e a deposicao de

lipidios e outros materiais transportados pelo sangue (MOLINARI; ZENG; SURI, 2010).

Em seu artigo, L. Saba (SABA et al.,, 2011) descreve o uso de trés técnicas para o estudo
da artéria cardtida, ultrassom (US), Tomografia Computadorizada (TC) e Ressonancia Magnética
(RM). Segundo (M.A.GUTIERREZ et al., 2002), (R.ROCHA et al., 2010), (GOLEMATI et al., 2007),
entre outros, o uso de ultrassom para a investigacdo da anatomia da artéria carétida € largamente
utilizado quando comparado a outras modalidades de imagens médicas. Embora o ultrassom seja
0 meio mais comum para o estudo das doencas ligadas a morfologia dessa artéria, muitos autores
concordam que o método impde varias dificuldades. Uma delas, apontada por (A.S.TRUCKS&SS
et al., 2001), é que o método depende de uma andlise subjetiva do operador, sendo considerada
uma técnica humano-dependente (MOLINARI; ZENG; SURI, 2010), (R.ROCHA et al., 2010). Esta de-
pendéncia € tal que (MOLINARI; ZENG; SURI, 2010) chega a apontar que ¢ comum dois operadores
conseguirem imagens distintas da mesma artéria em funcao dos ajustes pessoais feitos no aparelho
de ultrassom. Outras dificuldades apontadas por (LOIZOU et al., 2007) sdo artefatos na imagem e
ruidos. Com relac@o aos ruidos, (MOLINARI; ZENG; SURI, 2010) ainda aponta que, nesta modali-
dade, a relacdo sinal-ruido é menor que em outras modalidades como TC e RM, o que dificulta o

processo de segmentagdo da estrutura do seu background.

A Figura 1.1 mostra como se apresenta a carotida usualmente em um exame de ultrassom,
com destaques para suas principais estruturas componentes. A imagem da esquerda mostra a
artéria como € vista pelo profissional médico. A imagem da direita € um trecho da cardtida que
foi aumentado para dar destaque a sua parede externa. Nesta imagem temos a porcao interna da

artéria, o limem, que € o espaco da estrutura por onde passa o fluxo de sangue. Em seguida temos
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a Adventia, que € a parte interna da parede da artéria e uma camada extra, chamada de IMT (Intima
Media Thickness) de especial importancia para o profissional médico, uma vez que € esta camada
que concentra o depdsito de gordura e proteina que pode gerar um comprometimento da se¢ao
do limem e apontar para maior ou menor risco cardiovascular. O limite preciso desta medida
ainda € controverso, alguns autores consideram que uma distancia IMT de 0.8 mm ndo estaria
ligada a riscos cardiovasculares. Todavia, este valor tende a variar com a idade e outros fatores
agravantes como o tabagismo (risco aumentado em cerca de 14%) e altos valores de colesterol

(risco aumentado em cerca de 10%) (C.A.ALMEIDA, 2007).

IMT

/ ADVENTITIA

Figura 1.1: Imagem de um ultrassom longitudinal da artéria carétida e suas partes principais -
fonte: contribuicao de Jasjit S. Suri (SURIL, 2010)

Segundo (MOLINARI; ZENG; SURI, 2010), os métodos mais utilizados para a segmentacao

da estrutura sao Modelos Deformaveis e, dentre estes, o que mais se destaca € o de Snakes.

Snakes sdo curvas planares fechadas que tém associado um funcional de energia e que se
deformam, no espago e no tempo, sob a acdo de forcas internas e externas com o objetivo de
minimizar este funcional. A idéia basica € que a partir de uma localiza¢do inicial na imagem, a
snake se deforme até atingir um valor minimo de energia que deve coincidir com a situacdo em que
a snake adere a borda do objeto desejado na imagem. Os passos que levam a minimizagdo desta

energia € chamado, as vezes, de evolucao.

Chamamos a atencao para algumas das caracteristicas da imagem da carétida. Primeiro,
a secdo sob estudo toma todo o campo longitudinal da imagem. Assim, os limites horizontais
da estrutura ficam comprometidos. Segundo, como vemos na Figura 1.1, a parede da carétida é
relativamente pequena quando comparada com a propria artéria. Terceiro, a enorme quantidade de
ruido que envolve a parede da artéria. Quarto, o perfil da artéria pode ndo ser retilineo (ver Figura
1.2 - letra A e D), podendo apresentar deformagdes (ver Figura 1.2 - letra B, C e D) ou mesmo

desaparecer em parte da imagem (ver Figura 1.2 - letra C e D).

Estas quatro caracteristicas principais influenciam negativamente a evolugao da Snake. A



dificuldade em estabelecer os limites horizontais influencia na dificuldade de se estabelecer uma
curva de inicializacdo. A espessura da parede associada a quantidade de ruido afetam a defini¢ao
dos limites da artéria. Por fim, o perfil da artéria também age negativamente na defini¢do da curva
de inicializagcdo. Para diminuir as influéncias do contexto da imagem, (SILVA et al., 2004) lembra
que a inicializacdo é sempre um dos maiores problemas para o uso deste método. Assim, (SILVA
et al., 2004) propde que a inicializacio deva estar proxima ao objeto que se deseja segmentar. Isto
constitui um novo problema, uma vez que ndo hid como precisar o tamanho da carétida, bem como
a posicao que o operador ird colocar a mesma dentro do campo da imagem. Ainda que se possa
mover uma curva de inicializacdo ao redor da imagem para garantir este posicionamento proximo
do objeto de interesse (a artéria carotida), isto ndo € suficiente para que o modelo cldssico de Snake
consiga realizar a segmentacdo. Como serd apontado no Capitulo 2, os métodos apresentados sao
métodos compostos por pelo menos duas técnicas distintas, como (H.LIU; D.C.LIU, 2009), que usa
o método de Snake juntamente com logica Fuzzy. Outro exemplo € o estudo de (PTUREZA et al.,
2010) e por (G.LIU; WANG; LIU, 2008), onde ambos utilizam Snake juntamente com Programacao
Dinamica.

A andlise da cardtida tem sido apresentada como sendo de grande importancia para a
prevengao de doengas cardiovasculares (TORRES et al., 2007) (C.A.ALMEIDA, 2007). Todavia, as
caracteristicas do processo de aquisi¢ao de imagens, a dependéncia humana relacionada e as di-
ficuldades para construir um modelo robusto tornam, ainda hoje, um processo manual sujeito a

vdrias incorrecoes.

O modelo proposto neste trabalho tem por finalidade a segmentacao da artéria carétida sob

uma forma alternativa de aquisi¢dao de imagem, a tomografia computadorizada (TC).

Embora uma TC ndo seja o meio mais usual para a aquisicdo das imagens da artéria
carétida, (SABA et al.,, 2011) aponta para algumas caracteristicas importantes desta técnica, entre
elas que a tomografia computadorizada (TC) pode fornecer uma imagem rapida e de alta resolugcao
das estruturas do corpo, em particular do sistema vascular. O trabalho também acrescenta que
a introducdo de multiplos detectores e demais avancos tecnolégicos ajudaram a consolidar esta
técnica como confidvel para a avaliacao de patologias arteriais, com particular sucesso na detec¢ao
e caracterizacdo da arteriosclerose. Como a aquisi¢ao de imagens da artéria carétida por meio de
TC nao € um procedimento de rotina, ndo se encontrou na literatura parametros comparativos com

o método baseado em US.

Na Figura 1.3 apresenta-se uma imagem de tomografia, onde se v€ a artéria cardtida através
de um corte transversal da mesma. Nota-se que a forma de apresentacdo da estrutura difere da

forma comumente vista através de ultrassonografia. Sua apresentacdo deixa de ser longelinea e



apresenta uma morfologia circular.

Diferente da visao longitudinal da artéria cardtida, a imagem transversal possui limites bem
definidos da estrutura em rela¢ao ao background, conforme pode-se observar pelo detalhe apontado
na Figura 1.3. Isto favorece diretamente quanto ao problema da posi¢do da inicializag@o e também
quanto a posi¢ao na qual a artéria pode aparecer dentro da imagem. A imagem de tomografia com-
putadorizada possui uma relacao sinal-ruido mais favoravel a segmentacdo em fungdo de ser uma
imagem com maior defini¢do. Por fim, a imagem gerada por tomografia computadorizada € feita
sob protocolos especificos que garantem uma menor diferenga entre exames, sendo, portanto, um
método menos dependente do operador. Ainda que o profissional médico deseje maior ou menor
contraste ou outra caracteristica em um dado exame, diferente do exame de ultrassom, os dados
adquiridos de forma digital ainda estdo presentes no formato original e podem ser recuperados a
qualquer tempo sem as alteracdes aplicadas por um ou outro operador. Todos estes aspectos da

tecnologia de TC justificam a anélise da Snake para a segmentacao da artéria cardtida.

Ao final dos testes descritos no Capitulo 5, pode-se observar que o método proposto apli-
cado a imagens de tomografia computadorizada (TC) € robusto e suficiente para a segmentagdo da
artéria carétida de seu background, nao sendo necessario implementar mudancas no seu modelo

para ajustar ao tipo de imagem.

Este estudo estd estruturado da seguinte forma. O Capitulo 1 apresenta o contexto do
estudo, a importancia do assunto e a motivacdo do estudo dentro da area de conhecimento da
Inteligéncia Artificial. O Capitulo 2 apresentamos os objetivos do trabalho e o que desejamos
encontrar ao final dos testes realizados. Em seguida, no Capitulo 3 encontra-se um estudo bibli-
ografico que da suporte a escolha do método de segmentagdo escolhido para o trabalho. Com base
na revisao bibliogréafica e no modelo escolhido passamos a descrever no Capitulo 4 o conceito de
Modelos Deformédveis e apresentamos alguns tipos mais comuns, dentre estes o modelo escolhido,
de Snakes. O trabalho continua no Capitulo 5, onde apresentamos nossa proposta de trabalho e
a metodologia para a realizacdo das experi€éncias. O penultimo capitulo, o Capitulo 6, tras os

resultados experimentais, seguido pelo Capitulo 7 com as nossas conclusoes.



Figura 1.2: Imagem de um ultrassom longitudinal de artérias carétidas com desvios e
comprometimentos - fonte: contribuicao de Jasjit S. Suri (SURIL, 2010)



Figura 1.3: Imagem de um corte tomografico da artéria carétida. Destacado no quadrado a se¢do
transversal da artéria - fonte: contribui¢do de Jasjit S. Suri (SURI, 2010)



2 OBJETIVOS

Ao final deste estudo, espera-se conseguir avaliar o se o modelo cléssico de Snake, proposto por
Kass (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988) € suficientemente robusto para segmentar a artéria
carétida de seu background em uma imagem de tomografia computadorizada. Se assim for, es-
peramos também encontrar um conjunto de valores 6timos para a parametrizagao deste modelo,
apresentando uma descri¢do de como estes parametros influenciam na evolugao da Snake. Este
passo € importante pois a configuracao do modelo envolve 7 parametros distintos que interagem
entre si durante o processo de segmentacdao da imagem. Com este conjunto de parametros, qualquer
estudo futuro utilizando tomografia computadorizada para avaliar as estruturas da artéria carétida
pode partir desta parametrizacao inicial e ajustar os valores dos pardmetros segundo uma carac-
teristica propria da imagem de estudo, conforme a descricao dos comportamentos individuais de

cada um.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo organizar e apresentar trabalhos relacionados as técnicas utilizadas

nesta dissertacao.

Primeiramente, na Secdo 3.1 é apresentado o contexto que caracteriza a importancia do
estudo da Artéria Car6tida, bem como os desafios enfrentados na drea. Na Secdo 3.2 apresentamos
o conceito de segmentacdo e algumas técnicas utilizadas para este fim. Em seguida, na Secdo
3.3 sdo discutidas propostas e resultados de pesquisadores que trabalharam principalmente com
o assunto desta dissertagdo. Por fim, na Se¢do 3.4 € apresentada uma conclusdo sobre o método

escolhido.

3.1 Artéria Carotida

Conforme ja abordado, as doencas cardiovasculares sdo responsaveis por um grande nimero de
mortes ao ano. Assim, a possibilidade de identificacdo de anomalias que indiquem um aumento do

risco de doengas cardiovasculares € de grande importancia na préitica da medicina preventiva.

Segundo (TORRES etal., 2007), a medida ultrassonografica da espessura da parede da Artéria
Cardtida e suas estruturas constituintes t€ém surgido como um método de grande potencial para a
avalia¢do ndo invasiva da doenca arteriosclerética. Entretanto, apesar de ser um teste relativamente
rapido, de baixo custo, nao existe padronizacao da técnica nem limites de normalidade que estejam

bem estabelecidos, o que dificulta a utilizacdo do método na rotina clinica.

Sob o ponto de vista das técnicas de segmentacdo da artéria, hd ainda outros pontos impor-
tantes que dificultam o processo da segmentacdo em imagens de ultrassom, conforme discutido a

seguir.

Para medir a parede da Artéria Cardtida e suas estruturas, a maioria dos pesquisadores uti-
liza o rastreamento manual para delinear as fronteiras. O método de tracado manual ndo € apenas
demorado, mas também nao € plenamente confidvel, uma vez que os resultados destes rastreamen-
tos variam de acordo com o treinamento, experiéncia e julgamento subjetivo dos profissionais de
saude. Este método também € inadequado para a andlise de um grande banco de dados de imagens

ecograficas (CHENG et al., 2002).

Conforme apontado por (R.ROCHA et al., 2010), existem trés principais dificuldades mor-

folégicas na obtencdo das medidas de forma automatica. Em primeiro lugar, a cardtida pode
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aparecer com graves e imprevisiveis dobras ao longo de seu eixo principal. Segundo, as varre-
duras podem corresponder a diferentes regides, cada uma com diferentes estruturas anatdmicas.

Terceiro, o limen arterial pode aparecer com oclusdes causadas por placas.

Ainda sobre o aspecto da aquisi¢do da imagem, (MOLINARI; ZENG; SURI, 2010) aponta que
as imagens de ultrassonografia também possuem uma qualidade global que ¢ dependente do scan-
ner que estd sendo utilizado e suas configuragdes. De fato, sendo a ultrassonografia uma técnica
humano-dependente, diferentes operadores podem apresentar 0 mesmo objeto com atributos de

imagem diferentes, por exemplo o contraste.

Apesar dos desafios apontados para a segmentacao em imagens de ultrassom e, face aos
beneficios possiveis, muitos pesquisadores tém se dedicado ao estudo deste assunto, contribuindo
com meios automadticos para a segmentacdo da artéria car6tida. Dentre tantos, podemos citar
(LTIANG et al., 2000), (LWENDELHAG et al., 2000), (ROSSI; BRANDS; HOEKS, 2008), (RODRiGUEZ,
2005), (GINNEKEN et al., 2002).

3.2 Técnicas para a segmentacao da artéria caroétida

Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2000), geralmente o primeiro passo em andlise de imagens € a
segmentacdo. A segmentacdo subdivide uma imagem em suas partes ou regides constituintes e
€ uma das tarefas mais dificeis em processamento de imagens, sendo passo determinante para o

sucesso ou fracasso da anélise.

Os algoritmos de segmentacao para imagens monocromdticas, nosso caso, sao geralmente
baseados em uma das propriedades basicas de valores de niveis de cinza: descontinuidade e simi-
laridade. Na primeira categoria, a abordagem particiona a imagem baseada em mudancgas bruscas
nos niveis de cinza, as descontinuidades mencionadas. Nesta abordagem o algoritmo deve ser ca-
paz de reconhecer estas mudangas e uni-las para segmentar a regido de interesse. As principais
areas de interesse nessa categoria sdo a deteccao de pontos isolados e deteccdo de linhas e bordas
na imagem. As principais abordagens da segunda categoria baseiam-se em limiarizacdo, cresci-
mento de regides e divisdo e fusdo de regides. No caso do estudo da artéria carétida, a segunda
abordagem ndo se adequa, uma vez que as estruturas permeiam regides de maior € menor den-
sidade, o que torna improdutivo o método de limiarizacdo. Quanto ao crescimento de regides e
divisdo e fusdao de imagens, a parede da artéria carétida € muito reduzida e a quantidade elevada de
ruido em torno da mesma, tipicamente maior que em outras modalidades (A.C.PAIVA; R.B.SEIXAS;
M.GATTASS, 1999), representa um problema a parte. A primeira abordagem sugere maior sucesso,
uma vez que ha, ao menos na interface do limem e da parede, uma superficie de separacao. Assim,

o método de segmentacdo deve incorporar esta abordagem.
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Quanto a grande quantidade de ruido presente na imagem, o uso de filtros pode constituir
um mecanismo eficaz para a solugdo. Todavia, € impossivel remover todo o ruido sem simul-
taneamente reduzir ou distorcer algumas das caracteristicas da imagem, conforme apontado por
(O’GORMAN; M.J.SAMMON; M.SEUL, 2009). Isto se d4 por conta de que a aplicacdo de filtros pro-
voca uma distribui¢ao mais uniforme dos tons de cinza presentes na imagem e isto pode compro-
meter as descontinuidades j4 discutidas, podendo comprometer o processo de segmentacao. Ha
necessidade, portanto, de se estabelecer um compromisso entre o que se deseja filtrar e a distor¢ao
aceitdvel. O autor ainda aponta para o uso de um filtro passa-baixa como o filtro mais utilizado

para fins de reducao de ruido.

Dentro do cenério clinico atual, as imagens médicas se tornaram um componente vital
em um largo nimero de aplicacOes e em uma grande faixa de eventos clinicos, ndo apenas no
diagndstico, mas também no planejamento, durante um ato cirtirgico, ou avaliacio deste, e pro-
cedimentos de radioterapia, (MAINTZ; VIERGEVER, 1996). Todavia, o artigo de (D.L.PHAM; C.XU;
J.L.PRINCE, 1998) lembra que métodos para segmentacdo variam largamente de acordo com o ob-
jeto a ser estudado, a modalidade da imagem e outros fatores. A titulo de exemplo, os autores
mencionam que a segmentacao dos tecidos cerebrais diferem daquela feita para a segmentagdo do

figado.

No artigo (MOLINARIL ZENG; SURI, 2010), os autores mostram uma pesquisa sobre os princi-
pais métodos utilizados para tratar da segmentacao de imagens de Carétida. Foram comparados 14
trabalhos envolvendo técnicas de segmentagdo baseadas em Detec¢do de Bordas, Programacgao
Dinamica, Contornos Ativos, Modelamento de Nakagami, Transformada de Hough, Snakes e
Aproximacdo por Integracido. Neste estudo, duas técnicas se destacaram: a técnica de deteccdo
de bordas e Snake. Segundo (MOLINARI; ZENG; SURI, 2010), o método de Snakes apresenta vanta-
gens porque o método € capaz de operar continuamente no dominio do espago, provendo precisao
de sub-pixel para delinear estruturas. Esta precisdo € desejdvel particularmente quando a resolugao

da imagem € da mesma ordem que a estrutura de interesse (D.L.PHAM; C.XU; J.L.PRINCE, 1998).

Este é o caso da maioria das imagens médicas onde ndo ha um background que destoe
significantemente do objeto de interesse. A caracteristica da precisao a nivel de sub-pixel é apon-
tada também por (SILVA et al., 2004) como uma das caracteristicas principais para definir Modelos
Deformaveis como um método eficaz para a segmentacdo de imagens médicas. Pelo exposto, to-
mamos como ponto de partida para nosso estudo da segmentagdo o modelo denominado Snake

(KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988).
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Figura 3.1: Ultrassom longitudinal da artéria carétida - fonte: contribui¢do de Jasjit S. Suri
(SURL, 2010)

3.3 Segmentacao da Artéria Caroétida e suas estruturas

Os trabalhos relacionados a seguir foram realizados sobre imagens de ultrassom da Artéria Cardtida

obtidas sob a forma longitudinal, conforme mostra a Figura 3.1.

No trabalho de (A.S.TRUCKSASS et al., 2001) foi feita uma comparagdo entre um método ma-
nual e um automético, para determinacdo da espessura da camada IMT (Intima Media Thickness),
conjunto de estruturas que formam a parede da artéria. O método manual nada mais é que o profis-
sional médico colocar pontos sob a IMT e, com o auxilio de um track-ball do proprio equipamento,
associado a um software de célculo também do préprio equipamento, calcular a distncia entre es-
tes pontos. O método automaético € baseado em Snake. O estudo € feito tomando-se 126 imagens
de ultrassonografia e submetendo-as a dois profissionais que utilizaram, alternadamente, o método
manual e o0 método automatico baseado em Snakes. A conclusdo foi que o método automatico

baseado em Snake foi suficientemente capaz de identificar a IMT.

Um trabalho semelhante foi realizado por (LOIZOU et al., 2007), que demonstrou que a
aplicacdo de Snake na segmentacdo da estrutura da artéria carétida € um método robusto. O autor
propds a segmentacdo de 100 imagens médicas dessa artéria, através do modelo de (CHENG et al.,
2002) e a comparagao do resultado com a avaliagdo de especialistas da drea médica. Os dados
confirmam a afirmacdo de (A.S.TRUCKSSS et al., 2001). Segundo os autores, ndo ha diferencas
significantes entre a medida manual e a medida automdtica. Assim, confirma-se que o método

baseado em Snake € robusto e confiavel.

No trabalho de (G.LIU; WANG; LIU, 2008) foi apresentado um método para determinagdao
da Camada Intima-Média (IMT), utilizando uma variagao do algoritmo de Cohen (COHEN, 1991)

que se baseia em um modelo deformével (Snake). Este utiliza uma analise da variagdo do gra-
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diente da imagem para determinar os limites da linha de IMT. Para otimizar o processo, foi uti-
lizada Programac¢do Dinamica e para reduzir os efeitos de ruido na imagem, foi feito um pré-
processamento onde aplicou-se um método conhecido como difusdo anisotropica (técnica de andlise
de imagens que destaca bordas por distribuir os coeficientes da difusdo do ruido de forma a sua-
vizar as estruturas intra-regido e evitar a suaviza¢ao inter-regiao). O resultado foi medido pelos
autores comparando qualitativamente o método proposto com os algoritmos de (CHENG et al., 2002)
e (A.S.TRUCKSHSS et al., 2001). No novo algoritmo, a regido IMT é mais claramente vista que nos

algoritmos usados para a comparagao.

Outro trabalho que se baseia no algoritmo de (COHEN, 1991), é o trabalho proposto por
(CHENG et al., 2002). O método inicia a partir da entrada pelo usudrio de uma area de interesse
retangular contendo a parede da artéria que serd observada. Desta forma o autor contorna o pro-
blema da inicializa¢do da Snake, bem como o problema da localizagdo da estrutura de interesse
dentro da imagem. Em seguida, € aplicado um algoritmo fuzzy c-means para determinar um limiar
no histograma de gradiente. A drea de interesse é entdo reduzida e novamente calcula-se o novo
limiar. Isto € feito até que se alcance uma espessura da ordem de 0,05cm, dada a priori. Segundo
o autor, esta espessura € utilizada para criar uma curva de inicializacdo para a Snake em torno
da IMT e esta medida é préxima do resultado esperado. Quando esta nova regido de interesse é
alcancada, aplica-se um algoritmo baseado em Snake. Este método objetiva minimizar a energia
em torno da curva. O resultado do método proposto foi comparado com outro método apresentado
por (NEUENSCHWANDE et al., 1997), conhecido como Ziploc Snake. Os exemplos também foram
submetidos a avaliacdo médica e o contorno, tracado manualmente, foi utilizado como referéncia
métrica para a comparacao dos dois modelos. Numericamente, o método proposto apresentou

resultados melhores que o método Ziplock utilizado como referéncia.

Para contornar o problema da localizag¢ao da regido de interesse, foi apresentada por (H.LIU;
D.C.LIU, 2009) uma alternativa a inicializa¢do formal do usudario. Neste trabalho, é utilizado um
exame de ultrassom colorido. Neste tipo de exame, o fluxo de sangue na artéria aparece sob a
cor vermelha ou azul, enquanto seu entorno permanece em tons de cinza. Assim, o método pode
determinar a posi¢ao da cardtida e a regidao de interesse independente de uma entrada formal do

usuario. Para definir o contorno final, foi utilizado também um método baseado em Snake.

No trabalho de (PTUREZA et al., 2010) foi proposto um método automaético para determinar

em tempo real os limites da IMT. Tal método € dividido pelos autores em 3 etapas distintas:

e filtragem inicial objetivando reducao de distirbios e melhoramento das bordas, utilizando

um algoritmo de difus@o anisotrépica.

e segmentacdo inicial objetivando um célculo aproximado dos limites da Intima e Media, base-
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ado no algoritmo desenvolvido por (M.CECCARELLI; LUCA; A MORGANELLA, 206) associado
a Programacdo Dinamica proposta por (A.A.AMINL; TE.WEYMOUTH; R.C.JAIN, 1990)

e melhoramento da primeira solu¢do pela utilizagcao de métodos de contornos ativos (Snake)

A validag@o do método foi feita considerando a distancia euclidiana entre os pixels da imagem real

com aquela descrita pelo algoritmo.

O trabalho de (S.G.MOURSI; M.R. EL-SAKKA, 2009) traz uma abordagem diferente das abor-
dagens anteriores, a comecar com a forma de aquisicdo da imagem. Os autores utilizam para seus
estudos uma imagem de ultrassom da artéria carétida tomada transversalmente. A Figura 3.2 mos-
tra esta alternativa de tomada da imagem e as trés principais regides de interesse: (i) a camada
interna, por onde passa o fluxo de sangue; (ii) a parede da artéria, neste caso, com um espessa-
mento na regido apontada por conta de deposicdo de proteina, gordura e outros componentes e;

(iii) a regido externa que forma o background.

Com base neste tipo de aquisi¢do, os autores propdem um algoritmo semiautomético para
a segmentacdo. O modelo proposto parte de uma entrada do usudrio. Esta entrada é a marcagao
de um ponto dentro do lumem da carétida, que os autores denominam de semente. A partir dai,
€ criada uma inicializacdo padrdo sob a forma de uma elipse. Com isso, os autores contornam
parcialmente dois problemas dos métodos envolvendo Snake: a inicializacdo préxima do objeto e
a posicao da artéria dentro da imagem. Em seguida, o método realiza uma equalizacdo do con-
traste da imagem, aplica um Threshold, preenche lacunas menores que 6 x 6 pixels, extrai-se um
contorno baseado na posicdo indicada como semente e aplica-se um modelo de Snake. O método
foi validado ao apresentar o resultado da segmentacdo de 109 imagens a especialistas médicos que

concluiram que os objetos segmentados sao coerentes com resultados obtidos manualmente.

Um estudo médico realizado por (V.NABAVI et al., 2011) mostrou que a anélise transversal da
carétida a partir de imagens obtidas por Tomografia Computadorizada (CT), embora ndo utilizada
rotineiramente, € uma possibilidade real e concreta e que pode ser uma ferramenta adicional na
prevengao da doenca cardiovascular. Segundo os autores, este método de aquisicdo, devido a sua

alta resolucdo, permite avaliar com precisdo a arteriosclerose.

Outro estudo médico que avalia a deposi¢do de placas sobre a parede da cardtida e seus
efeitos foi feito por (H.GAO et al., 2009). Este estudo € feito com imagens obtidas por meio de
Ressonancia Magnética (RM). Estes estudos, com técnicas diferentes de ultrassonografia, confir-
mam o que foi mencionado por (SABA et al., 2011), que o exame de Tomografia Computadorizada
pode fornecer imagens sofisticadas e de alta resolu¢c@o do corpo e particularmente do sistema vas-

cular. Outro aspecto favordvel mencionado € que, com os constantes avangos de multidetectores
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Figura 3.2: Ultrassom transversal da artéria carétida - fonte: contribuicdo de Jasjit S. Suri (SURI,
2010).

e software para a reconstrucao de imagens, este meio de aquisi¢do tem se consolidado como uma
técnica confidvel para a avaliacdo de patologias arteriais, com particular sucesso para a detec¢do e

caracterizacao da arteriosclerose da cardtida.

O valor desta técnica também pode ser demonstrado em outro estudo realizado por (L.SABA
et al., 2011). Neste artigo, os autores avaliam a confiabilidade de um software comercial para
medic¢do da artéria car6tida em imagem de ultrassom. Foram comparados 42 resultados feitos
automaticamente pelo programa comercial seguido da avaliacdo de 4 especialistas médicos. Os

resultados sdo validados também por meio de imagens de Tomografia Computadorizada (CT).

O que se pode notar destes casos € que, conforme exposto na Secdo 2.1, os problemas
envolvendo a pouca definicdo do exame, a quantidade de ruidos presentes na imagem, a relacdo
sinal-ruido baixa, o problema da inicializacdo e a posicdo da artéria cardtida dentro da imagem
sdo problemas recorrentes, apesar dos métodos propostos terem alcangado resultados que indicam
robustez e confiabilidade. Digno de nota é que nossa pesquisa ndo apontou usos comerciais ou

correntes destes algoritmos.

Outros métodos utilizando outros modelos de segmentacio encontraram problemas pareci-
dos. Por exemplo, podemos citar (DYDENKO et al., ) € (YANG; DUNCAN, 2004) que utilizaram uma
formulacdo baseada em Level Sets. Em ambos os trabalhos, os autores utilizaram alguma forma de
conhecimento a priori para iniciar seus métodos. No primeiro caso, foi utilizado como conheci-
mento a priori uma forma representativa do objeto e niveis de cinza da imagem. As variagdes deste

parametro composto dentro da imagem sao feitas por meio de um algoritmo de PCA. No segundo
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trabalho, o conhecimento a priori utilizado é apenas uma forma prévia do que se deseja segmen-
tar. Neste caso, porém, o especialista médico introduz interativamente no modelo a inicializacao
da forma prévia, ficando o algoritmo responsédvel por ajustar o resultado final de maneira mais

precisa.

Usando métodos de Programac¢dao Dinadmica, (LIANG et al., 2000) e (R.ROCHA et al., 2010)
propdem métodos automdticos para a segmentacao. (LIANG et al., 2000) usa ainda 16gica Fuzzy
para determinar os limites da parede da artéria. Apos testar 50 casos e submeter o resultado a um
especialista médico, o método proposto apresentou uma correlagdo de 98%. Rocha, por sua vez,
utiliza, além da Programacdo Dinamica, outros 3 algoritmos distintos para alcancgar o objetivo da
segmentac¢do. O autor realizou testes em 47 pacientes com a validacdo por 2 especialistas médicos,
conseguindo resultados significativos. Quanto as dificuldades encontradas, (LIANG et al., 2000)
aborda em seu trabalho, quanto a aplicabilidade, que uma corre¢do manual é necessaria em um
largo percentual de imagens, devido principalmente a pobreza da qualidade das imagens. Rocha
também menciona que a pouca qualidade da imagem e a presenca de outras estruturas anatdmicas

contribuiram para que seu método ndo alcancasse melhores resultados.

3.4 Conclusoes

Conforme mostra a literatura, o assunto tem merecido atencao de diversos pesquisadores por cerca
de 20 anos, (MOLINARI; ZENG; SURI, 2010). Os estudos se concentram em exames de ultrasso-
nografia por se tratar de exames de baixo custo, tanto sob o aspecto do exame propriamente dito
quanto do equipamento necessdrio para tal. Esta vantagem econdmica permite que tal procedi-
mento possa ser realizado mesmo em localidades menos favorecidas. Todavia, conforme relata

(TORRES et al., 2007), ainda nao ha protocolos estabelecidos para uma rotina clinica.

A literatura também aponta que o exame de ultrassonografia traz, inerente a ele, diversos
complicadores tanto para o profissional médico e operador do equipamento, quanto para o grupo

de pesquisadores das dreas de engenharia e ciéncia da computagdo.

A solucdo encontrada pelos pesquisadores tem passado por técnicas elaboradas, muitas
vezes com a participagdo de mais de uma técnica conjunta, ou de métodos interativos (semiau-
tomaticos), quer diretamente pelo operador, quer por meio de conhecimento a priori. Métodos
interativos levam a solu¢gdes humano-dependentes, o que trds novamente um dos problemas inici-
ais. A utilizacdo de um conhecimento a priori sugere melhor tratamento do problema, todavia, a
estrutura da artéria carétida ndo € rigida, podendo mesmo diferir muito de forma, dimensao e até

mesmo da sua localizacao.
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Embora, como indica (SABA et al., 2011), que outros meios de aquisi¢ao da imagem como
Tomografia Computadorizada (CT) e Ressonancia Magnética (RM) possam trazer imagens com
melhor resolucdo, ndo hé na literatura estudo da segmentacdo da artéria carétida utilizando estes
meios de aquisicao. A despeito da relagdo custo e da questdo de ser um exame invasivo, os de-
senvolvimentos tecnoldgicos t€m feito com que esta tecnologia tenha cada vez mais aplicabilidade

em estudos os mais diversos, (SABA etal., 2011) e (L.SABA etal., 2011).

Assim, fica claro que outras técnicas para aquisi¢cao de imagens merecem ser estudadas.
Optamos por estudar imagens provenientes de aquisicdo por Tomografia Computadorizada (CT).
Isto se deve ao fato de ainda ndo haver na literatura estudos de modelos deforméveis com carétida

transversal a partir desta modalidade de aquisi¢ao.

Quanto a segmentacdo da artéria, mesmo em outros tipos de imagens, a literatura € vasta de
bons resultados com a aplicagao de modelos deformaveis, em especial modelos de Snake. Assim
sendo, este parece ser o0 modelo mais adequado para o objetivo desta dissertacdo, razao pela qual

foi 0 modelo utilizado no presente trabalho.
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4 MODELOS DEFORMAVEIS
Modelos deformaveis sdo métodos de visdo computacional para achar regides em imagens.

Modelos deformaveis apresentam resultados significantes na andlise de imagens médicas
(SILVA et al., 2004), (TAVARES; BARBOSA; PADILHA, 2003), uma vez que estas imagens frequente-
mente possuem alta complexidade (baixa relacdo sinal-ruido, regides mal definidas, vérias técnicas
de aquisi¢cao da mesma regido com resultados diferentes), fazendo com que métodos tradicionais de
segmentac¢ao tenham resultados deficientes, (SONKA; FITZPATRICK, 2004). Na Figura 4.1 podemos
ver algumas das complexidades mencionadas, como regides mal definidas (marcas em vermelho)

e ruidos na imagem (marcas em amarelo).

Lumen
* ‘ Parede da

artéria

(a) (b)

Figura 4.1: (a) Imagem de uma ressonancia magnética do cérebro - fonte: Wikipédia, direitos de
uso livres - http://en.wikipedia.org/wiki/File:Falxmeningeom MRT T1 mit Kontrastmittel.jpg, (b)
Caroétida vista em corte transversal com detalhes de ruidos mesmo em regides onde a
uniformidade do material é maior, caso do limem - fonte: contribui¢c@o de Jasjit S. Suri (SURI,
2010)

Os primeiros estudos deste modelo foram feitos por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988).
Desde entdo, a aplicacdo tem sido largamente reconhecida por outros pesquisadores como (COHEN,

1991), (CHENG et al., 2002), (BLAKE; ZISSERMAN, 1987), dentre outros.

H4 basicamente dois tipos de modelos deformaveis:

e Modelos Paramétricos: Representam curvas e superficies em suas formas paramétricas du-

rante sua deformacdo. Permite interacdo com o modelo e sua implementagdo € mais ripida.

e Modelos Geométricos: Representam curvas e superficies implicitamente como um conjunto
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de funcdes escalares de alta dimensdo que devem ser resolvidas individualmente.
4.1 Fundamentos Matematicos

A curva que chamamos de Snake circunscreve a estrutura alvo e possui a seguinte forma:
V(s) = [X(s),Y (s)] 4.1

onde X (s) e Y(s) sdo as coordenadas (X,Y) de um ponto qualquer na curva V (s).

Esta curva se acha submetida a duas forcas distintas: uma forca interna e outra externa,

conforme descrito na Equacao (4.2):

1 1
ESnake:/O ESnake(V(S))dSZ/O (Elnterna(v<s))ds+EExtema(V(s)))ds 4.2)

A atuacdo destas duas forcas sobre a estrutura age na dire¢do de minimizar a energia entre elas
(Interna x Externa). No limite da deformacao, a curva original deve se sobrepor aos limites da

estrutura que desejamos segmentar dentro da imagem.

O primeiro termo da Equacao (4.2) diz respeito as forcas presentes na propria curva (Snake)

e assumem a forma:

av d*v
Erterna = OC(S) $|2+B(S) le

Os pardmetros a e 3 sdo responsaveis, respectivamente, pela elasticidade e rigidez do comporta-

4.3)

mento da Snake e sdo definidos pelo usudrio.

O ultimo termo da Equacdo (4.2) esta relacionado com as forcas externas da Snake, po-

dendo ser decomposto em:

EEgxterna (V (S>) = Eimage(v(s)) + Econ<v(s)) 4.4)

Onde:

® Einage(V(s)), diz respeito a atributos da prépria imagem (contrastes, gradientes, bordas).

e E..n(V(s), pode representar aspectos restritivos, como conhecimento a priori ou outro fator

fornecido pelo usudrio para, por exemplo, controlar a deformacao.

Definidas as energias diretamente ligadas a curva, passamos a definir aquelas que contrapdem a

deformacdo da Snake, as energias da imagem:

Eimagem = WyinhaElinha + wfronteiraEfronteira + OrermEterm (4-5)
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onde Wyiuhas Ofronteira € Orerm $30 pesos dados a cada atributo da imagem que ajudam a controlar
o comportamento da Snake. O primeiro termo da Equagao (4.5), segundo (KASS; WITKIN; TERZO-
POULOS, 1988), esta ligado diretamente a intensidade da imagem por meio da intensidade de cada
pixel, e é descrita como:

Ejinha = 1(x,y) (4.6)

Segundo o autor, esta energia pode ainda ser direcionada aos niveis de claro ou escuro da imagem

em funcao do sinal algébrico dado ao peso que a controla.

O segundo termo da Equagao (4.5) considera a energia da fronteira da imagem, ou da borda:

Efronteira = _|Vf(x7y)|2 4.7)

Esta parcela da energia esta ligada aos gradientes da imagem e € a principal responséavel pela
orientacdo do comportamento da Snake. Como de exemplo, as Figuras 4.2 e 4.3 mostram como o
gradiente em uma imagem contribui para o comportamento final da Snake. Na Figura 4.2, temos
uma representacao grafica (setas) sobrepostas a imagem apontando para o sentido em que os tons
de cinza se tornam mais escuros, demonstrando o comportamento do gradiente nesta imagem.
Na Figura 4.3 vemos novamente uma representacao grafica do gradiente (setas) apontando para a

regido alvo da segmentacdo, favorecendo o modelo de Snake.

Podemos calcular o gradiente das regides de interesse e utilizar este parametro para dirigir
o comportamento final da Snake, atuando no sentido do gradiente ou em sentido contririo, depen-
dendo da estrutura que necessita ser segmentada, sendo este o principal elemento responsével pela
deformacdo da curva. As demais forcas agem evitando que o modelo colapse em um ponto se-
guindo um gradiente ou se deforme excessivamente caso o gradiente aponte para fora da estrutura

em analise.

O 1ltimo termo ¢ inserido quando se busca localizar terminagdes de segmentos de retas ou

cantos em angulo. Para melhor entender, fagamos:

C(x,y) = Go(x,y) *I(x,y) (4.8)

onde:

e C(x,y) é uma nova imagem suavizada através de um filtro Gaussiano
e Gg(x,y) é aexpressdo do filtro Gaussiano aplicado a imagem

e I(x,y) representa a imagem original

Considere ainda:
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Figura 4.3: Fluxo do vetor gradiente em uma curva tragada sobre fundo branco - fonte: (C.XU;
PRINC, 1997)
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e O o angulo que uma aresta qualquer a da nova curva C(x,y) forma com o eixo x. Para

A C
calcular este dngulo fazemos ® = arctan & .
X
e n = (cos®,sin®) o vetor unitario ao longo desta aresta a

e n; = (—sin®,cos®) o vetor unitdrio perpendicular a esta aresta a

Para encontrarmos os cantos e terminacdes dos segmentos de reta que compdem a Snake procura-

mos as curvas de nivel do contorno, que é descrito como:

20
Eterm = 5— 4.9

on 1
A Equacdo (4.9) € a medida da variagdo do angulo ® nas direcdes normais a aresta a usada na
defini¢do do angulo ®. Caso esta variagdo seja diferente de zero teremos encontrado um canto ou

esquina.

Na prética, o que se procura € minimizar as forcas internas da imagem com as forcas
externas da Snake, Figura 4.4. Quando se alcanca este equilibrio, devemos ter alcancado o limite
da estrutura segmentada. Para alcancar este equilibrio utiliza-se a condi¢ao de Euller-Lagrange:

dE,,
ds

—E,=0 (4.10)

Esta equagdo, desenvolvida pelo matematico sui¢o Leonard Euler (1707-1783) e pelo fisico-
matematico Joseph-Louis Lagrange (1736-1813) (E.C.CAETANO; C.M.G.SOUZA, 2006), tem aplicacao
direta em sistemas mecanicos onde as energias podem ser consideradas conservativas, ou seja, sao
compartilhadas pelos elementos do sistema de tal forma que a somatoria da energia em qualquer
tempo seja constante a menos das perdas. O seu desenvolvimento levou em conta as energias
das massas do sistema e o seu comportamento durante o tempo. A aplicacdo mais comum desta
equacao € o cdlculo dos pontos de maxima ou minima energias, que vem de encontro as necessi-
dades que descrevem o comportamento da Snake. Todavia, segundo (SILVA et al., 2004), a solucao
de Lagrange apresenta problemas de estabilidade numérica. (GIRALDI, 2004) acrescenta ainda que
a real eficiéncia do método depende de um delicado trade-off entre os parametros do modelo. Por
fim, as duas limitacdes mais significativas para o uso das Snakes sdo a sua inicializagcdo, (SILVA
et al., 2004), e o fato de que este modelo ndo permite alteracdo de sua topologia apos ter sido

inicializado.
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Figura 4.4: Equilibrio de forcas em uma imagem de referéncia, onde a curva vermelha representa
o final da evolugdo da Snake sobre o background

4.1.1 Equacao de Euler-Lagrange

Segundo (KODAMA, 2004), a descri¢cao da Equagao de Euler-Lagrange pode ser dada da forma que

segue.

Vamos considerar um funcional com a forma dada pela Equacdo (4.11).

= [ "o D @.11)

onde L = L(f,g) é uma fungdo dada de duas varidveis f e g. Calculamos a variagdo do

funcional associada a variacao da funcao f.

f—=f+of (4.12)

A variagdo de [ fica

X d o d
si=ir+ap-1r= ["a{rror U hl

Utilizando a relagao,
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A/ +8f) _df , d(3)

= 4.14
dx dx dx ( )

e expandindo a fun¢d@o L nas suas varidveis, o primeiro termo da Equacao (4.13) fica,

5 f L, d(3f) oL

5
dx
e, consequentemente, temos
B oL , d(3f) L
51_/xa {5f 0 a(%)} (4.16)

Fazendo a integracdo por partes no segundo termo, a variacao do / até a primeira ordem em
0 f fica

o1 [ axsso) { g—? _ %(%ﬁéz))} n [5 f(x)%] 4.17)

dx X=Xg4
E bastante comum que as variacdes de f sejam feitas utilizando-se a condi¢do de que & f = 0 em
X =Xg4€X=Xp,

6f(xa) = 6f(xp) =0 (4.18)

Neste caso, o segundo termo da Equacao (4.17) anula e temos

b JdL d [ JdL
e, portanto, pela defini¢do, a derivada funcional de primeira ordem fica,
ol oL d oL

Se fm(x) é a fun¢do que corresponde ao méaximo (ou minimo) de 7, entdo devemos ter

oL d [ oL B
61—/dx5f {af dx<a< )>}Hm:0 4.21)

para qualquer variacdo de 6 f. Assim, concluimos que a funcgdo f,,(x) tem que satisfazer a



24

equacao diferencial,

JL d JdL

9L _ 4 —0 4.22)
d d af

Fo XA ) ) g

Esta é chamada de Equacao de Euler-Lagrange para o funcional. Em geral, a Equacao de

Lagrange resulta numa equacao diferencial de segunda ordem.

4.2 Alternativas

4.2.1 T-Snake

Com foco principalmente na limitacdo topoldgica do modelo tradicional de Snake, Mclnerney
e D.Terzopoulos (MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1995) propdem uma variacdo do modelo original
onde, tanto imagem contendo a estrutura quanto a curva desenhada pelo usudrio, sdo colocadas so-
bre uma grade homogénea construida com » tridngulos, cujos vértices sdo conhecidos e mapeados.
Segundo os autores, uma caracteristica fundamental desta técnica € que ela permite a qualquer mo-
mento uma reparametrizacdo do modelo, o que faz se ajustar a novas topologias. Outra vantagem
consiste em que os elementos da grade podem alterar seu tamanho a medida que a curva se adapta

a estrutura.

Este novo modelo permite inicializar uma grade cujos elementos possuam um tamanho
maior e, a medida que o processo se aproxima das bordas de interesse, a grade pode ser recalculada

gerando elementos menores e contribuindo assim para uma melhor precisdo do resultado final.

A Figura 4.5 mostra duas curvas envolvendo duas estruturas simbdlicas representadas pelos
quadrados negros. Com esta metodologia, a Snake pode até mesmo se subdividir para alcangcar uma

topologia mais complexa.

Durante a inicializacdo da Snake, surgem vértices entre duas arestas consecutivas que sao
tratadas como “nds”’. Entre dois vértices consecutivos encontramos uma aresta, chamada de “ele-

mento”. Com estes dois conceitos pode-se considerar as for¢as presentes no modelo.
Estas forcas sdo:
e Forca Elastica: Atua nos elementos opondo-se as mudancas de seu comprimento. E dada

pela Equacao:

o; = ajeifi —aj_1e;_17;_1 (4.23)

Onde:
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Figura 4.5: Grade sobreposta a curva tracada pelo usudrio envolvendo a estrutura a analisar -
fonte: (MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1995)
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— a; ¢ um escalar que representa a resisténcia do elemento as mudancas de sua forma,

como o comportamento de uma “mola”;
— e¢; € 0 médulo da deformacao sofrida pelo elemento durante a evolucdo da Snake;

— 7; é o vetor unitdrio que denota a direcdo do elemento no plano da imagem:;

e Forca de Rigidez: Segundo MclInerney (MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1995), esta forca a

g€

normalizando os comprimentos dos elementos de modo a haver uma suavizacao da resposta

durante a deformacdo da Snake, dada pela Equacdo:

1

Bi = bi[vi — 5 (vi—1 +vit1)] (4.24)

2

Na Equacgao(4.24), v;, vi_1 € viy1 sdo, respectivamente, um nd qualquer, seu antecessor e
seu sucessor e b; ¢ um escalar, segundo uma terminologia vista em (GIRALDI; STRAUSS;

OLIVEIRA, 2000). Desta forma a forca de rigidez considera o centro geométrico entre o

ponto sob andlise e seus vizinhos, definindo um centroide geométrico, conforme Figura 4

e Forca Normal: Atuando no sentido normal do n6, dada pela Equacao:

F; = ki(sinal;)n; (4.25)

6.
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Onde:

— k; € um escalar;
— n; € o vetor unitario normal ao no v;;

— (sinal;) pode ser +1 ou —1;
e Forca da Imagem: E relacionada aos gradientes da imagem e atua contra a soma das demais
forcas atraindo o modelo em direc@o as bordas salientes da imagem, (MCINERNEY; TERZO-
POULOS, 1995), dada pela Equagdo:

fi=vVP (4.26)

onde P = — || VI ||? e 7 é um escalar.

Vi

L.
'.--..'
.y,

V|ii-1

== =3 = =k =k =3 =k =k =k =

2 CENTROIDE
1

0

9

8

7

6]

5

4

3

2

1|Corregdo aplicada ao ponto Vi no ponto médio entre os seus vizinhos

1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 4.6: Representacdo da Equacdo (4.24) - O centréide € o lugar geométrico calculado que
age suavizando o movimento de deformac¢do da Snake. Leva em consideragdo a posi¢ao dos
vizinhos do ponto Vi.

As quatro forgas descritas interagem entre si segundo a Equacao (4.27):

W = hilof + B+ + ) “.27)

onde A; € um passo de evolugdo.
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Figura 4.7: Representacdo gréfica da restricdo imposta pela correspondéncia entre as curvas

O modelo T-Snake ainda possui atributos de entropia que favorece a evoluciao da Snake.
Uma vez que o vértice n; passa de 1 para 0, este permanece assim garantindo que o sistema nao
oscile. A estabilidade ocorre quando todos os vértices sobre a Snake mantém a mesma condic¢ao

por um numero definido de iteragdes.

4.2.2 Dual-Snake

Outra alternativa para o modelo Snake foi proposto por S.R.Gun (GUNN; NIXON, 1997). Este

modelo consiste de duas curvas de modo que:

e uma expande-se a partir do interior do objeto de interesse;

e a outra contrai-se a partir do exterior do objeto de interesse em direcao a primeira.

Devido ao fato de se utilizar duas curvas para se localizar a borda da estrutura em estudo, estas
duas curvas deverdo possuir uma correspondéncia cuja forma é apontada na Equacgdo (4.28) e a

representacdo grafica na Figura 4.7.

[vie1 =il = [[vie1 — Vi (4.28)

A energia que devera ser minimizada para se encontrar os limites da estrutura € dada pela
Equacao (4.29):
A
E = NEl‘m‘ (Vl') + (1 — l)Eext(vi) (429)
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O primeiro termo da Equacido (4.29) esta relacionado com a energia da Snake e ¢ melhor definido

pela Equagao (4.30):
B -1y (1L @30)
245" h
Onde:

e ¢; é o vetor que liga o ponto v; ao ponto V;, conforme Figura 4.7,

e /1 € um escalar utilizado para normalizar o passo da evolugao da Snake;

O segundo termo da Equacgdo (4.29) esté relacionado com a energia da imagem conforme

a Equacao (4.31):

N—1
Eey =) P(vi) 4.31)
i=0

onde P(v;) = —||VI||> que estd relacionada aos gradientes da imagem.

O parametro de parada do modelo é dado pela Equacdo (4.32):

max|[Vith —v;|| < & (4.32)

onde & é um parametro pré estabelecido, (GIRALDI, 2004).

4.2.3 Level Sets

Uma outra formulacdo conhecida para modelos deformaveis € o chamado Level Set, proposto
inicialmente por (OSHER; SETHIAN, 1988). Este método tem a vantagem de seguir formas que
apresentem mudangas topoldgicas como furos ou divisdes, sem a necessidade de parametrizacao

de toda a superficie.

A proposta, apresentada originalmente por (OSHER; SETHIAN, 1988), considera uma curva
I', descrita na Equagao (4.33):
I'=(xy)|e(x,yt)=0, (4.33)

Onde:
e [ ¢ a curva definida sobre um plano cartesiano que se desloca sobre a superficie, Figura 4.8.

e X,y sdo as coordenadas da curva I" com referéncia ao plano cartesiano.

e ¢ estd relacionado com o instante em que se considera o deslocamento da curva I' sobre a

superficie .
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Noo

Curva [ nos trés cortes da superficie @

see

Plano Cartesiano sobre a superficie @

Figura 4.8: Representacdo do método Level Set: o formato da curva I"

e o plano cartesiano cortando a superficie ¢ em trés instantes ¢ diferentes. Da direita para a
esquerda, o plano azul desloca-se sobre a superficie vermelha desde seu ponto mais alto até a
base, produzindo as trés formas imediatamente acima na cor acinzentada, cada uma em um tempo
r.

e (¢ ¢ a superficie que se deseja seguir.

O significado geométrico da Equacgao (4.33) € que esta tera valor “zero” no limite da curva

formada pela intersec¢@o do plano cartesiano com a superficie ¢. Convenciona-se o seguinte:

I'> 0, se (x, y) esta fora da curva,
I'=0, se (x, y) esta sobre de curva,

I' <0, se (x, y) estd dentro da curva.

O plano cartesiano onde estd definida a curva I" desloca-se na direcdo normal a superficie ¢.

Durante este deslocamento, a curva I" ajusta-se a forma da curva ¢, segundo a Equacao diferencial

(4.34). 5
¢ _
5 = FIVel (4.34)

Nesta equacdo, o termo F ¢ a fun¢do velocidade com que ocorre o deslocamento do plano cartesi-

ano sobre a superficie @.



30

Uma forma de expressao de funcao velocidade ¢ mostrada na Equagao (4.35).
F=F(L,G,I), (4.35)

onde F € a fungdo velocidade e os parametros L,G e I s@o os fatores dos quais ela depende.

Segundo (OSHER; SETHIAN, 1988), estes parametros podem ser descritos como:

e [: sdo as propriedades locais. Sdo aquelas determinadas, por exemplo, por informacgdes

geométricas locais, tais como curvatura e vetor normal.

e G: sado as propriedades globais da interface. Sdo aquelas que dependem da forma e da

posicdo da interface.

e [: 530 as propriedades independentes, aquelas que ndo dependem da forma da interface.

Quanto a inicializacdo do método, (RODRIGUES, 2008) aponta como passo chave a escolha
do local onde colocar a curva inicial. Considerando que o contorno pode se mover para fora ou
para dentro, seu local inicial determinard a segmentacao que serd obtida. Por exemplo, se existe
um Unico objeto na imagem e o contorno € colocado externamente a este € com movimentacao
para dentro, a segmentagdo encontrard a borda externa do objeto. Entretanto, se o objeto tem um
furo no meio, ndo serd possivel obter a borda deste furo. Para isso, a curva inicial deveria ser
colocada dentro do furo e propagada para fora (expandindo) ou posicionada dentro do segmento e
suficientemente mais préxima da borda interna do que da externa. E importante lembrar que mais

de uma curva pode ser usada como inicializac¢ao do level set.

4.2.4 Outros Modelos Deformaveis

O modelo inicialmente sugerido por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988) serviu de base para
outros diversos estudos. Embora ndo seja o objetivo deste trabalho esgotar o estudo dos métodos
existentes, destacamos o estudo feito por (SILVA et al., 2004) que descreve alguns modelos desen-

volvidos a partir do modelo de (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988):

e ASM (Active Snake Models)
e Deformable Templates
e Modelos Probabilisticos

e Modelos Deforméveis com Modela¢do da Forma Global

Outros modelos foram também descritos no estudo publicado por (SONKA; FITZPATRICK, 2004):
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e Deformable Fourier Models
e Deformable Models Using Modal Analysis

e Deformable Superquadracs

Numerosas variantes destes modelos t€m sido propostas com o objetivo de ultrapassar as limitagdes
dos modelos previamente existentes. Estas limitacdes estdo relacionadas com questdes como au-
tonomia, facilidade de controle pelo utilizador, generalidade e especificidade, flexibilidade da to-
pologia, concisdao e abrangéncia da representacdo geométrica, precisdo e robustez ao ruido e a

inicializagdo (SILVA et al., 2004).
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5 PROPOSTA

Esta proposta de trabalho tem por objetivo avaliar o uso do modelo deformavel original conhecido
como Snake, proposto por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988) na segmentagdo automatica da

Artéria Cardtida em imagens de Tomografia Computadorizada (TC).

O algoritmo utilizado é o de (KUMAR, 2010). Trata-se de um algoritmo que implementa
o modelo original proposto por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988). A escolha deste algoritmo
torna mais confidvel o resultado do estudo, uma vez que os resultados, positivos ou ndo, estarao di-
retamente ligados ao modelo de Snake original, sem alteragdes ou outras melhorias que desviariam

o objetivo deste trabalho.

Ainda assim, (SILVA et al., 2004) lembra que um dos principais problemas dos modelos
baseados em Snake € a sua inicializacdo. A curva que d4 inicio a evolu¢dao dos modelos de Snakes
deve ser colocada préxima a borda que se deseja segmentar. A maior parte dos algoritmos que

usam este modelo soluciona via segmenta¢ao manual.

Como nosso objetivo € estudar o comportamento do modelo, a inicializagdo € feita por meio
de uma curva tracada manualmente. Chamaremos esta curva genérica de G(s), cuja a expressao

foi apresentada na Equacdo (4.1).

Este capitulo foi organizado da seguinte maneira. O primeiro topico apresenta o algoritmo
utilizado. O segundo tépico aborda o processo genericamente. O topico seguinte descreve cada
etapa do processo e o dltimo tdpico apresenta o meio pelo qual propomos avaliar os resultados

obtidos.

5.1 O algoritmo

O algoritmo de R.Kumar, (KUMAR, 2010), foi implementado em Matlab e apresenta uma interface
gréfica, conforme Figura 5.1. O algoritmo parte de uma inicializacdo manual, Figura 5.1, da
parametrizagdo da Snake pelo usuario (o, a, B3, v, kK, W(Eline), W(Edge), W(Eterm)) e do nimero

de iteracdes, ao final do que, se consegue a segmentacao, Figura 5.2 e 5.3.

Como ndo se pode garantir que a inicializacdo manual seja sempre a mesma, isto impde
ao estudo uma condi¢do que poderia ora contribuir favoravelmente para uma segmentacao ora
contribuir desfavoravelmente, dependendo de a inicializacdo comecar mais proximo do alvo ou

mais afastado deste.
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VW Eline)
WiEadne) 070
Wi Etertm) 0.20
terations 200

Figura 5.1: Algoritmo de R. Kumar - interface gréfica. Inicializa¢cdo manual da Snake

Para isolarmos este fator, foi necessario introduzir no algoritmo uma curva dnica, G(s), que
serd sempre utilizada para a inicializacdo da Snake. Assim, para uma dada imagem, a condi¢ao

inicial sempre serd a mesma.

Outro aspecto importante do algoritmo utilizado é que este € sensivel ao ndmero de iteragdes,
assim, se o numero de iteracdes for menor que o necessario para se alcancar a minimizagao das
forcgas envolvidas, o algoritmo iré cessar a evolu¢@o apds o numero de iteracdes ter sido alcangado.
Para solucionar este problema foi adotado empiricamente um niimero suficientemente alto para

garantir o processo de minimizacao das energias.

5.2 Metodologia

O trabalho se inicia a partir de um banco de imagens da Artéria Car6tida adquiridas através de

Tomografia Computadorizada (TC), (SURIL, 2010).

O primeiro passo do estudo foi introduzir no algoritmo uma curva para a inicializacao,

conforme jé descrito.
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Sigma 2.00
Alpha 0,10}
Beta 0.05
Gamma 1.00

Kappa 01
WEline]) 010
Wi Eedge) 070
WEterm) 0.20
lterations 200

Figura 5.2: Algoritmo de R. Kumar - interface grafica. Resultado final da evolugdo da Snake
apos 200 iteragdes

O segundo passo trata da parametrizacdo do modelo. Por conta das Equagdes (5.3) e (5.5),

os seguintes parametros conduzem a Snake e necessitam ser informados:

o: Controla a tensao da curva.

B: Controla a rigidez da curva.

e ol: Controla a parcela da energia externa que esté relacionada com a intensidade dos pixels

da imagem.

e we: Controla a parcela da energia externa que esta relacionada com os gradientes presentes

na imagem, sendo a principal responsavel pela orientagdo do comportamento da Snake.
e ot: Controla a parcela da energia externa que estd relacionada com o funcional de terminagdo

definido por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988).

Outros dois parametros do método de integragao utilizado por (KASS; WITKIN; TERZOPOU-

LOS, 1988) e do controle da minimizagdo da energia, utilizado por (KUMAR, 2010), sao fundamen-
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W Eline) 010
Wi Eedge) 0.70
W EtErm) 0.20
terations 5800

Figura 5.3: Algoritmo de R. Kumar - interface grafica. Resultado final da evolucao da Snake
apos 800 iteragdes

tais para o modelo:

e 7: Controla o passo da integracdo no método de diferencas finitas utilizado por (KASS; WIT-
KIN; TERZOPOULOS, 1988) para o cdlculo da minimizacao da energia da Snake. Nao faz parte

do funcional de energia mas € um parametro importante para o processo de implementacao.

e i« : Controla o passo da evolu¢do da curva. Também nao faz parte do funcional de energia,

mas € um parametro utilizado pelo software para a implementacdao do modelo.

O uso de diferencas finitas para a solu¢do do problema da minimizacao da energia advém
das dificuldades ligadas ao método de Lagrange, Equacao (4.10) (SILVA et al., 2004) (GIRALDI,
2004). A solucao por meio de métodos numéricos se apresenta como uma solugdo eficaz e de facil

implementagdo. O modelo de diferencas finitas tem a forma da Equacao .

f(x) = A—+0(h) (5.1
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Onde Af; é conhecida como primeira diferenca progressiva e h € chamado de tamanho do
passo, isto é, o comprimento do intervalo no qual a aproximag@o é feita e o termo O(h) é o erro de

truncamento (S.C.CHAPRA; R.P.CANALE, 2008).
Assim, o modelo fica dependente de 7 varidveis distintas para poder evoluir corretamente.

Este estudo tem por objetivo encontrar os valores para cada parametro, de modo a conseguir

segmentar a Artéria Caroétida.

Os valores iniciais foram conseguidos empiricamente e estao apontados na Tabela 5.1. Este
processo empirico baseou-se em sucessivos testes com varias combinagdes de valores. Como a
base de dados utilizada ndo fornecia uma referéncia que pudesse ser utilizada como groundtruth,
apo6s vdrios testes e evolucdes, escolhemos um resultado que visualmente parecesse aceitavel e
assumimos este resultado como nossa referéncia. Vale ressaltar que, independentemente do resul-
tado ndo ser o ideal, o que se pretende € analisar o comportamento dos parametros do modelo e

ndo o resultado da segmentacio propriamente dita.

Tabela 5.1: Tabela de parametros iniciais conseguidos empiricamente
a B y x wl we wt

I.1 01 1 05 1 18 -10

O préximo passo determina o nimero de iteracdes onde a evolu¢do do modelo ndo mais é
perceptivel visualmente, mas € suficientemente proximo do groundtruth, definido empiricamente .
O objetivo desta etapa € avaliar se, depois de dado niimero de iteracdes, houve a minimizac¢ao da

energia ou se o modelo deixou de evoluir adequadamente.

Por fim, testa-se cada parametro individualmente e encontra-se os melhores valores para a
evolucdo do modelo, sendo uma referéncia para outros estudos. A metodologia utilizada mantém
o conjunto de parametros iniciais constantes e varia um unico parametro por vez, anotando o
resultado da evolucdo. Embora o método one-by-one nao possa isolar a interferéncia mutua dos
parametros, o presente estudo tem por objetivo estabelecer um conjunto de valores que possam

servir de referéncia para ajustes mais precisos.

Para avaliar o resultado dos testes foi utilizada a medida PDM entre o resultado final da
curva G(s), em seu posicionamento final, ap0s as iteracdes, € uma curva, groundtruth, resultado de

uma segmentacao empirica.

Foi feita também uma avaliacdo da importancia de cada parametro dentro do modelo.
Isto foi feito mantendo-se o conjunto dos parametros iniciais constantes e fazendo igual a 0 um
parametro por vez. Espera-se assim, encontrar paradmetros que tenham pouca ou nenhuma in-

fluéncia no modelo, de modo a diminuir o universo de dependéncia.
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5.3 O Método da Distancia Polyline (PDM)

(MOLINARI; ZENG; SURI, 2010) apresenta uma variedade de métodos para se medir a espessura da
camada IMT da Carétida, utilizados entre 1992 e 2009, totalizando 14 trabalhos distintos. Em seu
estudo € apontado também a metodologia para medir a performance dos métodos estudados. Os

pesquisadores utilizaram ao longo dos anos principalmente os seguintes métodos:

MAD - (Mean Absolute Distance), utilizado por 9 dos pesquisadores;

HD - (Hausdorff Distance), utilizado juntamente com MAD, por 2 pesquisadores;

MSE - (Mean Squared Error), utilizado por apenas um pesquisador;

PDM - (Polyline Distance Measure), utilizado por apenas um pesquisador;

XTB - utilizado por apenas um pesquisador e cujo significado nao foi encontrado;

O método MAD ¢ basicamente uma medida sobre um eixo vertical (y) que cruza as curvas
em estudo. O resultado € obtido pela média aritmética simples desta medida. Segundo (MOLINARI,
ZENG; SURI, 2010), este método ¢é efetivo quando a artéria aparece reta e horizontal na imagem.

Caso a artéria se apresente curva ou inclinada, o método superestima as distancias.

O método HD estd diretamente ligado a existéncia de pontos previamente definidos em
duas curvas para as quais se deseja calcular a distancia entre elas. O método € preciso quando as

duas curvas a medir possuem quase 0 mesmo nimero de vértices.

O método baseado em PDM foi proposto por (SURL; HARALICK; SHEEHAN, 2000) como
sendo um método robusto e confidvel para indicar a distancia entre fronteiras das formas ao longo
da artéria. A ideia bésica € medir a distancia de cada vértice da fronteira para o segmento da outra
fronteira. A medida da distancia torna-se consistente uma vez que ela independe do nimero de

pontos de cada fronteira.
Como exemplo, considere duas fronteiras Bj e By, conforme Figura 5.4.

A distincia d(v,s) entre um vértice v e um segmento s é definido segundo o dominio:

dl 0<A<1

d(v,s) =
(25) min(d1,d2) A <0,A>1

Onde:

di =/ (w0 —x1 2+ (yo—31)? (5.2)
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(X2.¥2)

Figura 5.4: Representacdo da distancia Polyline entre duas fronteiras - Molinari et al., 2010

dy =\ (30 —x2)2 + (o — y2)? (5.3)

2=y o —y1) + (k2 —x1) (x0 — x1)
h= (k2 —x1)*+ (2= y1)? C4
g1 = 2=y —x0) + (e —x) (o —y1) (5.5)

V(2 —x1)2+ (2 —y1)?
Sendo:

e d| e d, as distancias Euclidianas entre um vértice v qualquer e os pontos limites de um

segmento s;
e A ¢ adistancia ao longo do vetor que descreve o segmento s;

e d, € adistancia perpendicular entre v e o segmento s;

A Distancia Polyline do vértice v a fronteira B, € definida de acordo com a Equagdo (5.6).

d(v,By) = min(d(v,s)). (5.6)

onde s € um segmento da fronteira B;.
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A distancia entre os vértices de B aos segmentos de B, € dada como a soma das distancias

dos vértices de B ao segmento mais proximo de B, como mostra a Equacao (5.7).

d(B1,By) =) d(v,B) (5.7)

vEB]
De forma genérica, pode-se escrever a distancia entre as fronteiras pelo método da Distincia Poly-
line como sendo a expressao dada pela Equacao (5.8).

d(B1,B2)+d(B2,B)

D(B;,B;) =
(Bi,B2) (nimero de vértices de By + niimero de vértices de B>)

(5.8)

Conforme mostra a dedu¢ao matematica da metodologia, o método da Distancia Polyline
soma as distancias ao longo do perfil das fronteiras que estdo sendo consideradas. Desta forma,
independe da posi¢do da artéria carétida em relagdo a base da imagem ou mesmo se esta apresenta
alguma curvatura ou deformac¢do mais significante. Este método considera a posi¢ao absoluta dos
vértices das fronteiras para calcular a distancia entre elas, o que garante a robustez do método,

conforme sugerido por (SURI; HARALICK; SHEEHAN, 2000).

5.4 A Validacao do Modelo Proposto - Distancia PDM

Para validar o modelo proposto, adotamos uma curva obtida empiricamente apds a estabilizacao

da Snake em torno da cardtida. As coordenadas desta curva foram utilizadas como groundtruth.

A validagdo propriamente dita € feita através da medi¢@o da distincia PDM entre a curva

final apds a evolucao do modelo e o groundtruth.

Como descrito na Secdo 5.2, o modelo € dependente de 7 varidveis distintas. O modelo foi
testado para cada varidvel com valores ao redor daqueles apresentados na Tabela 5.1. Ao final de
cada simulacdo, a evolucao da Snake foi medida em relacdo ao groundtruth utilizando a distancia
PDM para quantificar numericamente o resultado. Assim, foi possivel avaliar se a varidvel em
estudo contribuia favoravelmente ou ndo para a evolu¢ao do modelo. Como néo ha na literatura
estudos realizados com imagens de tomografia computadorizada (CT), ndo ha como estabelecer
uma distancia de referéncia para o sucesso do modelo, portanto, o que foi feito foi comparar o
resultado da distancia PDM durante as simulacdes e avaliar se o resultado final se aproximava ou

nao do groundtruth, sugerindo ou ndo uma tendéncia.

Esta validacdo € suficiente para o objeto do estudo proposto que tem por finalidade ava-
liar o método em relacdo ao tipo de imagem, desta forma, o resultado numérico foi uma medida

qualitativa e ndo quantitativa dos testes.
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Novos estudos poderao ser realizados objetivando a segmentagdo precisa da artéria, sendo

necessario um groundtruth definido por profissionais médicos
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS
O presente capitulo trata dos testes realizados e os resultados obtidos com estes testes.

A metodologia utilizada foi a simulagao do algoritmo proposto com uma imagem de tomo-
grafia, onde foram alterados individualmente os parametros que controlam tanto a energia interna

quanto a energia externa da Snake. Uma imagem de referéncia é mostrada na Figura 6.1.

O objetivo aqui € isolar o comportamento de cada parametro de modo a estudar a influéncia

no modelo.

Para iniciarmos os testes, foi definido empiricamente um conjunto de valores iniciais para

os parametros que controlam as energias mencionadas. Estes parametros e suas funcdes sao:

o: Controla a tensdo da curva.

B: Controla a rigidez da curva.

¥: Controla o passo da integracdo no método de diferencas finitas utilizado por (KASS; WIT-

KIN; TERZOPOULOS, 1988) para o calculo da minimiza¢do da energia da Snake.
e K« : Controla o passo da evolucgdo da curva.

e wl: Controla a parcela da energia externa que estd relacionada a intensidade dos pixels da

imagem.

e we: Controla a parcela da energia externa que esta relacionada aos gradientes presentes na

imagem, sendo a principal responsdvel pela orientacio do comportamento da Snake.

e wt: Controla a parcela da energia externa que esta relacionada com o funcional de terminacao

definido por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988).

Para a imagem 6.1 foram definidos os seguintes parametros iniciais, mostrados na Tabela
6.1.

Tabela 6.1: Tabela de parametros iniciais definidos empiricamente
a By k wl we wt

1.1 01 1 05 1 18 -10
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Figura 6.1: (a) Imagem de referéncia

6.1 Dados

6.1.1 Numero de Iteracoes

Nesta Sec¢do, sdo apresentados os resultados obtidos com o algoritmo sobre a imagem de referéncia,
tomando os parametros iniciais e alterando o nimero de iteracdes do algoritmo. A Tabela 6.2

apresenta os resultados destes testes onde as iteragdes variaram desde 10 até 500.
Para aferir os resultados usamos a Distancia PDM introduzida no Capitulo 5.

Para criarmos uma curva de referéncia para a medida da PDM, utilizamos os paradmetros
da Tabela 6.1 e deixamos que a Snake evoluisse até que a mesma se estabilizasse. As coordenadas

da Snake assim sdo utilizadas como referéncia para a medida PDM.

A Figura 6.2 mostra a Snake circunscrevendo a carétida. Esta passa a ser a imagem Padrdo

para compararmos os resultados obtidos.

Com base nos parametros apresentados na Tabela (6.1), foram feitas simulagdes alterando-
se o numero de iteragdes, Tabela 6.2. O objetivo deste estudo foi encontrar um nimero de iteracoes
onde a curva estabilizasse. Neste momento, ocorre a minimizacao das energias internas e externas,
conforme detalhado no Capitulo 4. A variacdo encontrada entre 300 e 500 iteragcdes se deve ao
fato que, no algoritmo utilizado, o ponto de parada ndo € a minima energia, mas sim o nimero

de iteracOes. Assim, mesmo a curva tendo alcangado um ponto de menor energia, o algoritmo
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Jll

Figura 6.2: Imagem com Snake apds evolucdo com os parametros definidos empiricamente para
uso das coordenadas da curva como referéncia do método PDM

continua movimentando a Snake. Isto causa um movimento oscilatério em torno daquele ponto
de minima energia, até ser alcancado o nimero de iteracdes programado. Desta forma, em duas
iteracOes consecutivas obtemos dois nimeros PDM préximos, mas ndo iguais. Adotamos como
380 o numero de iteracdes para a sequéncia de testes que se segue pois este nimero sugere que a

curva converge para um ponto estavel.

6.1.2 Estudo da evoluciao da Snake em funcao do parametro o

Nesta subsecdo apresentamos os resultados da aplicagdo do algoritmo na imagem de referéncia,

mantendo todos os parametros originais da Tabela (6.1) e variando o parametro «.

Este parametro influencia na energia da Snake como uma forga agindo externamente em
todos os pontos da curva de tal modo que, com valores maiores, a curva € levada a colapsar em
direcdo ao seu centro. Caso as forcas sejam menores que o necessario, minimos locais podem

impedir a evolu¢ao da mesma.

Na Tabela (6.3) sao apresentados os valores adotados para o parametro « e a distincia PDM

resultante da aplicagdo destes parametros no algoritmo utilizado.

A Figura 6.3 apresenta os resultados da evolu¢do da Snake nos dois extremos da Tabela

(6.3), quando o parametro o € muito reduzido e quando este é¢ muito alto.

Ao analisar os valores da Tabela (6.3), fica claro a sensibilidade da Snake quanto as variagoes
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Tabela 6.2: Distancia PDM em relagdao ao Numero de Iteragoes
Iteracdes Distancia PDM

10 34.55
20 26.99
30 22.40
50 17.09
80 13.33
100 10.33
120 8.01
150 5.03
180 4.01
200 3.24
220 3.05
250 2.18
280 1.13
300 1.15
320 1.13
350 1.11
380 1.11
400 1.13
500 1.13

nos valores do parametro «, particularmente entre os valores o = 0.8 e o = 1.3, valores proximos

do valor de referéncia obtido empiricamente.

A parcela da energia interna que € alterada pelo parametro ¢, conforme a Equacdo (4.3), é
a principal componente da energia da Snake que se contrapde as energias da imagem, conforme foi
possivel comprovar no estudo do pardmetro 3. Na Tabela 6.3 podemos observar que, quando esta
parcela de energia € menor que o valor 6timo, caso da Figura 6.3, letra a, as energias da imagem
prevalecem, fazendo com que a curva seja atraida pelos gradientes de branco presentes na imagem.
A principal parcela da energia que contribui para a expansao da curva € a parcela correspondente a
intensidade da imagem; ou seja, os niveis de branco presentes ao redor da curva de inicializagdo. O
outro extremo da Tabela 6.3 ocorre quando se superdimensiona o valor do parametro. Neste caso,
as energias da imagem nao foram suficientes para equilibrar a energia da curva. Isto fica ainda
mais acentuado quando a curva invade a regido interna da artéria. Por ser uma regido tipicamente
escura nos exames de ultrassom e na tomografia, a principal forca que se contrapde a energia da

Snake nao esté presente, fazendo com que a curva colapse, Figura 6.3, letra b.

6.1.3 Estudo da evolucao da Snake em funciao do parametro 3

Nesta subsecdo apresentamos os resultados da aplicagc@o do algoritmo, mantendo todos os parametros

originais da Tabela (6.1) e variando o parametro f3, responsavel pela rigidez do modelo.



Tabela 6.3: Distancia PDM em relacdo as variagdes do parametro o

o Distancia PDM

0,1
0,5
0,3
0,8
1
1,1
1,3
1,5
1,8

39,89
23,03
30,34
14,04
3,32
1,11
70,35
74,78
76,86

(a)

Figura 6.3: (a) Imagem com o = 0.1, a evolugdo da Snake € limitada por diversos minimos
locais, (b) Imagem com o = 1.8, a Snake tende a colapsar totalmente.

(b)
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Esta parcela da energia esta relacionada com a derivada segunda do movimento da Snake. A

sua presenc¢a em maior ou menor grau permitird uma maior deformacao da curva de inicializacdo.

Este efeito pode contribuir favoravelmente para que a Snake se deforme no sentido de uma curva-

tura na imagem ou pode evitar que ela se deforme em busca de um minimo local ou artefato.

Na Tabela (6.4) sdo apresentados os valores adotados para o parametro f3 e a distincia PDM

resultante da aplicagdo destes parametros no algoritmo utilizado.

A Figura 6.5 apresenta os resultados da evolu¢do da Snake nos dois extremos da Tabela

(6.4).

A Tabela (6.4), juntamente com o grafico da Figura 6.4 mostra que, para uma grande faixa

de valores de B (0,01 a 8.5), a grande maioria dos resultados fica entre 0.5 e 1.5, oscilando em

torno da unidade. Excetuando-se os picos encontrados entre os valores de 1.3 a 2, os demais re-

sultados parecem apontar para uma baixa sensibilidade do modelo para as variacdes do parametro.
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Tabela 6.4: Distdncia PDM em relacéo as variagdes do pardmetro 3
B Distancia PDM

0.01 0.98
0.03 1.12
0.05 0.7
0.08 1.06
0.1 1.11
0.13 1.13
0.15 1.05
0.2 0.65
0.4 0.96
0.8 1.18
1 0.99
1.3 4.01
1.5 4.19
2 4.11
3 0.66
4 0.63
5 0.67
6 1.22
7 1.21
8 1.32
8.5 1.49

Esta parcela da energia da curva esta ligada a mudancas na borda do objeto, como arestas ou
depressoes, € como a borda da cardtida ndo apresenta estes contornos, é de se esperar que sua
influéncia seja reduzida. Como o comportamento geral parece concordar com os nimeros entre
0.5 e 1.5, a provavel razao para os valores encontrados entre 1.3 € 2 € que houve uma interacao
entre este parametro e outro ou outros dos 6 demais que gerou a discrepancia apontada no Gréfico
6.4. Uma possibilidade é que neste intervalo, o comportamento desta energia frente a outras possa
ter diminuido face a uma caracteristica local da imagem, o que propiciou a a¢do mais intensa de
outra parcela de energia. Caso parecido ocorre com o parametro ¢¢. Quando a Snake invade o
limem da cardtida, ndo hé forgas para frear a evolucdo da curva, assim, a energia associada com a

elasticidade se torna preponderante e faz com que a curva colapse em dire¢ao ao seu centro.

Com relagdo ao Grifico 6.4, para o valor de B = 0.2, a drea segmentada pela curva tem
uma dimensao de 111942 pixels. Com 8 = 1.5, dentro do intervalo onde ocorreu a discrepancia de
valores, a area passa a valer 117753 pixels. Isto representa, entre o melhor valor de PDM e o pior,
uma variacao de cerca de 5,19 %. Conforme podemos ver na Figura 6.5, esta diferenga ndo chega

a comprometer o resultado final.
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Figura 6.4: Resultado da distancia PDM (eixo vertical) em fun¢@o das variacdes do parametro
Beta (eixo horizontal).

6.1.4 Estudo da evolucao da Snake em funcio do parametro y

Nesta subsecao apresentamos os resultados da aplicacao do algoritmo variando o pardmetro 7, re-
lacionado com o passo do método de integracdo e mantendo todos os demais pardmetros originais
da Tabela (6.1). A sua presenga em maior ou menor grau permitird que a Snake evolua mais rapi-
damente ou nio. E de se esperar que o modelo responda sensivelmente as mudancas do pardmetro
¥, porque se o passo de integracdo for grande, a curva pode avancar muito e deixar de considerar
uma estrutura pequena em seu caminho. Caso isto ocorra, como as energias sdo calculadas ponto
a ponto, um limite ou borda da imagem pode ser desconsiderado, comprometendo, por exemplo a
parcela da energia interna que calcula as bordas. Por outro lado, se o passo for pequeno, o modelo

pode, por exemplo, ficar preso dentro de uma estrutura.

Na Tabela (6.5) sdo apresentados os valores adotados para o parametro y e a distancia PDM

resultante da aplicacdo destes parametros no algoritmo utilizado.

A Figura 6.6 apresenta os resultados da evolugdo da Snake nos dois extremos da Tabela
(6.5).

Semelhante ao resultado obtido pela variagdo do parametro «, a Tabela (6.5) mostra que
ha uma grande sensibilidade do modelo a variacdo do parametro y. A Figura 6.6 confirma esta

caracteristica.

No algoritmo, a implementacao deste parametro indica o préximo ponto para onde a Snake
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(@) (b)
Figura 6.5: (a) Imagem com 3 =4, (b) Imagem com f§ = 1.5

Tabela 6.5: Distancia PDM em relagdo as variagdes do parametro y
Y Distancia PDM

0.1 83.81
0.5 69.58
0.8 1.25
0.9 1.13
1 1.11
1.1 1.14
1.5 2.68
1.8 3.6

devera se deslocar. Este novo ponto na imagem € calculado a partir dos parametros da energia
interna e externa aplicados a um ponto atual pertencente a Snake, o proximo ponto € calculado no
algoritmo pela multiplicacao do pardmetro kK e Y pelas coordenadas atuais. Assim, o comporta-
mento apresentado condiz com o esperado, uma vez que este parametro estd diretamente ligado a

posicdo que a curva ird tomar na proxima iteracdo do modelo.

6.1.5 Estudo da evolucao da Snake em funcao do parametro x

Nesta subse¢ao apresentamos os resultados do algoritmo, mantendo todos 0os parametros originais

da Tabela (6.1) e variando o parametro K, responsdvel pelo passo do método de integragdo.

A sua presenca em maior ou menor grau permitird que a Snake evolua mais rapidamente
ou ndo. Embora possua comportamento semelhante ao parametro 7y, a sua aplicacdo ocorre de
forma diferente na implementacdo. Enquanto o parametro 7, definido no artigo de (KASS; WIT-
KIN; TERZOPOULOS, 1988), foi implementado gerando uma nova posi¢cdo para um ponto sobre a

curva, o parametro K atua na implementacao do modelo, gerando uma nova curva que € fruto da
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(a) (b)

Figura 6.6: (a) Imagem com y = 0.1, a Snake colapsa totalmente, (b) Imagem com y= 1.8, a
Snake fica presa a um minimo local

interpolacdo dos diversos pontos utilizados para definir as coordenadas da Snake. Portanto, y de-
fine a nova posicdo de um ponto qualquer x; pertencente a curva, enquanto que K gera uma nova
curva unindo e interpolando os vérios novos pontos x;, gerando uma nova curva que € a evolucao
da Snake.

Na Tabela (6.5), sdo apresentados os valores adotados para o parametro K e a distancia

PDM resultante da aplicag¢do destes parametros no algoritmo utilizado.

Tabela 6.6: Distancia PDM em relagdo as variagdes do parametro K
Kk  Distancia PDM

0.05 80.7
0.1 79.73
0.2 77.83
0.3 73.91
0.4 67.27
0.5 1.11
0.6 4.95
0.7 13.2
0.8 16.51
0.9 16.4

1 16.8

A Figura 6.7 apresenta os resultados da evolucdo da Snake nos dois extremos da Tabela 6.6.

Mesmo ao redor do ponto 6timo, que no nosso caso estd por volta de k¥ = 0.5, o valor
correto ndo € facilmente encontrado devido a sensibilidade do modelo a este pardmetro. Conforme

podemos perceber na Tabela 6.6, para pequenas variacdes do parametro, de 0.5 para 0.6, obtivemos
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(a) (b)

Figura 6.7: (a) Imagem com k = 0.05, a Snake tende a colapsar, (b) Imagem com kK = 1, a Snake
fica presa a alguns minimos locais

uma variacdo do PDM de 1.11 para 4.95. Como este parametro nao faz parte do modelo de (KASS;
WITKIN; TERZOPOULOS, 1988), mas € um recurso de implementacao, esta sensibilidade ¢ uma

caracteristica intrinseca ao cédigo.

6.1.6 Estudo da evolucao da Snake em funcao do parametro wl

Nesta subsecao apresentamos os resultados do algoritmo, mantendo todos os parametros originais
da Tabela (6.1) e variando o parametro wl. Este parametro atua na evolucao da Snake em dire¢ao

as estruturas claras ou escuras da imagem.

A Equacio (4.5), Capitulo 4, apresenta o comportamento da Energia da imagem. O modelo
pode ser atraido para as linhas claras ou escuras dentro da imagem variando-se o valor e o sinal de
wl, (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988). Caso este sinal seja positivo, a energia envolvida estara

sendo direcionada para as linhas claras e caso contrario, para as linhas escuras.

Na Tabela (6.7) sao apresentados os valores adotados para o parametro wl e a distancia

PDM resultante da aplicagao destes parametros no algoritmo utilizado.

A Figura 6.8 apresenta os resultados da evolucdo da Snake nos dois extremos da Tabela
(6.7).

Em nossos testes, a parede da cardtida aparece sob a cor branca, motivo pelo qual os valores
utilizados foram sempre positivos. Quando os valores aplicados ao parametro wl foram menores
que wl = 1, valor 6timo empirico, a curva nio teve energia suficiente para atrair a evolugdo para

as estruturas claras da imagem, incluindo a parede da artéria. Desta forma, o limite entre o limem
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Tabela 6.7: Distancia PDM em relagdo as variagdes do parametro wl
wl  Distancia PDM

0.2 53.24
0.4 62.04
0.5 64.11
0.8 55.25
1.0 1.11
1.1 4.2
1.2 0.97
1.3 3.8
1.4 4.09
1.5 4.38
1.8 5.72
2 16.71
25 17.93
3 18,04

(a) (b)

Figura 6.8: (a) Imagem com wl = 0.2, a Snake tende a colapsar, (b) Imagem com wl = 3, a Snake
evolui em direcao a outras estruturas dentro da imagem, expandindo-se

e a parede da artéria nao foi suficientemente valorizado para impor uma resisténcia a Snake, de
modo a impedir que ela avangasse em direcao ao centro da artéria. Dentro do limem, na imagem
de estudo, nao ha outra estrutura que possa impedir a curva de colapsar, como vemos na Figura
6.8, letra a. A Figura 6.8, letra b, retrata 0 comportamento oposto. O parametro é gradativamente
aumentado fazendo com que Snake seja atraida mais fortemente as estruturas claras da imagem.
O que ocorre neste caso € que a Snake ndo consegue diferenciar a estrutura da parede e evolui
em sentido contrdrio, vencendo até mesmo a energia eldstica. Isto também justifica que, para o
extremo inferior do ponto 6timo, os valores de PDM foram maiores do que quando aumentamos
o valor do parametro wl. Por exemplo, quando diminuimos este valor, a forga elastica, principal
forca externa, ndo encontra nenhuma outra energia como obsticulo, fazendo a curva colapsar.

Quando aumentamos o valor do pardmetro, por outro lado, a forca eléstica evita que a Snake seja
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expandida pela parcela da forca referente a intensidade da imagem, agindo como uma restri¢ao e

levando a valores de PDM menores.

6.1.7 Estudo da evoluciao da Snake em funciao do parametro we

Nesta subsecao apresentamos os resultados do algoritmo, mantendo todos os pardmetros originais
da Tabela (6.1) e variando o parametro we, que esta relacionado com os gradientes existentes na

imagem.

Na Tabela (6.8) sdo apresentados os valores adotados para o parametro we e a distancia

PDM resultante da aplicacio destes parametros no algoritmo utilizado.

Tabela 6.8: Distancia PDM em relagdo as varia¢des do parametro we
we Distancia PDM

0.2 58.98
0.5 10.13
0.8 0.07
1.0 0.78
1.3 1.03
1.5 1.11
1.8 1.11
2.0 1.32
2.5 1.31
3.0 4.66
3.5 4.03
4.0 11.65

A Figura 6.9 apresenta os resultados da evolucdo da Snake nos dois extremos da Tabela

(6.8).

Sendo os gradientes na direcdo do eixo X e os gradientes na dire¢do do eixo Y as principais
forcas da imagem responsaveis pela evolucido da Snake, este parametro de controle tem papel
importante dentro do modelo proposto. A sensibilidade do modelo as variagcdes do parametro

revelam este comportamento.

A Figura 6.10 apresenta os gradientes da imagem nas dire¢des X e Y para os extremos da

Tabela 6.8 e para o valor de referéncia.

Conforme podemos ver na Figura 6.10, o adensamento dos gradientes ocorre da imagem
mais a esquerda para a imagem da direita, segundo o aumento do pardmetro we. Isto ocorre tanto
na direcdo Y, quanto na direcdo X. Ocorre que, para valores do parametro menores que o valor

de referéncia, o gradiente resultante ndo define suficientemente bem os limites da artéria carétida



53

(a) (b)

Figura 6.9: (a) Imagem com we = 0.2, a Snake tende a colapsar, (b) Imagem com we =4, a
Snake fica presa a alguns minimos locais

a ponto de exercer uma forca de restri¢do a Energia eléstica da curva, levando a Snake a invadir o
limem, onde ndo hé forca restritiva para evitar altos valores de PDM. Quando o parametro excede
o valor de referéncia, o gradiente resultante, além de ndo definir os limites da carétida, acaba por
apontar em outras dire¢des, fazendo com que a Snake passe a evoluir, expandindo-se. As diferencas
dos valores da Distancia PDM estao relacionados a evolugdo da Snake. Sempre que a curva invade
o limem*, ndo havera forcas na imagem que atuem como restri¢ao, levando a uma evolu¢ao mais

rapida e, consequentemente, a valores de PDM menores que no sentido contrério.

6.1.8 Estudo da evolucao da Snake em funcao do parametro wt

Nesta subsecao, apresentamos os resultados do algoritmo mantendo todos os pardmetros originais
da Tabela (6.1), e variando o parametro wz, que esta relacionado com as bordas existentes na

imagem.

Na Tabela (6.9) sdo apresentados os valores adotados para o parametro wt e a distancia

PDM resultante da aplicacdo destes parametros no algoritmo proposto.

A Figura 6.11 apresenta os resultados da evolucdo da Snake nos dois extremos da Tabela
(6.9).

Esta parcela do funcional de energia tem por finalidade ajustar a evolucdo da Snake as
formas que tenham angulos acentuados em sua borda. A Equagdo (4.9) mostra que esta energia
depende da variacdo de um angulo 6 entre uma aresta da curva em um momento # € a mesma aresta,

apos a evolucdo da Snake, em um momento ¢ 4 i. A energia serd tanto maior quanto maior for a
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(e) ()

Figura 6.10: (a) Gradientes na direcdo Y com we = 0.2; (b) Gradientes na dire¢do Y com
we = 1.8 (valor de referéncia); (c) Gradientes na direcao Y com we = 4; (d) Gradientes na dire¢ao
X com we = 0.2;(e) Gradientes na direcdo X com we = 1.8;(f) Gradientes na direcao X com
we =4

diferenga de posicdo de uma aresta da curva no intervalo de tempo considerado. Como no caso
presente nao ocorrem bordas com angulos acentuados, é de se esperar que haja pouca influéncia
deste parametro. De fato, € o que se pode perceber na Tabela (6.9). Para valores de wt entre 0.1 e

5, a maior variacdo do PDM ficou em 0.52.

6.1.9 Estudo da influéncia individual dos parametros

Os estudos realizados neste capitulo indicaram que h4 parametros mais importantes que outros no
comportamento do modelo proposto. Assim, nesta secao, propomos verificar quais componentes
podem ser desprezados no modelo. Os testes seguintes foram realizados fazendo cada parametro

igual a zero, mantendo-se os demais conforme Tabela (6.1). A Figura 6.12 resume os testes feitos.

Um parametro importante na evolu¢do do modelo € o parametro y. Quando se anulou este
parametro, fazendo-o igual a zero, o modelo deixou de funcionar, o que era esperado, uma vez
que este parametro atua sobre o método de integracdo. Conforme explicado na Secdo 5.1.4, o
passo da integra¢do pode ser maior ou menor, dependendo do valor escolhido para o parametro
Y. Assim, para passos grandes, o modelo evolui mais rapidamente e pode deixar de perceber
estruturas pequenas. Para passos pequenos o modelo evolui mais lentamente, ou seja, cada ponto
calculado como préximo na evolugdo da Snake se encontra mais proximo do ponto atual, todavia,

quando seu valor se anula, ndo ha como calcular o proximo ponto para a evolu¢ao da Snake,
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Tabela 6.9: Tabela da distancia PDM em relagao as variacdes do parametro wt
wt  Distancia PDM

30 15,96
20 16,85
10 4,79
5 0,82
1 0,35
0.5 0,3

0.4 0,4

0.3 0,36
0.2 0,34
0.1 0,37

(@) (b)

Figura 6.11: (a) Imagem com wt = 30, a Snake tende a colapsar, (b) Imagem com wt = 0.1

fazendo com que o modelo deixe de funcionar.

Podemos ver que, quando deixamos de utilizar os parametros & e k, o modelo deixa de
comportar-se como esperado. No primeiro caso, a curva deixa de evoluir totalmente. No segundo,
o modelo colapsa rapidamente sem ser influenciado por nenhum artefato ou estrutura da imagem.
A importancia destes parametros para o modelo € facilmente entendida. O parametro o € res-
ponsavel pela forca eldstica, principal parcela da energia interna da Snake. Portanto, sem esta
energia para fazer frente as demais, a curva tende a se expandir, como registrado na Figura 6.12,
letra a. J4 com relagdo ao parametro K, sua atuacdo esta ligada ao codigo do algoritmo e sua
implementagdo. Para evoluir de um conjunto de pontos para um préximo conjunto de pontos, o
algoritmo realiza a interpolagcao destes dois conjuntos, assim a evolucdo ocorre de modo a con-
siderar a média dos pontos antes e depois de um passo da evolu¢do. Sem esta parcela, a curva €
desenhada sempre tomando os pontos calculados por dltimo. Desta forma, basta que um ponto
esteja mais para o centro da curva que toda ela serd atraida para este sentido, ainda que todos os

demais estejam estaveis sobre o objeto alvo. Assim, quando fazemos o valor do parametro igual a
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”zero”, o modelo deixa de usufruir desta ferramenta de interpolacdo que suaviza o comportamento

da Snake.

O parametro f3, por outro lado, ndo se mostra muito importante no modelo. A Tabela (6.4)
mostra que ha variaco significante do resultado apenas para valores de 3 entre 1.3 e 2. Fora deste
intervalo, onde acreditamos haver interacao com outros parametros do modelo, o comportamento
da Snake apresenta pouca variagdo, conforme explicado na Secdo 5.1.3. Quando fazemos seu
valor igual a 0, percebemos que o valor final do PDM néao difere muito do valor que alcangcamos
empiricamente, PDM = 1.11. A explicagdo mais provavel para este comportamento € que as
demais energias envolvidas possuem influéncia maior, limitando a contribui¢do da forca de rigidez

neste tipo de imagem.

Uma anélise semelhante pode ser feita com relagdo ao parametro wt. J4 haviamos apontado
sua pouca influéncia no modelo na Secdo 5.1.8, que estudou seu comportamento. No teste em que
anulamos sua participagdo, o resultado PDM foi ainda mais proximo da curva de referéncia, PDM
= 0.39, melhor resultado nos testes de influéncia desta secdo. Uma interpretacdo possivel para
este comportamento € que a presenca desta parcela de energia, no estudo em questao, contribui de
forma negativa para a evolug¢do da Snake por atuar como uma energia de restricdo. Por outro lado,
esta parcela da energia ndo mostrou ter for¢a suficiente, na maioria dos testes realizados, para
evitar que a curva colapsasse. Aparentemente, a influéncia desta energia s6 se torna importante

quando o modelo se aproxima da condi¢do de minima energia.

Quanto ao parametro we, este parametro € o principal responsdvel para contrapor a energia
interna da curva, restringindo e até limitando a evolugdo da Snake em alguns casos. O parametro
controla a influéncia dos gradientes no funcional de energia. Assim, para estruturas que apresentem
um contorno em destaque do background, os gradientes assumem papel importante no comporta-
mento da Snake. Embora nesta se¢do a eliminagcdo do parametro tenha gerado um valor de PDM
baixo, em outras imagens pode ser necessario contrapor de modo mais intenso a evolucao da curva,

e este parametro colabora para este fim.

O ultimo parametro eliminado foi o parametro wl. Quando isto foi feito, o modelo se
ajustou ao limem da artéria cardtida, conforme visto na Figura 6.12, letra d. Para assegurar que
nao houve uma coincidéncia, passamos o numero de iteracoes de 380 para 500 e depois para
800. Nestes trés testes adicionais, constatamos que o modelo mantém-se fixo ao limem da artéria
carétida. Concluimos que anular este parametro pode ajudar efetivamente a localizar a estrutura
do lumem dentro da carétida. A razdo deste comportamento pode ser explicada pelas influéncias
mutuas dos dois parametros na evolugdo do modelo. O principal parametro das energias internas

que atua na evolucdo da Snake € a parcela relacionada aos gradientes da imagem. A segunda
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parcela importante € a energia ligada aos tons de claro ou escuro. Conforme mostra a Figura 6.14,
a auséncia da parcela referente ao parametro w/ torna mais efetiva a parcela da energia ligada aos
gradientes da imagem. Na Figura 6.14, letra a, a imagem resultante da soma das energias externas
produz uma matriz cujos valores estdo muito préximos aos tons de branco, ndo sendo possivel
diferenciar visualmente estes valores. Ja na Figura 6.14, letra b, quando fazemos wl = 0, pode-
se perceber que os gradientes apontam para a regido onde se encontra a parede da artéria, o que
favorece a evolugdo da Snake para esta regido da imagem e a estabilizacdo da curva final em torno

da parede da artéria carétida.
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(a) PDM = 41.37 (b) PDM = 1.25

(c) PDM = 80.52 (d) PDM = 30.07

(e) PDM = 1.04 (f) PDM = 0.39

Figura 6.12: Resultado da evolugio da Snake para valores de: (a) ¢ =0, (b) B =0, (c) kK =0, (d)
wl=0,e)we=0,H) wt =0
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(a) (b)

Figura 6.13: (a) Imagem com wl = 0 e 500 iteracdes, (b) Imagem com w/ = 0 e 800 iteracdes

Somaléria das Energias Externas

(a) (b)

Figura 6.14: (a) Resultante das energias externas com wl = 1, (b) Resultante das energias
externas com wl =0
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentado um estudo de segmentacdo de imagens baseado em modelos de-
formdveis para a aplicagdo em imagens médicas, a partir de imagens de Tomografia Computadori-
zada da artéria carétida. A estratégia de reconhecimento da artéria foi o modelo original de Snake

proposto por (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1988).

Os experimentos foram realizados a partir de uma base de dados composta por 12 cortes
tomograficos sequenciais transversais. Na aplicacdo do modelo, o principal problema esta relacio-
nado com o nimero de parametros envolvidos, que torna dificil a tarefa de parametrizacao. Estes
parametros foram apresentados e explicados individualmente na Secdo 5, sendo os seguintes: o
(controla a tensdo da curva), 8 (controla a rigidez da curva), v (controla o passo de integragio do
modelo), k (controla o passo de interpolacdo da curva durante a evolucdo, utilizado como meio de
implementagdo do modelo matematico), wl (controla a energia relacionada com os tons de branco
presentes na imagem), we (controla a energia relacionada aos gradientes presentes na imagem), wt

(controla a energia relacionada aos angulos criados entre duas arestas consecutivas).

Algumas combinacdes desses parametros conduziram a uma segmentagdo distante do ob-
jetivo; por exemplo, a Figura 5.3, letra a. Outras combinagdes levaram a Snake a colapsar; como
exemplo, a Figura 5.3, letra b. Verificou-se de forma empirica que alguns destes parametros tinham
pouca influéncia na evolucdo da Snake, enquanto outros eram mais importantes, como comprovado
nos testes realizados na Se¢do 5.1.2 até a Secdo 5.1.8. Em seguida, foi estudada a influéncia de cada
um isoladamente, de modo a determinar a maior ou menor dependéncia dos mesmos no resultado
final, Sec¢ao 5.1.9.

Os testes indicam que hd parametros importantes que nao podem ser desconsiderados,
como o parametro Y, por exemplo. Quando desconsiderado, faz com que o modelo deixe de fun-
cionar. Conforme detalhado na Secdo 5.1.9, este comportamento € esperado, uma vez que este
parametro atua sobre o método de integracdo, dando a medida do passo. Assim, quando descon-
sideramos o parametro ¥, estamos impedindo o processo de integracdo que ira calcular os pontos

futuros da evolucao da Snake.

Outros parametros nao possuem influéncia isolada no modelo a ponto de mudar o resultado
do comportamento da curva, que é o caso do pardmetro 3, descrito na Se¢do 5.1.3, cujo compor-
tamento pode ser verificado na Tabela 5.4 e Figura 5.4. Os experimentos mostraram que em uma

faixa grande de valores, B =0.01 a B = 8.5, os valores de PDM oscilaram entre 0.5 e 1.5. Apenas
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na faixa intermedidria de valores entre 1.3 a 2 houve uma variagao significativa do valor do PDM,
por volta de 4, conforme pode ser visto na Tabela 5.4. A provavel razdo para este comportamento €
que, nesta faixa de valores, as demais forcas que interagem no modelo, e que necessitam ser equi-
libradas entre si para garantir a correta segmentagdo, se tornam mais significantes que a parcela
controlada pelo pardmetro 3. Como o comportamento geral parece concordar com os valores entre
0.5 e 1.5, a provavel razdo para a diferenca dos valores de 3 entre 1.3 e 2 é que houve interagdo
com os demais 6 parametros que gerou uma contribuicdo maior desta parcela de energia sobre as

demais.

Quanto aos demais parametros, verificamos que o algoritmo responde com maior ou menor

sensibilidade aos valores introduzidos.

O parametro cujo modelo mostrou maior sensibilidade foi o parametro o (ver Tabela 5.3),
cujo valor 6timo encontrado é de @ = 1.1. Era de se esperar que este parametro apresentasse grande
influéncia no comportamento da Snake. Conforme Secdo 5.1.2, este parametro € responsavel por
controlar a influéncia da energia que atua na tensdo da curva. Esta energia é a principal energia
que se contrapde as energias da imagem. Como o modelo cldssico considera a minimizagao das
energias da curva em oposi¢ao a energia da imagem, sendo o parametro ¢ o que controla a principal

energia da curva, a sensibilidade apontada na Tabela 5.3 € esperada.

Outro parametro de grande sensibilidade € o parametro K (ver Tabela 5.6), cujo valor 6timo
encontrado foi de kK =0.5. A Secdo 5.1.5 apresentou a diferenca basica dos parametros y e K. Am-
bos estdo envolvidos nos calculos que permitem a Snake evoluir para um préximo ponto. Enquanto
que o parametro Yy atua no método de integracdo, fornecendo o passo do método, o pardmetro K
atua na implementagcdo do método, sendo parte de um célculo que tem por objetivo interpolar os
pontos calculados gerando, assim, uma curva média entre os pontos calculados que serd desenhada

no sentido da evolugdo da curva.

Quanto ao parametro we (ver Tabela 5.8), o valor 6timo encontrado foi de we = 0.8. Este
parametro controla a influéncia da energia que estd relacionada aos gradientes da imagem, sendo

a principal for¢a da imagem que se contrapde as forcas da Snake no funcional de energia.

Quanto ao dltimo parametro, wl, quando se faz seu valor igual a 0, o algoritmo segmenta a
regido interna da carétida, o ldmem (ver Figura 5.12, letra d e Figura 5.13). Este comportamento
pode ser melhor explorado em estudos posteriores para a segmentacdo de uma estrutura interna
a artéria, que pode permitir um estudo das placas de gordura que se agregam a parede interna.
Neste caso se faz necessario a segmentagado interna e externa. Para permitir o uso do algoritmo na

segmentacgdo da estrutura externa, o valor 6timo encontrado foi wl = 1.2 (ver Tabela 5.7).

Assim, os experimentos sugerem que o modelo tradicional de Snake € suficientemente
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robusto para permitir a segmentacdo da estrutura da artéria caréotida de seu background, podendo
até abrir mao dos parametros 3 e wt, e ajustando os demais parimetros em torno dos valores 6timos
encontrados e apresentados na Tabela 7.1. O estudo ainda sugere que a andlise da artéria carétida
por meio de Tomografia Computadorizada pode ser uma opg¢do para a investigacdo das estruturas
da artéria, semelhante ao que se faz com exames de ultrassonografia, oferecendo uma ferramenta

a mais para o diagnostico clinico.

Tabela 7.1: Distancia PDM em relagdo as variagdes do parametro wt
Pardametro PDM

o 1.1
Y 1.0
K 0.5
wi 1.2
we 0.8

Como trabalhos futuros, apontamos o uso do método para a determinacgao da distancia IMT
da artéria carétida. Para tanto, faz-se necessario o ajuste dos parametros de modo a segmentar a
parede externa dessa artéria, seguindo-se do ajuste do parametro wl para a segmentacao do limem.
Assim, em duas etapas distintas, pode-se ter a medida desta distancia de forma simples. Para a
confirmacdo desta técnica, além de um conjunto maior de imagens, é fundamental um groundtruth

com base em segmenta¢cdo manual feita por especialista da drea médica.
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