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RESUMO

A segmentacéo de pulmbes em imagens de Ressonancia
Magnética ainda é pouco explorada, uma vez que esta ndo é a téc-
nica mais comumente utilizada. Entretanto, para aplicagbes como
a reconstrugao de modelos quadrimensionais (modelos tridimensio-
nais animados), esta técnica é a mais vidvel por ser menos preju-
dicial a saude, uma vez que sequéncias de imagens sagitais e co-
ronais sdo necessarias para cada secgao transversal dos pulmdes,
expondo o paciente a exames mais longos. Esta imagens sao adqui-
ridas em respiracao livre, estando suscetiveis a borramentos devido
a movimentacdo de todos os 6rgéos da caixa toracica. Além disso,
outro problema é que os pulmdes apresentam muitas estruturas in-
ternas dependendo da segao transversal, como veias e ramifica-
¢Oes bronquiais. Estes fatores contribuem para tornar a segmenta-
¢ao ainda mais dificil. Assim, neste trabalho foram estudadas diver-
sas técnicas de segmentacéo de 6rgaos aplicada a pulmdes. Den-
tre estas, o método de Modelos Ativos de Forma se mostrou mais
eficiente pois nao requer ajustes de pardmetros conforme a sequén-
cia, além de sofrer menos interferéncia de estruturas internas. Desta
maneira, foi desenvolvida uma solugéo baseada em Modelos Ativos
de Formas, composta por duas etapas. A primeira etapa constitui a
segmentagdo semiautomatica para as imagens de treinamento uti-
lizadas, evitando a segmentagdo manual de todas as imagens. De-
vido a grande diferenga entre sequéncias de secgdes transversais
diferentes, foram realizados treinamentos diferenciados. A segunda
etapa consiste na identificagdo e segmentagéo dos pulmées. Inici-
almente Histogramas de Gradientes Orientados sé&o utilizados para
definir o treinamento mais apropriado para uma sequéncia de en-
trada. Esta mesma técnica é usada para identificar a localizagéo ini-
cial dos pulmdes na sequéncia, iniciando o algoritmo de Modelos
Ativos de Forma a partir do local mais apropriado, exigindo menos
iteracdes. A solucéo proposta foi capaz de segmentar os pulmoes de
5 de 6 pacientes da base utilizada de forma totalmente automatica.
Foi realizada uma validagao através da comparagao dos resultados
obtidos neste trabalho com os resultados obtidos utilizando um mé-
todo semi automatico baseado em morfologia matematica.

Palavras-chaves: Segmentacdo. Puimao. ASM. Ressonéncia mag-
nética.






ABSTRACT

Lungs segmentation in magnetic resonance images is still
a little explored area, since this is not the most commonly technique
for observing the lungs. However, for applications such as four di-
mensional reconstruction models (animated three-dimensional mo-
dels), this technique is more viable because it is less detrimental
to health, since sagittal and coronal image sequences are required
for each cross-section of the lungs, exposing the patient to longer
exams. These images are acquired in free breathing and are sus-
ceptible to blurring due to movement of all organs in the chest. More-
over, another problem is that the lungs have many internal structures
depending on the cross section of the lungs, as veins and bronchial
branching. These factors contribute to make segmentation even har-
der. Thus, in this work various techniques of organs segmentation
were studied and applied to lungs. Among the techniques, the ac-
tive shape models showed more efficient because it does not require
parameter adjustment depending on the sequence, and suffer less
interference from internal structures. Thus, a solution based on ac-
tive shape models was developed, composed by two steps. The first
step is the semi-automatic segmentation to the training set images
used, avoiding the manual segmentation of all images. Due to the
large difference between sequences of different cross sections, dif-
ferent trainings were conducted. The second step is the identification
and segmentation of the lungs. Initially histograms of oriented gra-
dients are used to define the most appropriate training for an input
sequence. The same technique is used to identify the initial location
of the lungs in the sequence, starting the active shape models algo-
rithm from a more appropriated location, requiring fewer iterations.
The proposed solution was able to segment the lungs of 5 out of 6
patients from the image dataset in a totally automatic way. The re-
sults validation of was performed comparing the results obtained in
this work with the results obtained using a semi-automatic method
based on mathematical morphology.

Palavras-chaves: Segmentation. Lungs. ASM. MRI.
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1 INTRODUCAO

Recentemente, a segmentacdo de pulmdes humanos em ima-
gens estaticas obtidas por Ressonancia Magnética (RM) tem sido bas-
tante estudada. Normalmente, estas imagens possuem um bom contraste
e menos influéncia do fluxo sanguineo, cujo movimento de pulsagao pode
gerar borramentos na imagem. Ja as imagens de RM dos pulmdes em
movimento, estdo mais suscetiveis a este tipo de interferéncia, o que re-
duz sua qualidade, sendo apresentados ainda poucos estudos com ima-
gens de pulmdes em respiracéo livre (SILVA et al., 2014). Este tipo de
imagem pode ser utilizado no estudo do movimento respiratério, que é
de dificil observagao, uma vez que os pulmdes ficam contidos dentro da
caixa toracica e esta ndo pode ser aberta, pois é ela quem garante sua
sustentagdo. Apesar das dificuldades encontradas para observagao do
movimento respiratoério, seus padrdes sao de interesse da medicina, pois
podem auxiliar na identificacdo de doengas. lwasawa et al. (2002), por
exemplo, apresentam um estudo que analisa 0 movimento dos pulmdes
a partir de imagens sequenciais, detectando a presenga de movimen-
tos paradoxais em pacientes com Doenga Pulmonar Obstrutiva Crbnica
(DPOC).

Uma maneira de possibilitar a visualizagdo do movimento respi-
ratério é através da construgdao de modelos quadridimensionais (4D) dos
pulmoes, onde tem-se as 3 dimensdes espaciais x, y € z e a dimensao
temporal. Pode-se construir este modelo é por meio da intersecgédo de si-
Ihuetas dos pulmdes, obtidas a partir de diferentes secgbes transversais
do mesmo, chamadas de fatias, nos planos sagital e coronal, exemplifi-
cados na Figura 1. A Figura 2 apresenta exemplos de fatias nestes dois
planos, obtidas por meio de RM. Ja a Figura 3 apresenta a intersecgéao
de vérias silhuetas sagitais e coronais, possibilitando a constru¢do de um
modelo tridimensional (3D), conforme o trabalho de reconstrugao apre-
sentado por Tsuzuki et al. (2009).



18 Capitulo 1. INTRODUCAO

Figura 1: Planos da anatomia humana.

Plano sagital

_Plano coronal

Plano transversal
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Fonte: Adaptado de NATIONAL CANCER INSTI-
TUTE. Anatomical Terminology. Disponivel em:
<http://training.seer.cancer.gov/anatomy/body/terminology.html>. Acesso
em: 12 Dez. 2015.

Figura 2: Exemplos de imagens obtidas por Ressonancia Magnética. (a)
Exemplo de fatia coronal. (b) Exemplo de fatia sagital.

(a) (b)

Fonte: Hospital Kanagawa (2004-2006)



Figura 3: Silhuetas coronais, silhuetas sagitais e intersecgao entre silhu-
etas coronais e sagitais.

Fonte: Adaptado de Tsuzuki et al. (2009, p. 579)

Para que seja possivel representar o movimento dos pulmdes,
€ necessdria uma sequéncia de imagens para cada fatia, adquiridas a
partir de exames onde o0 paciente esta em respiragao livre, capturando
0 movimento respiratério. Segundo Abe (2013), 0 movimento respiratério
€ composto por componentes passivos e ativos. Os componentes passi-
VOS S80: 0Ss0s, ligamentos e articulagdes da caixa toracica, enquanto os
ativos sdo os musculos encarregados pelo bombeamento. Dentre estes,
o diafragma é o musculo que causa maior alteragcdo de volume nos pul-
modes, com sua posi¢cao podendo variar em até 1,5 cm durante um ciclo
de respiragao livre, considerando um ciclo, o processo de inspiragao se-
guido da expiragao. A Figura 4 mostra a localizagao do diafragma e como
ele se movimenta durante a respiragado. Ja a Figura 5 mostra exemplos
de imagens coronais pertencentes & mesma fatia, em diferentes instantes
de tempo, exemplificando a alteragao de tamanho percebida nos pulmdes
devido ao movimento do diafragma em um caso real.

A obtengao das silhuetas dos pulmdes é feita através do pro-
cesso chamado de segmentagao, que consiste em subdividir uma ima-
gem em regides ou objetos que a compdem. Dentro da medicina, ela é
amplamente aplicada no processamento de imagens médicas, que po-
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Figura 4: Localizagdo do diafragma e movimento de respiragéo.
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Fonte: SO BIOLOGIA. Ventilacéao pulmonar hu-
mana: a acao do diafragma. Disponivel em:
<http://www.sobiologia.com.br/conteudos/FisiologiaAnimal/respiracao6.php>.
Acesso em: 11 Nov. 2015.

Figura 5: Exemplo de fatia coronal em diferentes momentos do ciclo de
respiracao.

Fonte: Hospital Kanagawa (2004-2006)
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dem ser obtidas de diferentes maneiras, como por Raios-X, Tomografia
Computadorizada (TC), Tomografia de Impedéancia Elétrica (TIE), Ultras-
som e RM. Dentre estes métodos de aquisicdo de imagens, para realizar
a reconstrugdo 4D, destacam-se a TC e RM, que possuem a capacidade
de obter imagens de fatias especificas do corpo humano, nos planos sa-
gital e coronal. Dentre estas, a RM tem algumas vantagens, como o fato
de ndo utilizar radiacao ionizante, evitando riscos ao paciente (exceto em
condigdes especificas, como no caso de pessoas que utilizam marca-
passo). Outra vantagem do imageamento por RM é que esta técnica nao
necessita da injecao de contrastes para tecidos moles, que também pode
ser prejudicial a alguns pacientes com quadros de alergia.

Apesar destas vantagens, existem algumas dificuldades relaci-
onadas as imagens de pulmdes obtidas por RM. Uma delas, conforme
Mills et al. (2003) é sua baixa densidade de rotagao de proétons, propor-
cionando sinal mais baixo de RM do que outros tecidos, tais como o pa-
rénquima cerebral. Além disso, os campos magnéticos estaticos dentro
do térax variam devido a diferenca de susceptibilidade magnética entre
o oxigénio paramagnético no ar e o tecido diamagnético. Este efeito é
ainda agravado pela geometria complexa dos pulmdes. Biederer (2009)
também destaca a questdo do movimento continuo de todos os érgaos
do térax, induzidos pelo movimento do coragdo e dos proprios pulmoes,
que podem prejudicar a qualidade da imagem. Apesar destes problemas,
o imageamento por RM ainda é o mais viavel para a aplicagdo em ques-
tao, que exige um exame mais longo devido ao fato de serem necessarias
sequéncias de imagens, sem expor o paciente a radiagao ionizante.

Desta forma, este trabalho utilizou imagens de pulmbées em mo-
vimento obtidas por meio de RM. O escopo deste trabalho foi realizar a
segmentagao destas sequéncias de imagens de forma automatica, sem
a necessidade de ajustes de parametros conforme a sequéncia, devido
a grande quantidade de sequéncias e também porque estas variavam
bastante em forma e contraste, de acordo com o paciente e também de
acordo com a fatia dos pulmdes. As Figuras 6 (a) e (c) trazem exemplos
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de uma imagem coronal e uma imagem sagital, respectivamente, que
possuem bom contraste. J& as Figuras 6 (b) e (d) sdo exemplos de uma
imagem coronal e uma imagem sagital com baixo contraste. Neste tipo
de imagem a segmentacao é mais dificil, pois os pixels pertencentes aos
pulmdes e os pixels da caixa toracica possuem valores muito préximos,
sendo muitas vezes ndo distinguidos pelos métodos de segmentagao.

Figura 6: Exemplos de imagens com diferentes contrastes. (a) Imagem
coronal com bom contraste. (b) Imagem coronal com baixo contraste. (c)
Imagem sagital com bom contraste. (d) Imagem sagital com baixo con-
taste.

Fonte: Hospital Kanagawa (2004-2006).

Variagbes em relagdo a forma sdo apresentadas na Figura 7,
onde é possivel verificar a diferenga de forma e tamanho percebidas em
sequéncias de um mesmo paciente obtidas a partir de fatias diferentes.
As Figuras 7 (a) e (c) apresentam fatias mais iniciais dos pulmdes, para
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uma imagem coronal e sagital, respectivamente. A Figura 7 (b) apresenta
uma fatia coronal do final dos pulmdes. Ja a Figura 7 (d), apresenta uma
fatia sagital do meio dos pulmdes.

Figura 7: Exemplos de diferentes formas em pulmdes de um mesmo pa-
ciente. (a) Imagem coronal do inicio dos pulmdes. (b) Imagem coronal do
final dos pulmdes. (c) Imagem sagital do inicio dos pulmdes. (d) Imagem
sagital do meio dos pulmdes.

Fonte: Hospital Kanagawa (2004-2006).

Neste trabalho foi desenvolvida uma solugdo de segmentagéo
baseada em Modelos Ativos de Forma (ASM, do inglés Active Shape Mo-
dels), que dentre diversos métodos testados na fase inicial desta pes-
quisa, como limiarizagao, operagdes morfoldgicas, crescimento de regides,
watershed, snakes e level-sets (apresentados no Apéndice A), apresen-
tou os melhores resultados e foi o0 Unico que ndo necessitou de ajustes
de parametros, independente da sequéncia segmentada. A solugéo apre-
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sentada pode ser dividida em duas etapas principais: a geragao do con-
junto de treinamento utilizada pelo ASM e a identificagdo e segmentagao
dos pulmoes.

Como as imagens disponiveis na base utilizada ndo possuem
segmentagdes realizadas por um especialista, houve inicialmente a ne-
cessidade de segmentar as imagens a serem utilizadas no treinamento.
Visto que devido ao tamanho da base, esta era uma tarefa cuja execugéao
de forma manual seria exaustiva, consumindo um tempo consideravel do
trabalho, foi proposto um método semi-automatico para realizar a seg-
mentagao do conjunto de treinamento. Neste método apenas uma ima-
gem de cada sequéncia do treinamento precisa ser segmentada manual-
mente, sendo utilizada como referéncia para a segmentagao das demais
imagens da sequéncia. Além disso, como mencionado anteriormente, a
forma dos pulmdes pode apresentar bastante variagdo dependendo da
fatia em que foi obtida, conforme a Figura 7. Desta forma percebeu-se a
necessidade de dividir o treinamento em grupos diferentes, conforme a
localizagao das fatias dos pulmdes. A etapa de segmentagao inicia com a
identificagao dos pulmdes, utilizando Histogramas de Gradientes Orienta-
dos (HOG, do inglés Histogram of Oriented Gradients), para localizar os
pulmdes na imagem, com o objetivo de iniciar a segmentagao a partir do
local mais apropriado, fazendo com que o algoritmo de ASM utilize me-
nos iteragdes. HOG também foi utilizado para, dada uma sequéncia a ser
segmentada, classifica-la em um dos grupos de treinamento, utilizando o
treinamento mais adequado para realizar sua segmentagao. Nesta etapa,
diversos testes foram conduzidos para identificar parametros que trouxes-
sem bons resultados para todas as sequéncias testadas. Uma vez iden-
tificados, estes parametros foram fixados e utilizado para a segmentacéo
da base de dados completa de forma totalmente automatica.

O trabalho de segmentagao apresentado tem a finalidade de ge-
rar as silhuetas de entrada para um trabalho de reconstrugédo 4D dos
pulmdes, proposto por Abe (2013), desenvolvido na Universidade de Sao
Paulo (Brasil), em parceria com a Universidade Nacional de Yokohama
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(Japao) e o Hosipital Kanagawa Cardiovascular and Respiratory Cen-
ter (Japao). A base de imagens utilizada nesta pesquisa foi obtida se-
gundo um protocolo aprovado pelo Comité de Etica Médica do Hospital
Kanagawa Cardiovascular and Respiratory Center. A Universidade do Es-
tado de Santa Catarina foi autorizada a utilizar esta base, dando prosse-
guimento as pesquisas iniciais. A base contém imagens de 6 pacientes
com idades entre 24 e 58 anos. Cada paciente contém aproximadamente
14 sequéncias sagitais e 14 sequéncias coronais, com 50 imagens por
sequéncia, totalizando mais de 8000 imagens.

Esta dissertacdo segue com o Capitulo 2, que apresenta os fun-
damentos tedricos envolvidos neste trabalho. O Capitulo 3 apresenta tra-
balhos relacionados com esta dissertagdo. O Capitulo 4 apresenta a pro-
posta de solucdo desenvolvida. O Capitulo 5 apresenta os testes realiza-
dos de modo a encontrar a melhor forma de aplicar ASM no problema da
segmentagao de sequéncias de pulmdées obtidos por RM. Também sao
apresentados os resultados obtidos com a solugado desenvolvida, bem
como os problemas encontrados e uma avaliagao dos resultados. O Ca-
pitulo 6 apresenta as conclusdes sobre o trabalho realizado. O trabalho
ainda contém o Apéndice A que mostra uma comparagao de outros mé-
todos, além do ASM, que foram testados na etapa inicial deste trabalho.
O Apéndice B ainda apresenta exemplos de segmentagdes para 5 paci-
entes da base de dados utilizada.






27

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo inicia com uma introdugéo sobre os diferentes mé-
todos de aquisicdo de imagens médicas. Também sao apresentadas as
técnicas utilizadas no desenvolvimento do trabalho. Elas podem ser sepa-
radas em dois grupos: as técnicas utilizadas para a detecgao dos pulmdes
e as técnicas utilizadas para a segmentagao dos pulmoes, detalhadas na
sequéncia.

2.1 Aquisicao de Imagens Médicas

Imagens médicas podem ser obtidas utilizando técnicas diferen-
tes, dependendo da finalidade da imagem. As técnicas mais comumente
utilizadas séo:

a) Raios-X: os raios-X para formagao de imagens sao gerados
em um tubo a vacuo com um catodo e um anodo. O catodo é
aquecido, fazendo com que elétrons sejam liberados. Esses
elétrons se movimentam em alta velocidade na diregdo do
anodo positivamente carregado. Quando os elétrons atingem
um nucleo, a energia é liberada na formagao de radiagdo de
raios-X. A energia, ou capacidade de penetragao dos raios-X,
é controlada por uma tenséo através do anodo e por uma cor-
rente no filamento do catodo (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Os raios-X tém a capacidade de atravessar materiais de baixa
densidade, como por exemplo, os musculos do corpo humano,
porém sao absorvidos por materiais de maior densidade, como
os 0ssos. De acordo com a densidade da estrutura, havera
maior ou menor absor¢cdo dos raios. A radiagdo resultante
apds a interagado dos raios-X com o paciente, ira sensibilizar
um filme radiografico, semelhante ao filme fotografico. Este
filme é composto de sais de prata (AgBr, Agl). Quando sen-
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sibilizado por um féton de raio-X ou pela luz visivel, o cation
de prata (ion positivo) acaba sendo neutralizado e vira éxido
metalico (AgO), e escurece. Por outro lado, o sal de prata que
nao foi sensibilizado pelo raio-X ou pela luz permanece trans-
parente (LEITE; AMARO; OTADUY, 2015).

Tomografia Computadorizada (TC): conforme Garib et al. (2007),
o aparelho de TC tradicional apresenta trés componentes prin-
cipais: o gantry, no interior do qual se localizam o tubo de
raios-X e um anel de detectores de radiagao, constituido por
cristais de cintilacdo, a mesa que acomoda o paciente e 0
computador, que reconstr6i a imagem tomografica a partir
das informagées adquiridas no gantry. A fonte de raios-X emite
um feixe estreito em formato de leque, através de uma segao
transversal do paciente. Durante o exame, o tubo de raios-
X gira dentro do anel de receptores. Ao atravessar o paci-
ente, os raios sao coletados pelos receptores, sendo que os
sinais recebidos variam de acordo com o grau de absorcao
do tecido atravessado pelo feixe. Os sinais recebidos séo
convertendo-o0s em pulsos elétricos que sao digitalizados por
um sistema computacional, gerando a imagem.

Conforme Mills et al. (2003), esta técnica requer um imagea-
mento rapido devido a exposi¢ao potencialmente alta do pa-
ciente a radiagao ionizante, que pode ser prejudicial a saude.
Os atomos do corpo humano estao unidos, formando molécu-
las, como por exemplo, a molécula da agua e a molécula do
DNA (Deoxyribonucleic Acid, ou Acido Desoxirribonucleico).
Esses atomos estao unidos por forgas elétricas. Quando uma
particula ionizante arranca um elétron de um dos 4tomos de
uma molécula, pode causar sua desestabilizagdo que resulta
em quebra da molécula. Segundo Okuno (2013), existem dois
mecanismos de agdo possiveis: direto (quando a radiagao
interage diretamente com as moléculas de DNA, podendo
causar desde mutagédo genética até morte celular) e indireto
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e)

(quando a radiagdo quebra a molécula da agua, formando
assim radicais livres que podem atacar outras moléculas im-
portantes).

Tomografia de Impedancia Elétrica (TIE): conforme Costa,
Lima e Amato (2009) a TIE é um método para aquisi¢cao de
imagens em tempo real, ndo invasivo e livre de radiagao, que
vem sendo cada vez mais utilizado no monitoramento pul-
monar. A TIE utiliza a inje¢cdo de correntes elétricas de alta
frequéncia e baixa amplitude ao redor do térax, para obter
imagens de sessodes transversais dos pulmdes. Estas corren-
tes sao aplicadas através de eletrodos e atravessam o térax
de acordo com as impedancias de suas estruturas internas.
Os potenciais elétricos resultantes entre dois eletrodos sao
medidos e usados para obter a distribuicdo de impedancia
elétrica dentro do térax através de um algoritmo de recons-
trucao.

Ultrassom: as ondas ultrassom sdo ondas mecanicas com
frequéncia acima da faixa de audigdo humana (20KHz). A ve-
locidade com que estas ondas se propagam depende direta-
mente do meio de propagagao. Desta forma, este método de
aquisicao de imagens utiliza transdutores, caracterizados por
conterem cristais piezelétricos em seus interiores. Estes cris-
tais tem a capacidade de converter sinais elétricos oscilan-
tes em ondas acusticas, e vice-versa. As ondas de ultrassom
sdo transmitidas pelo transdutor em um fluxo continuo. As-
sim, a imagem por ultrassom € o resultado dos ecos destas
ondas, que ao entrarem em contato com a superficie entre
dois meios de impedancias acusticas (resisténcia do tecido
ao movimento das particulas causado pelo ultrassom) distin-
tas, é refletida e retorna ao transdutor (MASSELLI; WU; PI-
NHEDO, 2013).

Ressonéancia Magnética (RM): uma das propriedades funda-



30

Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

mentais das particulas subatémicas é conhecida como spin,
que compreende na rapida movimentagdo dos elétrons ao
redor do nucleo atémico, gerando campos eletromagnéticos.
Isto faz com que eles se comportem como pequenos imas, ou
dipolos magnéticos. Dentro de nlucleos com numero par de
particulas, os campos magnéticos desses dipolos sao mutu-
almente anulados, gerando momentos magnéticos resultan-
tes nulos. Porém, em nlcleos com nimero impar de particu-
las 0 momento magnético nuclear resultante ndao é anulado,
uma vez que sempre ha uma particula cujo campo magné-
tico ndo foi neutralizado. Este tipo de ndcleo é suscetivel a
influencia de campos magnéticos externos, sendo chamado
de nucleo ativo (ALEGRO, 2009, p. 23). Um exemplo de ele-
mento de nlcleo ativo € o hidrogénio, que esta presente em
grande proporgao no corpo humano.

O aparelho onde o0 exame de RM é realizado possui o formato
de um tubo circundado por um grande ima, que produz um
potente campo magnético. Quando este campo magnético é
aplicado, os atomos se alinham a ele. Moléculas em baixo
estado de energia irdo absorver a energia da onda eletro-
magnética (féton) e pular para um nivel mais alto de energia.
A tendéncia natural é que estas moléculas voltem ao estado
de energia inicial, emitindo a radiagao eletromagnética absor-
vida. E por meio da medigéo e andlise desta radiagao emitida
que sao obtidas as imagens de RM.

2.2 Detecgao dos pulmdes

O passo inicial do processo de segmentagao feito neste traba-

Iho consiste em identificar a localizagdo dos pulmdes para entao iniciar a
segmentagao a partir do local mais adequado. Assim inicialmente é feita
sua deteccgao utilizando o descritor HOG, explicado neste segao.
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2.2.1 Histograma de Gradientes Orientados

Segundo Duda, Hart e Stork (2001), o objetivo principal de um
descritor de caracteristicas é caracterizar um objeto de acordo com medi-
das cujos valores sejam muito similares para objetos da mesma catego-
ria e muito diferentes para objetos de categorias diferentes. Isto implica
em buscar por caracteristicas que sejam invariantes para transformagoes
afins, como translagao, rotacao ou escala. Assim como na segmentacao,
a escolha de um descritor depende do dominio do problema a ser resol-
vido.

Neste trabalho foi utilizado o descritor HOG, uma vez que para
a implementacéo deste trabalho foi utilizada uma biblioteca na qual o al-
goritmo para o mesmo estava disponivel, apresentando bons resultados
para esta aplicagao.

Conforme Dalal e Triggs (2005), a ideia principal do descritor
HOG, é que a aparéncia e forma de um objeto podem ser caracterizados
pela distribuicdo de gradientes de intensidade locais ou pelas diregbes
das bordas.

Na pratica, inicialmente, a partir de um conjunto de imagens de
treinamento, sdo coletadas amostras positivas do objeto (por exemplo,
pumodes) e amostras negativas (outras partes da imagem, como outros
6rgaos ou fundo da imagem). Todas estas amostras sao reescaladas para
o mesmo tamanho, que normalmente corresponde ao tamanho da menor
amostra. Cada amostra é dividida em pequenos grupos de pixels, de-
nominados células. Em cada célula é calculado um histograma local de
diregdes de gradiente, como mostra a Figura 8.

O resultado do descritor é a lista destes histogramas. Conforme
Dalal e Triggs (2005), para uma melhor invariancia a iluminagao, sombre-
amento, entre outros, as células sdo ainda agrupadas em blocos, sendo
feita entdo uma normalizagédo. No exemplo da Figura 9 (b), a amostra da
Figura 9 (a) foi divida em células de 16x16 pixels.

Os vetores de caracteristicas das amostras séo utilizados para
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Figura 8: Exemplo de célula e seu respectivo histograma.
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Fonte: Producgao da autora, 2016.

Figura 9: Representacdo dos histogramas de gradientes orientados de
uma imagem. (a) Imagem de entrada. (b) Representagéo dos histogramas
de gradiente da imagem de entrada.
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Fonte: Producgao da autora, 2016.
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treinar uma Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés, Support
Vector Machine), um classificador binario que é descrito na préxima ses-
sdo. O tamanho das amostras ir4 definir o tamanho da janela de busca:
a imagem de entrada é percorrida, deslizando a janela de busca por toda
a imagem. O vetor de caracteristicas de cada janela é computado, as-
sim a SVM ird identificar se a janela representa o objeto ou outras partes
indesejadas da imagem.

Normalmente o objeto de interesse pode aparecer multiplas ve-
zes em uma mesma imagem e em variados tamanhos, como por exemplo,
quando se deseja detectar pessoas em uma multidao. Neste caso, a ima-
gem de entrada é percorrida em mudltiplas escalas, sempre utilizando o
mesmo tamanho de janela de busca. Assim, um objeto que néo foi detec-
tado na primeira vez, por ter um tamanho maior do que a janela de busca,
sera detectado nos passos subsequentes.

2.2.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As SVMs foram propostas em 1979, por Vladimir Vapnik. Sua
ideia principal, conforme Cortes e Vapnik (1995) é classificar elementos
de duas classes utilizando uma margem de decisdao com propriedades
especiais que garantem uma classificagdo com alta capacidade de gene-
ralizagdo para ambas as classes.

Isto é obtido com a maximizagao da margem, situagao em que a
distancia entre a margem e o elemento mais préximo da primeira classe
€ igual a distancia entre a margem e o elemento mais préximo da se-
gunda classe, o que caracteriza um hiperplano étimo, como mostrado
na Figura 10, onde tem-se um hiperplano étimo separando elementos da
classe dos circulos brancos e da classe dos circulos pretos. Caso o hiper-
plano estivesse muito proximo dos circulos pretos, se uma nova amostra
desta classe fosse adicionada, as chances de ficar do lado errado da
margem seriam grandes, assim como se o hiperplano estivesse muito
proéximo dos circulos brancos e uma nova amostra desta classe fosse adi-
cionada, teria grandes chances de ficar do lado da margem que abrange
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a classe dos circulos pretos. Este hiperplano 6timo pode ser definido pe-
los vetores (neste casos, representados pelos circulos) que cruzam as
retas de suporte (pontilhadas).

Figura 10: Hiperplano 6timo.

D

Fonte: Produgao da autora, 2016.

Os exemplos apresentados tratam de duas classes linearmente
separaveis, o que dificilmente acontece em casos reais. A Figura 11 (a)
apresenta um caso de elementos que ndo sao linearmente separaveis.
Isto pode ser solucionado projetando os dados em um plano de maior di-
mensao, chamado espaco de caracteristicas, onde podem ser separados
linearmente, conforme a Figura 11 (b). Esta projegao para um plano de
maior dimensao é feita a partir de uma funcao de kernel.

Assim, conforme Cortes e Vapnik (1995), a funcdo de decisao
para SVM ¢é dada pela Equagédo 2.1, onde N é o numero de vetores de
suporte, «; e b sdo os parametros definidos no treinamento, x é vetor de
caracteristicas e K é a fungao de kernel.

N
fl@)=>" oK (z,2:)+b (2.1)
=1
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Figura 11: Projegéo de dados para plano de maior dimenséo. (a) Da-
dos linearmente inseparaveis. (b) Dados projetados em plano de maior
dimensao, linearmente separaveis.
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Fonte: Producédo da autora, 2016.

2.2.2.1 Support Vector Machine multiclasses

SVM séo classificadores binarios, ou seja, elas separam duas
classes. Entretanto, a maioria dos problemas reais possui mais do que
somente duas classes. Neste trabalho, por exemplo, como o treinamento
foi dividido em grupos diferentes conforme o tipo de fatia, a partir de uma
sequéncia de imagens de entrada existe a necessidade de identificar qual
dos grupos do treinamento é mais adequado para sua segmentagéo. As-
sim, em casos onde existem mais de duas classes, sdo empregadas abor-
dagens para que este tipo de classificador possa ser aplicado. Conforme
Ma e Guo (2014) existem duas abordagens classicas:

a) um-contra-todos: sdo construidos k classificadores binarios
separados. O m-ésimo classificador é treinado usando as amos-
tras da m-ésima classe como exemplos positivos e as amos-
tras das outras k - 1 classes como exemplos negativos. Du-
rante o teste, a classe de uma amostra é definida pelo classi-
ficador binério que resultou no maior valor de saida.

b) um-contra-um: consideram-se todos os pares possiveis de
classificadores, ou seja k(k - 1) / 2 classificadores binarios
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sdo construidos. Durante os testes, cada classificador contri-
bui com um voto e a amostra é rotulada com a classe que
recebeu mais votos.

2.3 Segmentagdo de imagens

A segmentacao subdivide uma imagem em regides ou objetos
que a compde. O nivel de detalhamento em que a subdivisao é realizada
depende do problema a ser resolvido. Ou seja, a segmentagao deve parar
quando os objetos ou regides de interesse de uma aplicagao forem detec-
tados. Por exemplo, na inspegao automatizada de componentes eletroni-
cos, 0 interesse estad em analisar as imagens dos produtos com o intuito
de determinar a presenga ou auséncia de anomalias especificas como
a falta de componentes ou circuitos de conexao interrompidos (GONZA-
LEZ; WOODS, 2010, p. 454).

Diferentes técnicas podem ser utilizadas no processo de seg-
mentagao. Na fase inicial deste trabalho foram testadas técnicas tradici-
onais na segmentagao de 6rgaos: limiarizagao, operagbes morfoldgicas,
crescimento de regides, watershed, snakes, level-sets e ASM. O Apén-
dice A apresenta os resultados destes testes. Dentre os métodos testa-
dos, o ASM se mostrou mais eficiente, levando a segmentagdes melhores
de forma automatica. Também foi verificado que com algumas melhorias
0 método de crescimento de regides poderia ser empregado para seg-
mentar de forma semi-automatica as imagens para treinamento do ASM,
que sao muitas. Assim, em sequéncia sdo apresentadas estas e outras
técnicas de segmentagao auxiliares utilizadas neste trabalho.

2.3.1 Morfologia matematica

Segundo Dougherty e Lotufo (2003), o escopo da morfologia ma-
tematica é tdo amplo quanto o préprio conceito de processamento de
imagens, incluindo ajustes de imagens, segmentacao, restauragéo, de-
teccdo de bordas, analise de textura, entre outros. Ela é aplicada com
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sucesso em diversas areas, como na visao de robds, sensoriamento re-
moto, metalurgia, documentos digitais e biologia. Dentre as operagdes
morfolégicas mais basicas, pode-se destacar a dilatagao e erosao como
operagbes primarias na morfologia matematica, seguidas de operagdes

secundarias como as de abertura e fechamento.

a)

dilatagcdo e erosdo: a dilatacdo é a convolugao de uma ima-
gem A, com um nucleo (elemento estruturante) B. O nucleo
pode ter qualquer forma ou tamanho, com um ponto de anco-
ragem em seu centro. O nucleo pode ser considerado como
uma mascara, e seu efeito de dilatacdo é o de um opera-
dor local méximo. Quando o nucleo B é digitalizado sobre a
imagem, calcula-se o valor de pixel maximo comum a B e
substitui-se o pixel da imagem sob o ponto de ancoragem
com esse valor maximo. Isto faz com que as regides brilhan-
tes dentro de uma imagem cresgcam. Este crescimento é a
origem do termo "operador de dilatagao". A erosao é a ope-
racdo inversa. A acdo do operador erosdo é equivalente a
calcular um minimo local sobre a area do nucleo. Quando o
nucleo B é digitalizado sobre a imagem, calcula-se o valor
de pixel minimo comum a B e substitui-se o pixel da imagem
sob o ponto de ancoragem com esse valor minimo. Em geral,
ao passo que a dilatagao expande regido A, a erosao reduz
regiao A (BRADSKI; KAEHLER, 2008). A Figura 12 (a) apre-
senta uma imagem original, seguida dos resultados de sua
dilatacao na Figura 12 (b) e erosao na Figura 12 (c), com ele-
mentos estruturantes no formato de um disco de raio 3.

abertura e fechamento: a erosao, além de diminuir algumas
regides, pode suavizar pequenas estruturas, porém estas po-
dem ser recuperadas apds a aplicagdo de uma dilatagao.
Esta sequéncia de operagdes, uma erosdo seguida de dila-
tacdo, é chamada de abertura morfologica. Esta operacao
remove completamente regides que nao contém o elemento
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estruturante, suavizando contornos, quebrando conexdes es-
treitas e removendo saliéncias. Ja o fechamento morfolégico
consiste de uma dilatagéo seguida de uma erosao. Além de
suavizar contornos, a operagao de fechamento funde peque-
nas quebras e alarga golfos estreitos eliminando pequenos
orificios menores que o elemento estruturante (GONZALEZ;
WOODS, 2010). A Figura 13 apresenta uma imagem original
na Figura 13 (a), seguida dos resultados de sua abertura na
Figura 13 (b) e fechamento na Figura 13 (c), ambas utilizando
um elemento estruturante no formato de um disco de raio =
3.

Figura 12: Dilatagao e erosdo. (a) Imagem original. (b) Imagem dilatada.
(c) Imagem erodida.

Fonte: Producao da autora, 2016.

Neste trabalho a operagéo de dilatagao foi utilizada para aumen-
tar o tamanho de silhuetas segmentadas manualmente a partir de uma
Unica imagem de cada sequéncia do treinamento, com o objetivo de gerar
marcadores, utilizados pelo método Crescimento de Regides como refe-
réncia para segmentar as demais imagens de suas respectivas sequén-
cias. O método Crescimento de Regides é abordado em sequéncia.
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Figura 13: Abertura e fechamento. (a) Imagem original. (b) Imagem apés
abertura. (c) Imagem apés fechamento.

(b)

Fonte: Producgéo da autora, 2016.

2.3.2 Crescimento de regides

Algoritmos para crescimento de regides sao baseados na agre-
gagao progressiva de pixels a partir de um ponto ou conjunto de pontos
iniciais denominado “semente”, de acordo com um critério. Como crité-
rio de agregacao, pode-se considerar, por exemplo, todos os pixels cujo
valor for inferior ao valor da média dos pixels que ja pertencem a regiao.
Os pixels vizinhos da semente sao examinados sucessivamente; se eles
atenderem ao critério de agregacéo, sao incluidos na regiao, se nao, sao
rejeitados. Um exemplo é comparar o valor do pixel a ser testado com a
média dos pixels que ja se encontram na regiao.

Em relagéo a vizinhanga entre pixels, pode ser considerada uma
vizinhanga-4 ou uma vizinhanga-8. Segundo Gonzalez e Woods (2010),
dado um pixel p de coordenada (x, y), sua vizinhanga-4 é formada pelos
4 pixels com distancia unitaria em relagéo a p, que podem estar nas di-
recoes vertical e horizontal: (x + 1, y), (x- 1, ¥), (x, y + 1), (x, y - 1), ou
nas diagonais: (x + 1, y + 1), (x + 1, y- 1), (x- 1,y + 1), (x -1,y - 1).
Exemplos sédo apresentados nas Figuras 14 (a) e (b), respectivamente. A
uniao destes dois grupos de pixels forma uma vizinhanga-8, como mostra
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a Figura 14 (c).

Figura 14: Tipos de vizinhanga. (a) Vizinhanga-4 (vertical e horizontal).
(b) Vizinhanga-4 (diagonal). (c) Vizinhanga-8.

Fonte: Fonte: Produgao da autora, 2016.

A Figura 15 mostra um exemplo de segmentagao utilizando cres-
cimento de regides, cujo critério de agregagao selecionava apenas pixels
com valor maior ou igual que um limiar T. Foi utilizada uma semente fixa
no centro da imagem. Neste caso foi considerada uma vizinhanga-4.

Segundo Rogowska (2009), o resultado do crescimento de re-
gides depende fortemente da selecdo do critério de homogeneidade. Se
este nao for devidamente escolhido, as regides podem “vazar” para areas
adjacentes ou misturar-se com regides que nao pertencem ao objeto de
interesse. Outro problema é que diferentes sementes podem levar a re-
gides nado idénticas. Por outro lado, uma vantagem do crescimento de
regioes é que a técnica é capaz de segmentar corretamente regides que
tem as mesmas propriedades e estdo espacialmente separadas. Outra
vantagem € que ela gera regides conectadas.

Uma forma de evitar o problema de vazamento é a utilizacdo de
informagdes de forma na segmentagao por crescimento de regides. Em
Rose et al. (2007) uma forma de referéncia é previamente definida e re-
gistrada sobre a imagem a ser segmentada. Calcula-se a distancia entre
um pixel da imagem a ser segmentada e o pixel mais proximo do con-
torno de referéncia. Distancias negativas indicam que o pixel esta dentro
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Figura 15: Crescimento de regides. (a) Imagem original. (b) Semente
fixada no centro da imagem. (c) - (g) Passos intermediarios do processo
de segmentagao. (f) Pulmao segmentado.

(a) (0) (c) (d)
(e) ® (©) (h)

Fonte: Producgéo da autora, 2016.

do contorno de referéncia, auxiliando sua agregagao a regido. Distancias
positivas indicam que o pixel esta fora do contorno de referéncia, contra-
riando o critério de agregagao. Quando a distancia se aproxima de 0, 0
pixel esta préximo ao contorno de referéncia, entdo o critério de agrega-
¢ao se torna mais seletivo.

Neste trabalho o Crescimento de Regides com forma de referén-
cia é utilizado na segmentagao das imagens para treinamento do método
ASM, descrito em sequéncia, uma vez que a segmentagdo manual de
todo o conjunto de treinamento é uma tarefa de dificil execugéo, devido a
grande quantidade de imagens.
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2.3.3 Modelos Ativos de Formas

Seguindo a ideia de Modelos de Contornos Ativos, onde um mo-
delo flexivel é atraido pelas caracteristicas da imagem, Cootes et al. (1995)
introduz o conceito de Modelos Ativos de Formas, comumente referidos
como ASM. Um conceito fundamental para ASM é a Analise de Compo-
nentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis). Assim,
esta sessao incia com uma introdugao sobre o conceito de PCA, seguida
do funcionamento do ASM.

2.3.3.1 Principal Component Analysis

Conforme Jolliffe (2002), a ideia principal da PCA é reduzir a di-
mensionalidade de um conjunto de dados em que ha um grande nimero
de variaveis interrelacionadas, mantendo o méaximo possivel da variagao
presente no conjunto, facilitando também sua visualizagdo. Esta redugao
¢ feita através da obtengao de um novo conjunto de varidveis, as Compo-
nentes Principais (PCs), que sao nao correlacionadas, sendo ordenadas
de modo a que a primeira PC retém a maior parte da variagao das varia-
veis originais, a segunda PC define a préxima maior e assim por diante.
De forma geral, a primeiras PC sao sé@o as responsaveis pela maior vari-
abilidade do conjunto, j& as ultimas tem contribui¢éo insignificante.

O célculo das PCs, para conjuntos de dados com n dimensdées,
é feito da seguinte maneira:

a) Define-se o conjunto de dados,
Tiyeeny Ts (2.2)

vetores em um conjunto de amostras n-dimensionais.

b) Calcula-se o vetor médio dos dados (z), pela Eq. 2.3, onde s
€ o numero de vetores e x; percorre 0s s vetores do conjunto
de dados.

T = é > @ (2.3)



2.3. Segmentagdo de imagens 43

c¢) Calcula-se a matriz de covariancia dos dados, pela Eq. 2.4:

s:siliz_;(xi—x)(xi—x)T (2.4)

d) S&o encontrados os autovalores e autovetores para a matriz
de covariancia. A partir deles € montada uma matriz ¢, cujas
linhas correspondem aos autovetores da matriz de covarian-
cia, organizados em ordem crescente conforme seus autova-
lores. Por exemplo, a primeira linha da matriz deve ser o au-
tovetor com maior autovalor associado e ir4 corresponder a
primeira PC do conjunto de dados, e assim sucessivamente,
como mostra a Equagéao 2.5, onde p séo os autovetores:

¢ = (p1|p]-..Ipe)" (2.5)

e) A matriz obtida é utilizada para analise dos dados, conforme
o problema de aplicagao.

2.3.3.2 Modelos Ativos de Forma

Conforme Cootes (2000), um objeto pode ser descrito por um
conjunto de n pontos, que formam seu contorno. Os conjuntos de pon-
tos sao definidos manualmente para um conjunto de s imagens. Cada
imagem é representada por uma matriz formada pelo conjunto de pontos
mais representativos de seu contorno, como apresenta a Equacao 2.6,
sendo cada ponto representado por sua coordenada x € y:

X= (21 y1,T2 Yo, -0y Tn Yn) (2.6)

Bookstein (1991) chama estes pontos de landmark points e 0s
classifica conforme sua utilidade. De acordo com Cootes et al. (1995),
para ASM, essa classificagao pode ser reduzida, considerando-se 3 tipos
principais de pontos:
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1. Pontos com significancia particular dependendo da aplicacao, tais
como o centro de um olho em um modelo de face ou cantos acen-
tuados em um contorno (Pontos de tipo 1);

2. Pontos marcando detalhes independentes da aplicagdo, como o
maior ponto em determinada orientagao ou curvatura extrema (Pon-
tos de tipo 2);

3. Outros pontos que podem ser interpolados a partir dos pontos de
tipo 1 e 2, por exemplo, pontos igualmente espagados entre dois
pontos de tipo 1 (Pontos de tipo 3).

Conforme Cootes et al. (1995), os pontos de Tipo 1 séo preferi-
veis aos pontos de tipo 2, uma vez que sao de identificagao mais facil e
precisa.

Apbs a definicdo dos conjuntos de pontos de cada imagem, se-
guindo os conceitos de PCA, a Equacao 2.3 é utilizada para calcular uma
forma média entre as s imagens do conjunto de treinamento, representa-
das na forma da Equacgao 2.6. Antes da obtengao da forma média, pode
ser necessario que as formas passem por uma etapa de alinhamento
(translacao, rotacao e escala), visto que o objeto pode se encontrar em
diferentes posi¢des e em diferentes tamanhos conforme a imagem. A ma-
triz de covariancia é calculada (Equagao 2.4) juntamente com seus auto-
valores e autovetores, montando uma matriz ®, a partir dos t autoveto-
res, correspondentes aos t maiores autovalores da matriz de covariancia,
sendo t 0 nimero de autovalores necessarios para atender a condi¢ao da
Equacao 2.7. A variavel fv define a proporgao da variancia total desejada,
por exemplo, 0,98 para 98% e \; representa um autovalor.

t
DAz fuy A (27)
i=1

Ao final da segmentagao, esta matriz ¢ sera utilizada para apro-
ximar uma forma segmentada através da Equacgéo 2.8.

x =7+ ®b (2.8)
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onde b é definido como:

b= (x —2) (2.9)

Os autovetores na matriz ¢ definem um novo sistema de coor-
denadas para o conjunto de amostras, centrados em sua média, como
mostra a Figura 16, que representa um conjunto de amostras em 2 di-
mensoes. O parametro b representa as coordenadas mais significativas
das formas neste novo sistema, sendo que um ponto x qualquer pode ser
aproximado pelo ponto mais préximo no eixo principal p (correspondente
ao primeiro autovetor, ou primeira PC).

Figura 16: Aplicagdo de PCA em conjunto de amostras em 2 dimensdes.
p: eixo principal. x pode ser aproximado pelo ponto mais préximo no eixo
p:x= X' =x + bp.

Fonte: Cootes (2000).

A segmentacdo em si, acontece da seguinte maneira: é obtido
um perfil de niveis de cinza para cada ponto da forma média, que de-
vera ser procurado na imagem a ser segmentada. Dada uma imagem do
treinamento, é tragada uma reta perpendicular para cada ponto (p;), ge-
rada através da rotagdo em 90° do vetor que vai de p;.; a p;.7, COMo na
Figura 17.
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Figura 17: Reta normal ao ponto p;.

-1

pi

pitt

Fonte: Produgao da autora, 2016.

Esta reta possui tamanho de 2k + 1, onde k é o par&dmetro que
ird definir o tamanho do perfil de niveis de cinza, que é formado por k
pixels de cada lado do ponto juntamente com o pixel referente ao pré-
prio ponto. Os niveis de cinza dos pixels correspondentes a reta de cada
ponto sédo armazenados em vetores, chamados de perfis de niveis de
cinza. Este processo é feito para todas as imagens do conjunto de treina-
mento, sendo possivel perceber um padrao nos perfis de niveis de cinza
destas imagens. No caso de pulmdes, por exemplo, estes perfis séo re-
presentados por uma transi¢cao entre pixels escuros (interior do pulmao)
e pixels mais claros (caixa toracica), como exemplifica a Figura 18.

Utilizando as s imagens do treinamento, sdo obtidos perfis mé-
dios de niveis de cinza para cada ponto da forma média, sendo eles nor-
malizados, formando perfis estatisticos de niveis de cinza, como mostra
a Equagdo 2.10, onde } _, g;;| representa a soma do modulo de cada um
dos elementos do perfil g; (gi1, 9iz, --- gjj)-

1
9i = =<7 9i (2.10)
Zj 21

A forma média x é posicionada sobre a imagem a ser segmen-
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Figura 18: Exemplo de pulméo do conjunto de treinamento com os res-
pectivos perfis de tons de cinza de cada ponto, representados por uma
transicao abruptada de niveis de cinza.

Intensidade

—

| Posicdo do perfil

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

tada e para cada um dos pontos de seu contorno sao obtidas retas nor-
mais de tamanho 2m + 1, sendo m > k, como mostra a Figura 19, onde as
a linha tracejada vermelha indica a forma média obtida pelo treinamento e
as linhas azuis representam as retas de tamanho 2m + 1 para cada ponto
da forma média.

Vetores com 0s niveis de cinza destas retas séo montados, tal
como anteriormente, sendo chamados de perfis normais e referidos como
gs- Os pontos da forma média s&o entdo movimentados ao longo destes
perfis normais, de modo a encontrar a borda desejada. uma vez que os
perfis normais sao formados por 2m + 1 pixels, a partir deles é possi-
vel gerar 2(m - k) + 1 subvetores de tamanho 2k + 1, como mostra a
Figura 20. A imagem superior representa um perfil de tons de cinza (g))
formado a partir de um k de tamanho 2, e a imagem inferior representa
um perfil normal (gs) formado a partir de um m de tamanho 7. Em sequén-
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Figura 19: Retas com tamanho 2m + 1 (azul) séo tragadas para cada
ponto da forma média (vermelho).

Fonte: Produgao da autora, 2016.

cia sdo mostrados todos os subvetores que podem ser formados a partir
de gs.

E realizada uma busca, comparando g; com cada um dos sub-
vetores, verificando qual subvetor gera a menor distancia f(gs), calculada
utilizando a distancia de Mahalanobis, conforme Equagdo 2.11, onde S,
€ a matriz de covariancia de g;.

flgs) = \/(gs — 1) S5 (95— 90)" (2.11)

Cada ponto da forma média x € movido para o ponto central do
subvetor que minimiza f(gs), como mostra a Figura 21, onde as linhas
azuis indicam os perfis normais e as linhas verdes indicam os subvetores
que minimizaram f(gs), ou seja, que mais se assemelhavam ao perfil g;.
Consequentemente, é possivel verificar que o parametro m ira definir a
porcao da imagem onde serd realizada a busca pelo perfil de niveis de
cinza g;. Este processo de reajuste de pontos é repetido por um nimero
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Figura 20: Combinagdes possiveis de subvetores.

Fonte: Adaptado Cootes (2000, p. 14)

fixo de iteragbes, definido pelo usuario, ou até a convergéncia (por exem-
plo, quando 90% dos pontos ndo sofrerem mais alteragao).

Apos todos os pontos terem sido movidos para a melhor posigao,
a equagao para aproximagao de forma (Equagao 2.8) é aplicada para
ajustar a forma obtida.

Visto que a matriz ¢ é formada pelas formas do conjunto de trei-
namento, que nada mais é do que um conjunto de exemplos de contornos
do objeto de interesse, esta matriz comprime as diferentes caracteristi-
cas que este objeto pode conter. Logo, ao aplicar esta matriz sobre um
contorno segmentado, ela o aproxima da forma do objeto de interesse,
mesmo que algum ponto do contorno tenha ficado em uma posicao dis-
tante da posigao mais correta, como por exemplo, em caso de este ponto
ter ficado preso em algum minimo local. A Figura 22 mostra um exemplo
de um dos pulmoes segmentado pelo método ASM antes (a) e depois da
aplicagao de PCA (b), que suavizou a forma e a tornou mais proxima da
forma de um pulmao mesmo com varios pontos desalinhados.
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Figura 21: Pontos da forma média movidos ao longo dos perfis normais
(em azul), de acordo com o subvetor que minimiza a distancia de Maha-
lanobis (em verde).

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

Figura 22: Aplicagédo de PCA. (a) Forma segmentada antes da aplicagédo
de PCA. (b) Forma segmentada apés aplicagao de PCA.

(b)

Fonte: Produgao da autora, 2016.
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O local de inicializagdo da forma média, pode ser definido de
diferentes maneiras. Na detecgéo de faces feita por Cootes (2000), o po-
sicionamento da face média é feito no centro da imagem e nas primeiras
iteragcoes do algoritmo é utilizado um valor maior para o parametro m,
para fazer um ajuste grosso de posi¢ao e escala. Sdo entao utilizados
valores menores para m nas préximas iteragdes, para ajustes mais finos.
Ja em Thai e Truong (2012), que também utiliza ASM no alinhamento de
faces, é usado o algoritmo de detecgao de faces de Viola e Jones (2004)
para identificar a localizagao da face na imagem. Operagdes de escala,
rotacao e translagao sao aplicadas a face média para alinha-la com a face
da imagem analisada, sendo necessarios apenas ajustes mais finos.

Cootes (2000) indica que uma forma de melhorar a eficiéncia e
robustez do algoritmo é a sua implementagao em multiresolugéo. Ou seja,
primeiramente é feita uma busca do objeto em uma imagem de resolugéao
mais baixa. A forma encontrada é usada para segmentar a préxima ima-
gem, em uma resolugdo melhor e assim por diante. Isto evita que o algo-
ritmo fique preso em estruturas erradas e também o torna mais rapido.

Este esquema é representado por uma piramide de imagem gaus-
siana, como mostra a Figura 23. Uma piramide é construida tanto para
imagens de teste quanto para imagens de treino, onde o Nivel 0 é re-
presentado pela imagem original e os niveis subsequentes sao repre-
sentados pela imagem anterior suavizada e com seu tamanho reduzido
pela metade. Usualmente é utilizado o mesmo valor de k independente
do nivel da piramide. Em niveis mais elevados, o perfil normal ir4 abran-
ger uma parte maior da imagem, levando o algoritmo a fazer movimentos
mais largos nos niveis iniciais. Assim, em niveis mais baixos, ou seja, nas
imagens de melhor resolucéo, sdo feitos movimentos menores e ajustes
mais finos.

Uma vantagem apresentada por ASM, segundo Cootes (2000),
€ sua capacidade de rastrear objetos em sequéncias de imagens. ASM
podem ser aplicados integralmente na primeira imagem de uma sequén-
cia para localizar o objeto em sua posigao inicial. Assumindo que este
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Figura 23: Piramide de imagem gaussiana.
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Fonte: Adaptado de Cootes (2000, p. 15)

apresente pouca variagdo entre uma imagem e outra, a forma da ima-
gem anterior pode ser utilizada como ponto de partida para a segmentar
a préxima imagem, reduzindo assim o ndimero de iteragdes necessarias
a convergéncia do algoritmo.

O método ASM foi selecionado para realizar este trabalho de
segmentagao, visto que dentre os métodos testados, apresentados no
Apéndice A, foi o que mostrou maior capacidade de automatizagao, pois
os Unicos ajustes de paradmetros aconteceram na etapa de testes do al-
goritmo. Foram testados diversos valores para os parametros k, m e fv,
que podem ser vistos no Capitulo 5. Foram identificados os valores que
geravam resultados melhores para a maioria das sequéncias testadas e
entdo estes parametros foram fixados, sendo utilizados para segmentar
todas as sequéncias da base de imagens.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Foram encontrados poucos trabalhos focados na segmentagéao
de sequéncias de imagens sagitais e coronais de pulmdes obtidas por
RM. A maioria dos trabalhos foca apenas na segmentagdao de imagens
coronais ou axiais que contém apenas uma imagem por fatia. Na sequén-
cia sdo apresentados trabalhos que realizam a segmentagao de pulmdes
utilizando técnicas variadas e diferentes tipos de imagens. Inicialmente
sao apresentados trabalhos que focam nas segmentagdo de uma deter-
minada fatia dos pulmdes, contando com uma unica imagem.

Tratando-se de imagens de TC, sdo apresentados os trabalhos
de Leventon, Grimson e Faugeras (2000), Wang e Smedby (2014) e Okada
et al. (2011).

Leventon, Grimson e Faugeras (2000) utilizam Level-Set junta-
mente com um modelo de forma estatistico (obtido por meio de um con-
junto de treinamento), indicando possiveis limites para o objeto a ser seg-
mentado. O posicionamento do modelo estatistico de forma na imagem a
ser segmentada é feito sobre uma zona de confianga que indica a possi-
vel localizagao da estrutura de interesse. Esta zona de confianga é criada
por meio de limiarizagdo, sendo que o limiar T é definido conforme o
6rgao em questao, através da escala de Hounsfield (HU) (TAIRA; IGLE-
SIAS; JAHANSHAD, 2010). Esta escala é usada na TC para medir os
coeficientes de atenuacgao referentes a cada tecido do corpo humano.
Nos pulmdes, por exemplo, o ar aparece com aproximadamente -1000
HU. A regido dos pulmdes sera na gama de -1000 a -400 HU. J& a pa-
rede toracica, sangue e 0ssos sdo muito densos e bem acima de -400 HU
(SHOJAII; ALIREZAIE; BABYN, 2005).

Wang e Smedby (2014) utilizam a abordagem de Leventon, Grim-
son e Faugeras (2000) para realizar a segmentacao de diversos 6rgaos,
incluindo os pulmées no plano coronal. E utilizada uma abordagem top
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down, onde as maiores estruturas sao segmentas primeiro e entao suas
informagdes de localizagao sao passadas para as estruturas de nivel mais
baixo, em vez da utilizagdo de uma zona de confianga obtida por limi-
arizagdo. Foi realizada inicialmente a segmentacao da cavidade ventral,
seguida da segmentagédo dos pulmdes, coragdo e cavidade abdomino-
pélvica, que ficam contidos dentro da cavidade ventral. Em seguida foram
segmentados os 6rgaos contidos dentro da cavidade abdominopélvica:
bexiga, bago, figado e rins.

O trabalho de Okada et al. (2011) realiza a segmentagao de 6r-
gaos abdominais (figado, baco, rins, pancreas, vesicula biliar, da aorta e
veia cava inferior). Em uma primeira etapa, a regido abdominal é seleci-
onada na imagem, sendo utilizada como referéncia o topo da cupula do
figado. Esta regido é extraida automaticamente aplicando ASM nos pul-
moes e entdo extraindo sua superficie inferior, que coincide com a regiao
procurada. As imagens utilizadas foram obtidas a partir de 2 aparelhos
diferentes e com diferentes condigbes de contraste.

Tratando-se de imagens de radiografia, van Ginneken et al. (2002)
também utiliza ASM para realizar a segmentagao de pulmdes em imagens
de radiografia no plano coronal. Em vez de utilizar perfis de tons de cinza
e distancia de Mahalanobis, a proposta utiliza um classificador K-NN (K-
Nearest Neighbors). Para cada imagem do treinamento e para cada ponto
do contorno, uma grade de Nyig X Nyrig pontos é definida, sendo Nyig um
numero impar. O ponto do contorno € contido no centro da grade. Por
exemplo, para Ngq, existird um total de 25 pontos. Para cada ponto é
definido um vetor de caracteristicas com 60 elementos. A saida de cada
vetor indica se o ponto esta dentro (1) ou fora do objeto (0). Pontos do
contorno sé@o considerados pontos internos ao objeto. O conjunto de trei-
namento € dividido em dois subconjuntos, um para treinamento e um para
validagao. E usado um classificador 5-NN com voto ponderado.

Com imagens de RM tem-se o trabalho de Ray et al. (2003), que
segmenta imagens no plano coronal. Para isto diversas Snakes (KASS;
WITKIN; TERZOPOULOS, 1988) sao inicializadas no interior dos pul-



55

mdes e vao evoluindo simultaneamente. O resultado final da segmen-
tacdo é dado pela unido das regides cobertas por cada Snake. Para a
inicializagdo das Snakes é utilizado um algoritmo padrdo de detecgéo de
bordas para obter uma segmentacao grossa dos pulmdes. Esta segmen-
tacao inicial é utilizada para a inicializacao das Snakes de modo que todas
fiqguem em seu interior, sem tocar as bordas. O algoritmo também consi-
dera que nas imagens utilizadas os pulmdes ocupam aproximadamente
a mesma posicao, utilizando este conhecimento para auxiliar na etapa de
inicializacao.

O trabalho de Lelieveldt et al. (1999) utiliza imagens de RM nos
planos sagital, coronal e axial, com o objetivo de segmentar grosseira-
mente, mas de forma automatica, coragdo e pulmdes. Inicialmente um
modelo anatdémico do térax é construido: cada 6rgao do térax é mode-
lado (a partir de uma segmentacao manual) com superficies nebulosas
homogéneas. Os 6rgaos sao agrupados hierarquicamente utilizando uma
estrutura para modelagem de sélidos, chamada Geometria Sélida Cons-
trutiva (CSG, do inglés Constructive Solid Geometry). Este modelo é re-
gistrado com a imagem a ser segmentada levando em consideragao as
transigcdes entre ar e tecido, que sao definidas através de uma limiari-
zagao, cujo limiar é obtido a partir do histograma da imagem. A partir
da imagem limiarizada sao obtidos os pontos candidatos a borda. Estes
pontos sdo usados como referéncia para fazer o registro do modelo com
a imagem, etapa que pode requerer operagdes de translagao, rotagao e
escala. Uma fungao de minimizagao de energia é utilizada para ajuste do
modelo, resultando na segmentagéo final.

Dentre trabalhos de segmentagdo que focam especificamente
em sequéncias de imagens de RM voltadas para reconstrucao, destacam-
se Asakura et al. (2005), Tavares et al. (2010), Silva et al. (2014) e Yang
et al. (2014).

Asakura et al. (2005) realiza a segmentagéo de pulmdes a partir
de fungbes respiratérias que sdo obtidas a partir da representagao das
imagens no espago temporal. Empilhando uma sequéncia temporal de
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imagens de RM (Figura 24 (a)), define-se um volume espacgo temporal,
ou em inglés spatiotemporal volume (STV), definido pela fungao I(x, y, t),
onde x e y sdo as coordenadas de cada pixel da imagem /e t é o tempo.
Considerando um plano vertical Qs(xs, ys), que passa por (Xs, ys) paralelo
ao eixo t (Figura 24 (b)), a intersecgéo deste plano com com o STV define
uma imagem espaco temporal (2DST). Nesta imagem é possivel obser-
var os padroes gerados pelo contorno dos pulmdes, conforme mostra a
Figura 24 (c). A partir da transformada de Hough e da imagem 2DST, as
fungdes respiratérias sao obtidas, como mostra a Figura 25. Uma imagem
de referéncia é definida, segmentando manualmente os pontos do con-
torno dos pulmodes. Cada ponto € entdo rastreado nas demais imagens
da sequéncia de forma automatica, a partir de sua fungao respiratéria.

Figura 24: Formagao de imagem 2DST. (a) Empilhamento de sequéncia
de imagens de RM. (b) Corte pelo plano vertical Qs(xs, ¥s) (c) Imagem
2DST.
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Fonte: Adaptado de Abe (2013, p. 24)

Tavares et al. (2010) também apresentam uma solugéo de seg-
mentagao baseada em fungdes respiratérias. A partir das imagens ori-
ginais sdo criadas mascaras para cada imagem, a partir de 5 passos:
limiarizagédo, remocéo do fundo, filtro mediana para suavizar os buracos
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Figura 25: Extragao de fungbes respiratérias. (a) Imagem 2DST tratada
com operador de Sobel. (b) Espaco de Hough. (c) Fungdes respiratorias.

(a) (b) (c)

Fonte: Adaptado de Tsuzuki et al. (2009, p.576)

gerados durante a limiarizagdo (correspondentes as regides de veias e
ramificagdes bronquiais), extragdo da maior regiao continua (fundo), con-
siderando o restante da imagem pertencente ao interior dos pulmdes, e
finalmente operacdes morfolégicas que aumentam o tamanho desta re-
gido, sendo feita uma operagao XOR da imagem resultante desta etapa
com a imagem da etapa anterior. Assim como em Asakura et al. (2005),
imagens 2DST sao obtidas tanto para imagens originais quando para as
mascaras, sendo feita a interse¢do entre ambas, o que faz com que res-
tem apenas 2 regides nas 2DST originais, correspondentes ao apex e di-
afragma. A transformada de Hough modificada, proposta por Matsushita
et al. (2004) e aprimorada por Tavares et al. (2009), é aplicada, com o ob-
jetivo de determinar a presencga de padrdes respiratérios em uma 2DST.
Este processo é repetido para a intersecgao horizontal e também para as
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diagonais (-45° e +45°). As interseccdo de todas as fungdes respirato-
rias resultantes sobre uma imagem forma uma nuvem de pontos que é
utilizada por um algoritmo de contornos ativos para gerar o contorno da
imagem.

Silva et al. (2014) propde um algoritmo para segmentagéo ba-
seado em uma sequéncia de operagdes morfolégicas para extrair a re-
gido dos pulmdes. Os resultados das segmentagdes geram mascaras
que sao utilizadas para determinar com alta probabilidade a regiao em
que o contorno dos pulmdes esta. Estas mascaras sao utilizadas como
entrada para um algoritmo baseado na transformada de Hough que en-
tao determina o contorno dos pulmées com mais precisdo. Atualmente as
mascaras geradas por esta técnica sao utilizadas como entrada para o
algoritmo de reconstrugéo de Abe (2013).

Yang et al. (2014) utiliza segmentagdo baseada em registro para
segmentar volumes coronais, construindo um modelo 4D dos pulmdes
a partir destes volumes. Inicialmente um volume de referéncia é seleci-
onado, correspondendo ao volume de posigao média em relagdo a to-
dos os volumes. O volume de referéncia &€ segmentado de maneira semi-
automatica, utilizando a ferramenta ITK-SNAP ', baseada em algortimos
de contornos ativos. As segmentagdes resultantes sao conferidas e ajus-
tadas por um especialista, quando necessario. Em seguida, os demais
volumes sao agrupados de acordo com sua similaridade, considerando a
posicao do diafragma. Dentro de cada grupo, um volume de referéncia &
selecionado. Assim, o volume de referéncia inicial é registrado com o vo-
lume de referencia de cada grupo e cada um destes volumes é entao re-
gistrado com os demais volumes de seu grupo, necessitando poucos ajus-
tes devido a similaridade entre os mesmos e reduzindo o custo compu-
tacional. Conforme Yang et al. (2014), o esquema apresentado pode ser
utilizado por qualquer técnica de registro deformavel, sendo que para seu
trabalho, foi avaliado o método Demons Registration (THIRION, 1998).

Analisando os trabalhos estudados, percebe-se que em Leven-

T http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php
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ton, Grimson e Faugeras (2000) a segmentacao utilizando Level-Set, acres-
cido de informagdes de forma, apresenta bons resultados para segmenta-
¢ao de pulmdes no plano coronal em imagens obtidas por TC. Entretanto,
a marcagao de zonas de confianga proposta, baseada na escala de Hou-
senfield pode apenas ser aplicada em imagens de TC. Para imagens de
RM, por exemplo, ndo existe uma escala padrao para auxiliar na definicao
do limiar para cada érgao.

O trabalho de Wang e Smedby (2014) utiliza outra abordagem
para indicar zonas de confianga, evitando o0 uso da escala de Housenfield,
realizando inicialmente a segmentacao da cavidade abdominopélvica, o
que nao é possivel neste trabalho, ja que as imagens disponiveis sdo
apenas do térax. Seguindo uma ideia semelhante, o trabalho de Okada
et al. (2011) também faz a segmentacao de multiplos érgdos a partir de
outros 6rgaos como referéncia, como por exemplo, a regiao inferior dos
pulmdes obtida por ASM como delimitador para a cupula do figado. Con-
forme Okada et al. (2011), apesar das diferentes condi¢gdes de contraste
da imagem, foi possivel estabelecer este limite usando ASM. Para as ima-
gens de RM deste trabalho, existe a desvantagem de que os pulmdes sédo
os 6rgaos de maior destaque na imagem, e nao existem outros érgaos
que possam ser utilizados como referéncia. Ainda assim estes trabalhos
contribuem com a ideia de encontrar previamente a localizagao do 6rgao
a ser segmentado, facilitando sua segmentagao.

Ainda tratando-se de ASM, van Ginneken et al. (2002) também
mostra que foi possivel segmentar diferentes conjuntos de imagens de
pulmoes no plano coronal de forma automatizada, embora seja percepti-
vel que as imagens utilizadas possuem um contraste superior em relagao
as imagens de RM, além de apresentar poucos ruidos em torno dos pul-
moes.

O trabalho de Ray et al. (2003) realiza a segmentagao de pul-
moes em imagens de RM no plano coronal, onde Snakes sao inicializa-
das dentro da regiao do pulmao, que é obtida por um método padrao de
detecgé@o de bordas. Neste trabalho foram testados filtros de gradiente
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para tentar extrair grosseiramente a regiao do pulmao, como um possi-
vel local para inicializagdo de Snakes. Devido ao contraste muito baixo
de algumas imagens, nao foi possivel obter resultados promissores para
delimitar uma area de inicializagao, principalmente em imagens sagitais,
como mostra o exemplo da Figura 26, onde a borda dos pulmdes fica
quase imperceptivel.

Figura 26: Segmentacao de imagem usando Gradiente de Sobel: as bor-
das dos pulmdes nao ficam evidenciadas devido ao baixo contraste da
imagem.

Borda do pulmdo

Borda da caixa toracica

Fonte: Produgao da autora, 2016.

O trabalho de Lelieveldt et al. (1999) apresenta uma proposta de
segmentacgao totalmente automatica utilizando modelos obtidos a partir
de superficies nebulosas que se adaptam a imagem de acordo com as
transi¢des entre tecido e ar. Como destacado pelo préprio autor, o resul-
tado do método é uma segmentagao grosseira, o que implica na neces-
sidade de utilizar um método de segmentacéo mais refinado para obter
resultados mais precisos.
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Dentre os trabalhos com escopo mais préximo com esta disserta-
¢ao (segmentar sequéncias sagitais e coronais obtidas por RM), verifica-
se que em Asakura et al. (2005) existe a desvantagem de que o mé-
todo apresentado nédo é totalmente automatizado, havendo necessidade
da segmentacdo manual de uma imagem de referéncia para segmentar
cada sequéncia de imagens.

Em Tavares et al. (2010) existe a desvantagem da utilizagao de
uma mascara baseada em limiarizagao, que exige o ajuste de parametros,
necessitando interferéncia manual. Além disso ainda existe o problema
de que nem sempre as mascaras sao geradas corretamente, o que pode
impedir a extragao correta das fungdes respiratorias.

Ja em Silva et al. (2014), uma dificuldade esta na segmentagao
de imagens coronais, que utiliza uma méscara para dividir os pulmoes e
limitar sua borda superior. Como esta mascara é fixa, nem sempre ela se
ajusta com precisao a borda superior dos pulmdes, que dependendo da
sequéncia analisada pode estar localizada mais acima ou mais abaixo na
imagem. Outra dificuldade deste método € que nem sempre os parame-
tros utilizados nas operagdes morfoldgicas, como formato e tamanho do
elemento estruturante, conseguem segmentar satisfatoriamente todas as
sequéncias de imagens.

O trabalho de Yang et al. (2014), que embora trabalhe apenas no
plano coronal, contribui com uma abordagem de separagao de volumes
em grupos conforme a posi¢éo do diafragma. De modo semelhante, nesta
dissertacao, as sequéncias de treinamento foram organizadas em grupos
conforme sua posigao, devido a grande diferenca de forma percebida em
imagens de fatias diferentes. Yang et al. (2014) também adotam a estra-
tégia de segmentar semi-automaticamente o volume de referéncia, ideia
que também foi utilizada para segmentar as sequéncias para treinamento
utilizadas neste trabalho de dissertagao.

Com os trabalhos estudados foi possivel perceber que os mé-
todos que utilizaram ASM se mostraram mais automatizados do que os
demais, sem a necessidade de uma segmentagao manual como referén-
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cia ou alteracdo de parametros conforme as caracteristicas das imagens,
seja para a segmentacdo em si ou para o estabelecimento de zonas de
confianga para a mesma. Ainda assim, este tipo de método tem a des-
vantagem de ser trabalhoso quando existem muitas imagens no conjunto
treinamento, pois normalmente a segmentacao deste conjunto ¢é feita de
forma manual.

Nesta dissertagdo é apresentada uma solugao utilizando ASM
para segmentar sequéncias sagitais e coronais de pulmdes. Inicialmente
HOG é utilizado para selecionar o treinamento mais adequado para a
sequéncia a ser segmentada, uma vez que foram feitos treinamentos dife-
rentes, ja que as sequéncias variam bastante quanto ao tamanho e forma,
dependendo de fatia em que foram extraidas. Ap6s a selegao do trei-
namento a localizagéo dos pulmées na imagem é encontrada utilizando
HOG, posicionando a forma média, ponto de partida para o ASM, na posi-
¢ao mais adequada. A vantagem do método apresentado é que nao existe
o0 ajuste manual de parametros: uma vez definidos na fase de testes, es-
tes parametros foram fixados e utilizados para todas as sequéncias. Além
disso, é apresentada uma abordagem para realizar a segmentagao das
imagens do treinamento de forma semi-automatica, a partir da segmen-
tacdo manual de uma Unica imagem da sequéncia, que é utilizada para
definir um marcador que serve como referéncia para segmentar as de-
mais imagens utilizando Crescimento de Regides.
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4 METODO PARA IDENTIFICACAO E SEGMENTACAO
DE PULMOES

Este capitulo estéa dividido em duas se¢des principais: a geragao
da base de treinamento e a segmentagdo automatica de imagens utili-
zando ASM. As seg¢des seguintes apresentam o detalhamento de cada
uma destas etapas.

4.1 Geracédo da base de treinamento

Normalmente, a segmentacao das imagens do conjunto de trei-
namento para o ASM ¢é feita de forma manual, preferencialmente por um
especialista. Como neste trabalho existem sequéncias de imagens para
cada fatia (50 imagens por fatia), a quantidade de imagens para treina-
mento é grande, fazendo com que a segmentagdo manual ocupe muito
tempo. Assim, foi identificada a necessidade de uma solugao para gerar
a base de treinamento de forma semi automatica. A solugédo desenvol-
vida requer que o usuario segmente manualmente apenas uma imagem
de cada sequéncia do treinamento. Para este fim é utilizada a aborda-
gem de Crescimento de Regides baseada em uma forma de referéncia.
Além disso, como as imagens de cada sequéncia podem variar bastante
em tamanho e forma de uma sequéncia para outra, conforme a fatia em
que foram obtidas, percebeu-se a necessidade de dividir o treinamento
em subgrupos, conforme o tipo de fatia. As etapas envolvidas neste pro-
cesso, sdo resumidas pelo diagrama da Figura 27, sendo detalhadas em
sequéncia.

4.1.1 Separacao dos grupos de treinamento

Como as fatias dos pulmoes podem diferir bastante umas das
outras de acordo com sua posigao, percebeu-se visualmente que se des-
tacavam 6 tipos principais de fatias, tanto para imagens sagitais quanto
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Figura 27: Diagrama das etapas que constituem a geracao da base de
treinamento.

1-Separacao dos
grupos de treinamento

b

2 - Segmentacdo da . 3 - Definicdo de 4 - Segmentacdo do
imagem de referéncia. [ ; marcadaor. restante da sequéncia.

Etapas manuais.
Y

6 - Selecao dos pontos 5 - Exiracao do
do contorno. contorno da regido.

Fonte: Produgao da autora, 2016.

para imagens coronais. Desta forma as sequéncias foram separadas ma-
nualmente em 6 grupos, conforme sua posi¢do. No caso de imagens sa-
gitais a separacao foi feita como segue:

e Grupo 1: fatias do inicio dos pulmdes, onde ainda é possivel visua-
lizar partes das costelas (Figura 28 (a));

e Grupo 2: fatias dos pulmdes "limpos", antes do inicio dos vasos
sanguineos (Figura 28 (b));

e Grupo 3: fatias onde iniciam os vasos sanguineos (Figura 28 (c));

e Grupo 4: fatias do centro dos pulmdes, cortando o coragao (Figura
28 (d));

e Grupo 5: fatias do meio do coragao (Figura 28 (e));

e Grupo 6: fatias do final do coragéo (Figura 28 (f)).

Para imagens coronais foi usada a seguinte classificagédo:
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Figura 28: Exemplos de tipos de fatias sagitais pertencentes a cada um
dos 6 grupos: (a) Grupo 1. (b) Grupo 2. (c) Grupo 3. (d) Grupo 4. (e)
Grupo 5. (f) Grupo 6.

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

e Grupo 1: fatias do inicio dos pulmdes, onde 0 mesmo ocupa apenas
uma pequena regiao da imagem e ainda € possivel verificar partes
das costelas (Figura 29 (a));

e Grupo 2: fatias dos pulmdes "limpos", antes do inicio dos vasos
sanguineos (Figura 29 (b));

e Grupo 3: fatias onde iniciam os vasos sanguineos (Figura 29 (c));

e Grupo 4: fatias dos pulmdes na posigdo aproximada do centro do
coragao (Figura 29 (d));
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e Grupo 5: fatias dos pulmdes onde o coragdo comeca a desapare-
cer, sendo visiveis apenas muitos vasos sanguineos, comegando a
aparecer a coluna vertebral (Figura 29 (e));

e Grupo 6: fatias do final dos pulmbdes, onde ndo é mais visivel o
coracéo e a coluna vertebral & bem visivel (Figura 29 (f)).

Figura 29: Exemplos de tipos de fatias coronais pertencentes a cada um
dos 6 grupos: (a) Grupo 1. (b) Grupo 2. (c) Grupo 3. (d) Grupo 4. (e)
Grupo 5. (f) Grupo 6.

Fonte: Produgao da autora, 2016.

Desta forma, para cada paciente foi selecionada manualmente
uma sequéncia de cada um dos seis tipos (quando disponivel, uma vez
que nem todos os pacientes possuem todos os 6 tipos de fatias) para ser
utilizada no treinamento. Procurou-se selecionar as fatias que apresenta-
vam um contraste melhor.
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4.1.2 Segmentacao de imagem de referéncia

Para cada sequéncia de imagens do treinamento foi selecionada
uma imagem que foi segmentada manualmente. Foram escolhidas ima-
gens representando os pulmdes em seu estado mais inflado, assumindo
que esta € a maior forma que os pulmdes assumem na sequéncia em
questao. Assim, a partir desta forma é possivel criar um marcador para
indicar possiveis limites para a segmentagao, onde todos os outros for-
matos de pulmdes da sequéncia ficam contidos dentro deste marcador.

4.1.3 Definicao do marcador

Como foi percebido nos testes iniciais, conforme o Apéndice A,
o método de Crescimento de Regides apresentou os melhores resulta-
dos em imagens com poucas ramificagdes bronquiais e também onde
havia melhor contraste entre os pulmdes e caixa toracica, além de ser
um algoritmo de simples implementagcao e de rapida execugédo. Em re-
gides de pouco contraste, a segmentagao vazava para regides que nao
pertenciam aos pulmdes e tornar os parametros mais restritivos para nao
abrangerem estas regides implicava que a segmentagao parasse nas re-
gides referentes as ramificagdes, que se apresentam na forma de peque-
nos buracos mais claros no interior dos pulmées. Desta forma foi adotada
uma abordagem que utilizava uma forma de referéncia, ou marcador, para
indicar possiveis limites para a segmentagao, evitando os vazamentos e
também o problema de alteracdo de parametros. O marcador foi criado
automaticamente aplicando uma dilatagao sobre o contorno segmentado
manualmente na etapa 1 (Figura 27). A regido externa do marcador, cor-
respondente a todos os pixels conectados as bordas da imagem, foi mar-
cada com a cor azul. A regido do marcador, originalmente marcada em
branco apds o processo de dilatagao, foi marcada com a cor verde. A re-
giao interna ao marcador, originalmente preta foi mantida. A Figura 30 (a)
traz um exemplo de segmentagcdo manual de uma imagem sagital, ja a
figura Figura 30 (b) apresenta seu respectivo marcador. Na Figura 31 (a)
€ apresentada uma segmentagdo manual de imagem coronal, bem como
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seu respectivo marcador na Figura 31 (b).

Figura 30: Exemplo de crescimento de regides com forma de referéncia
para sequéncia sagital. (a) Imagem sagital segmentada manualmente. (b)
Marcador. (c) Regido resultante suavizada. (d) Contorno obtido através da
regiao segmentada.

(©

Fonte: Produgao da autora, 2016.

4.1.4 Segmentacao do restante da sequéncia

Cada sequéncia foi segmentada utilizando Crescimento de Re-
gides e seu marcador. Para imagens sagitais foi escolhida uma semente
fixa no interior dos pulmades, selecionada manualmente. Para imagens co-
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Figura 31: Exemplo de crescimento de regides com forma de referéncia
para sequéncia coronal. (a) Imagem coronal segmentada manualmente.
(b) Marcador. (c) Regiao resultante suavizada. (d) Contorno obtido atra-
vés da regido segmentada.

(©

Fonte: Produgdo da autora, 2016.
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ronais, foram selecionadas duas sementes fixas, uma para cada pulmao,
também de forma manual. As sementes foram definidas por circulos de
raio 3. Como critério de agregacgao, foram considerados pixels cujo va-
lor fosse menor ou igual ao valor da média dos pixels que ja estavam na
regido. Foi considerada uma vizinhanga-4.

Quando um pixel analisado estava na regido correspondente a
regido preta do marcador, as chances de pertencer ao interior dos pul-
maoes eram altas, logo foi utilizado um critério de agregagao menos res-
tritivo: o pixel era adicionado a regido se seu valor fosse menor ou igual
a média dos valores dos pixels que ja pertenciam a regido. Se o pixel es-
tava na regiao correspondente a cor verde, havia grandes chances de ele
estar préximo a borda, por isso, para evitar vazamentos devido ao baixo
contraste, o critério de agregacao foi mais restrito, adicionando o pixel a
regiao somente se ele tivesse valor igual ao valor do pixel vizinho que ja
pertencia a regiao. Quando o pixel estava na regiao correspondente a cor
azul, ou seja, fora do marcador, as chances de estar fora da regido de
interesse eram altas, logo nenhum pixel nesta regiao era adicionado.

4.1.5 Extracao do contorno da regiao

A regidao obtida (imagem binaria) passou por uma suavizagao
através de um filtro Gaussiano, para eliminar protuberancias da segmen-
tacédo, exemplos sdo mostrados nas Figura 30 (c) e Figura 31 (c). Em
seguida, o contorno externo da regido foi extraido. As Figura 30 (d) e
Figura 31 (d) mostram os contornos resultantes.

4.1.6 Selecao dos pontos do contorno

Como o ASM requer um conjunto de pontos mais representativo
do contorno, foi desenvolvido um algoritmo para selecionar estes pontos
de forma automatica. Para imagens coronais, por exemplo, foram seleci-
onados 60 pontos para representar o contorno de cada pulmao. Inicial-
mente os testes forma iniciados com 30 pontos, porém devido ao pulméo
ter uma borda irregular, principalmente quando se aproxima do coragao,
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percebeu-se que mais pontos seriam necessarios para gerar uma borda
mais suave. Assim dobrou-se o nimero de pontos, obtendo um resultado
mais satisfatério.

A selecao de pontos foi feita separadamente para cada lado,
analisando a metade correspondente da imagem, e foi feita da seguinte
forma:

a) Selegao de pontos principais (Pontos de tipo 1): foram sele-
cionados 3 pontos principais, definidos pelo ponto mais su-
perior do pulméo, o ponto mais préximo do canto inferior es-
querdo e o ponto mais proximo do canto inferior direito (con-
siderando a metade correspondente da imagem).

b) Selegao de pontos secundarios (Pontos de tipo 3): entre cada
par de pontos principais foram selecionados pontos secun-
darios igualmente espagados considerando o nimero de pi-
xels no segmento. A borda inferior do pulméo (dado pelo seg-
mento entre o ponto inferior esquerdo e o ponto inferior di-
reito) &€ mais lisa (sem as protuberancias devido a presenca
dos ossos da caixa toracica), aléem de estar em uma regido
de melhor contraste e resultar em um segmento menor em
relagdo aos outros dois segmentos. Assim, foram seleciona-
dos menos pontos para este segmento, totalizando 9 pontos.
Entre os outros dois segmentos, que sdo mais longos e apre-
sentam mais protuberéncias, foram selecionados 24 pontos.
A Figura 32 mostra um exemplo de pontos selecionados em
cada lado de uma imagem coronal, onde pontos em verde
representam os pontos primarios e os pontos em vermelho
representam os pontos secundarios.

Pontos de tipo 2 ndo foram utilizados pois a maioria dos grupos
de imagens possui formato simples, com 3 pontos mais significativos, ex-
ceto no grupo 5 para sagitais e grupo 5 para coronais. Ainda assim, no
grupo 5 para imagens coronais, a forma de “C” percebida no interior de
cada pulmao (Figura 29) aparece apenas em uma parte das imagens.
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Figura 32: Exemplo do resultado da selegao automatica de pontos em
imagem coronal.

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

Para as imagens sagitais foi adotado o0 mesmo processo feito
para cada pulmao, porém como ja mencionado, devido as grandes dife-
rencas de forma entre fatias diferentes, em imagens classificadas no gru-
pos 4, 5 e 6 (Figuras 28 (d), (e) e (f)), em vez de selecionar o ponto mais
proximo do canto inferior esquerdo, foi selecionado o ponto mais préximo
da posigao (0, 128), pois 0 canto inferior esquerdo do pulmao esta mais
préximo do meio da imagem.

4.2 Segmentacado automatica de imagens utilizando Active Shape
Models

Esta se¢do apresenta o procedimento realizado para a segmen-
tacdo automatica de imagens utilizando o método ASM. Este procedi-
mento pode ser divido nas etapas do diagrama da Figura 33, sendo expli-
cado a seguir.
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Figura 33: Diagrama das etapas que constituem a fase de segmentagao.

2-Selecio do 3 - Localizacdo do
treinamento. pulmao.

1 - Treinamento. »

h 4

4 - Posicionamento da
forma media sobre a
localizacdo do pulméo.

5 - Aplicacéo do ASM.

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

4.2.1 Treinamento

Como o numero de pacientes disponivel na base de dados é pe-
queno, os treinamentos foram feitos utilizando a abordagem leave-one-
out, que consiste em realizar o treinamento para cada paciente utilizando
imagens dos demais. Assim, para cada paciente foram realizados 6 trei-
namentos diferentes (um para cada grupo de imagens), quando possivel,
pois nem todos os pacientes possuem determinados tipos de fatias, nao
necessitando deste tipo de treinamento neste caso. Pelo mesmo motivo,
nem sempre foi possivel utilizar 5 pacientes para todos os treinamentos. A
Tabela 1 mostra quantas sequéncias (com 50 imagens cada) de diferen-
tes pacientes foram utilizadas no treinamento de cada um dos pacientes,
conforme a fatia e o tipo de imagem (sagital ou coronal).

Como os pulmdes encontram-se sempre com a mesma orienta-
¢ao e na mesma proporgao, nao foi necessario fazer operagdes de ro-
tacdo e escala sobre as imagens para obter a forma média, sendo feito
apenas o alinhamento (translagao) de todas as formas. Foi calculado o
centro de massa de cada forma, e este foi alinhado com o centro da ima-
gem.

Foi utilizada uma pirdmide gaussiana de imagens com apenas 2
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Tabela 1: Numero de pacientes utilizado no treinamento de cada paciente.

Grupo1 | Grupo2 | Grupo3 | Grupo4 | Grupo5 | Grupo 6
Paciente 1 Coronal 4 4 4 4 4 -
Sagital 4 - - 2 5 4
Paciente 2 Coronal 4 4 4 4 4 3
Sagital 4 3 4 2 5 4
Paciente 3 Coronal 4 4 4 4 4 3
Sagital 4 3 4 - 5 4
Paciente 4 Coronal 4 4 4 4 4 3
Sagital 4 3 4 4 5 4
Paciente 5 Coronal i i ) 4 _ )
Sagital - - 4 - 5 -
Paciente 6 Coronal 4 - 4 - 4 -
Sagital 4 3 4 2 5 4

- : nao foi realizado treinamento.
Fonte: Produgéo da autora, 2016.

niveis: para o nivel 0, a imagem foi utilizada em sua resolugao original.

Para o nivel 1, a imagem teve seu tamanho reduzido para 1/4, sendo
também aplicado um filtro gaussiano com o desvio padrdao o = 2.

Os valores do parametro k para cada nivel foram obtidos atra-
vés de diferentes experimentos, que sao especificados no Capitulo 5. Foi
necessario usar valores diferentes para imagens sagitais e coronais, pois

nas imagens sagitais, como é mostrado apenas um pulmao de cada vez,

é possivel obter imagens mais préximas, resultando em uma visualizagao
maior do pulmao. Assim, para estas imagens foi utilizando um valor maior

de k.

Ressalta-se ainda que no caso de imagens coronais, foram feitos

treinamentos separados para cada pulmao.
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4.2.2 Selec¢ao do treinamento

Nesta etapa € preciso selecionar qual dos 6 treinamentos é mais
adequando para segmentar uma sequéncia de imagens. Para isto o des-
critor HOG ¢ aplicado sobre um conjunto de 30 imagens representado os
6 grupos (5 imagens de cada grupo). Os vetores de caracteristicas deste
conjunto sdo utilizados para treinar uma SVM multiclasses, utilizando a
abordagem um-contra-um. A primeira imagem da sequéncia a ser seg-
mentada é entdo selecionada, extraindo suas caracteristicas e fazendo
sua classificagao, verificando com qual dos grupos ela mais se asseme-
Iha, definindo qual dos 6 treinamentos sera utilizado.

4.2.3 Localizacao dos pulmoes

Na maioria das sequéncias de imagens da base utilizada, os pul-
moes se encontram préximos ao centro da imagem, como na Figura 35
(b), porém existem casos em que este esta mais localizado a direita ou
esquerda da imagem, ou mesmo, mais acima ou mais abaixo, como na
Figura 35 (a), onde os pulmdes se encontram mais para a direita da ima-
gem e estdo quase totalmente localizados na metade inferior da imagem.
Assim, para encaixar a forma média no lugar mais préximo possivel, evi-
tando que o algoritmo de segmentacgao tenha que fazer movimentos muito
largos, aumentando as chances de encontrar estruturas erradas. Também
foi utilizado HOG para encontrar a localizagdo aproximada dos pulmdes.

Para as imagens sagitais foi treinado uma Unica SVM indepen-
dente das fatias, ja que elas variam mais de acordo com as estruturas
internas dos pulmdes do que em relagdo ao tamanho, diferente das fa-
tias coronais, onde existe bastante diferenca de tamanho entre uma fatia
anterior e uma mais posterior. Assim, para imagens sagitais uma SVM
foi treinada com 60 amostras de imagens, sendo 10 amostras positivas
e 50 amostras negativas. As amostras consistem em recortes de tama-
nho 100x155 pixels, obtidos de varias imagens sagitais. Para amostras
positivas foram feitos recortes abrangendo a regido onde o pulméao era
visualmente identificado, ja para as amostras negativas foram recortadas
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outras partes da imagem. O tamanho da janela foi escolhido de modo que
fosse capaz de abranger completamente um pulmao no plano sagital. As
Figuras 34 (a), (b) e (c) mostram exemplos de amostras positivas, ja as
Figuras 34 (d), (e) e (f) mostra exemplos de amostras negativas.

Figura 34: Exemplos de amostras usadas para treino da SVM para loca-
lizagdo do pulmao em imagens sagitais: (a), (b) e (c) Amostras positivas.
(d), (e) e (f) Amostras negativas.

(e)

Fonte: Producgao da autora, 2016.

No caso das imagens coronais, foram treinadas SVMs separados
para cada pulmao, ja que a segmentacao também foi feita em separado.
Também foi necessario treinar SVMs separadas conforme os grupos, de-
vido a diferenga de tamanho entre sequéncias de grupos diferentes. A
Figura 35 evidencia esta diferenga de tamanho entre uma imagem mais
inicial dos pulmées (Figura 35 (a)) e uma fatia final, j& préxima da coluna
do paciente (Figura 35 (b)). Foram ao todo 3 SVMs para pulmao: uma
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Figura 35: Exemplos de diferentes formas de pulmdées em um mesmo
paciente. (a) Fatia inicial. (b) Fatia final do mesmo paciente.

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

SVM para o primeiro e segundo grupos, uma para o terceiro e quarto
grupos e uma para o quinto e sexto grupos. Para cada um deles foram
utilizadas 30 amostras, sendo 10 positivas e 20 negativas.

Além de serem selecionadas a partir de sequéncias diferentes,
as amostras para cada SVM, também possuem tamanhos distintos, con-
forme a sequéncia e também conforme o pulmao (esquerdo ou direito).
A Tabela 2 apresenta os diferentes tamanhos de janelas utilizados. Na
SVM 1, que corresponde aos grupos 1 e 2, ou seja, para fatias mais ini-
ciais, foram utilizados valores diferentes para cada lado, uma vez que no
pulméo esquerdo (visualmente, no lado direito da imagem) esta presente
0 coragao, logo o pulmao possui um tamanho menor em relagédo ao outro
lado. Isto ja ndo ocorre em fatias mais posteriores, proximas da coluna,
onde o coragao é menos visivel ou totalmente invisivel.

Nas imagens sagitais as janelas sao percorridas sobre toda a
imagem, varrendo a imagem a cada 10 pixels. Este mesmo valor é usado
nas imagens coronais, porém nestes casos como € procurado apenas
um pulmao de cada vez, a imagem € percorrida até a metade + 20 pixels,
para o lado esquerdo da imagem, e da metade - 20 pixels até o fim para o
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Tabela 2: Valores de janelas utilizados para as SVMs para as imagens
coronais, conforme o pulmao.

Tamanho da janela (em pixels)
Esquerdo Direito
SVM 1 110x180 110x170
SVM 2 140x90 140x90
SVM 3 140x90 140x90

Fonte: Produgao da autora, 2016.

lado direito da imagem, uma vez que nem sempre 0s pulmdes estdo bem
centralizados.

Existem casos de a detecgdo ocorrer em mais de uma janela.
Nessas situacdes é obtida uma janela média. Vale ressaltar também que,
como em um mesmo grupo, os pulmdes ndo aparecem com variagdes de
escala significantes, ndo houve a necessidade de fazer a varredura das
imagens em multiplas escalas.

4.2.4 Posicionamento da forma média sobre a localizacao dos
pulmoes

A etapa de localizagao dos pulmdes foi feita para a primeira ima-
gem de cada sequéncia apenas, pois dentro de uma mesma sequéncia
os pulmdes nao tem sua posigao alterada, o que muda € apenas seu ta-
manho, conforme o instante da respiragdo em que a imagem foi obtida.
Assim, para cada imagem da sequéncia a ser segmentada, é possivel
utilizar a posigdo encontrada na primeira imagem e posicionar a forma
média sobre esta posicao. Isto é feito da seguinte maneira: a etapa de
localizagao dos pulmdes retorna o centro da janela em que ocorreu a de-
teccdo. E calculado entdo o centro da forma média obtida no treinamento.
Para isto é criada uma janela envolvente em torno da forma média, cujo
canto superior esquerdo corresponde ao menor valor em x e menor va-
lor em y; o canto inferior esquerdo corresponde ao menor valor em x e
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maior valor em y; o canto superior direito corresponde ao maior valor em
X e menor valor em y; e o canto inferior direito corresponde ao maior va-
lor em x e maior valor em y. O centro desta janela é calculado e é entao
alinhado sobre o centro da janela de detecgéo.

4.2.5 Aplicacao do ASM

Apoés a definigdo da posigao de partida para a forma média, é
iniciada a segmentagao utilizando ASM. Conforme apresentado no Ca-
pitulo 5, secédo 5.1.2, foi utilizada uma piramide de imagens de 2 niveis.
Os valores para os parédmetros k, m e fv foram obtidos por meio de testes
com diferentes valores. O procedimento para sua obtengao, bem como os
valores utilizados sao apresentados no Capitulo 5, se¢do 5.1.3. O critério
de parada utilizado consistiu em analisar a movimentagao dos pontos da
Gltima iteragao com a iteragao anterior: se 90% dos pontos ou ma(Pontos
de tipo 1) is ndo tivesse sua posicao alterada, entdo a busca era encer-
rada, aplicando PCA para ajustar a forma padrao dos pulmdes. A PCA foi
aplicada na ultima iteracéo de cada nivel da pirdmide.
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5 TESTES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os diferentes testes que foram realiza-
dos com o intuito de definir os melhores pardmetros para a segmentacéo
das sequéncias de pulmoes. O capitulo também apresenta os resultados
obtidos com a solugao proposta.

5.1 Testes para definicdo de parametros

As imagens de RM desta base foram obtidas pelo equipamento
Siemens 1.5T Symphony MRI, usando o método Fast Imaging with Steady-
State Precession (FISP). A base é formada por cerca de 8000 imagens,
contendo imagens de 6 pacientes saudaveis ndo fumantes, com idades
entre 24 e 58 anos. Cada paciente contém sequéncias sagitais e co-
ronais, com 50 imagens por sequéncia. A Tabela 3 relaciona o nimero
de sequéncias de cada paciente, considerando que algumas sequéncias
possuiam uma qualidade muito baixa e nao foram usadas.

As Figuras 36 (a) e 37 (a) mostram exemplos de imagens descar-
tadas devido ao seu baixo contraste, que torna dificil a identificagao dos

Tabela 3: Sequéncias por paciente.

Numero de sequéncias

Paciente | Sagitais | Coronais | Total

1 9 10 19

2 16 18 34

3 18 28 46

4 17 23 40

5 4 2 6

6 22 5 27
Total 86 86 172

Fonte: Producgédo da autora, 2016.
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contornos dos pulmdes mesmo visualmente. Ja as Figuras 36 (b) e 37 (b)
trazem exemplos de fatias que interseccionam as bordas do pulméao, onde
existe uma maior presenga dos 0ssos das costelas do que dos préprios
pulmdes.

Figura 36: Exemplos de sequéncias sagitais descartadas: (a) Baixo con-
traste. (b) Fatia muito préxima das costelas.

(@)

Fonte: Hospital Kanagawa (2004-2006)

A base foi disponibilizada no formato DICOM, sendo que as ima-
gens foram convertidas para o formato JPEG (Joint Photographic Experts
Group) para serem processadas. Para a conversao foi utilizado o soft-
ware MicroDicom', que possui recursos como visualizacdo e conversio
de arquivos DICOM. As imagens possuem resolugao de 256x256 pixels.

Os testes foram realizados em um microcomputador com sistema
operacional Windows® , com 6GB de meméria RAM (Random Access
Memory) e processador Intel® Core™ i5-3317U CPU de 1.70GHz. Os
algoritmos usados nos testes foram implementados em Python (versao
2.7.10). Foram utilizadas as seguintes bibliotecas:

a) NumPy? versao 1.9.2: para as operacdes com matrizes;

1
2

http://www.microdicom.com/
http://www.numpy.org/
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Figura 37: Exemplos de sequéncias coronais descartadas: (a) Baixo con-
traste. (b) Fatia muito proxima das costelas.

Fonte: Hospital Kanagawa (2004-2006)

b) Modulo Scikit-learn versao 0.11.3 e scikit-image versao 0.17
da toolkit Scikits®, para trabalhar com SVM e HOG, respecti-
vamente;

c) Pacote Ndimage versdo 2.0 da biblioteca SciPy*, utilizado
para operagdes morfolégicas e calculo de centro de massa,
entre outros;

d) Pacote Spatial da biblioteca Scipy para calculos de distancia,
como a distancia de Mahalanobis.

Os tépicos a seguir descrevem o processo da definicdo dos pa-
rametros utilizados.

5.1.1 Definicao do sentido de busca

Para o perfil de tons de cinza para cada ponto, assim como a reta
de tamanho 2m + 1 onde 0 mesmo seria procurado, foi adotado o sentido

https://scikits.appspot.com/

4 https://www.scipy.org/
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de dentro para fora, como mostra a Figura 38. Este sentido foi adotado
apos a verificagao de testes utilizando os dois sentidos. Nos testes utili-
zando as retas no sentido de fora para dentro, muitas vezes, em vez de
detectar a borda dos pulmdes corretamente, a segmentagao detectou a
borda do corpo do paciente, como mostra a Figura 39, correspondente a
primeira iteragao do algoritmo sobre uma imagem sagital.

Figura 38: Sentido do perfil de tons de cinza e da reta para busca.

Fonte: Producao da autora, 2016.

5.1.2 Definicao da piramide de imagens

As imagens utilizadas possuem resolugéo de 256x256 pixels. As-
sim, inicialmente foi definida uma piramide de imagem com 3 niveis: ni-
vel 0 com a resolugao original, nivel 1 com resolugao 181x181 pixels e
nivel 2 com 128x128 pixels. Testes mostraram que resolugdes inferio-
res foram ineficientes. Em imagens coronais de sequéncias iniciais dos
pulmdes, por exemplo, estes possuem extremidades finas, onde muitas
vezes, mesmo um valor de k pequeno como 2 ou 3 pixels, acaba atraves-
sando os pulmdes em vez de abranger apenas as informagdes das bor-
das. Assim, a resolugio de 128x128 pixels foi definida como nivel mais
alto da piramide. Durante os testes, foi verificada uma boa convergéncia
ainda no nivel 2, percebendo que uma resolugao intermediaria entre o ni-
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Figura 39: Testes buscando o padrao no sentido de fora para dentro em
imagem do nivel 1 (imagem ampliada para melhor visualizagéo).

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

vel 2 e o nivel 0 ndo contribuiu com muitas melhorias. Assim, optou-se por
eliminar este nivel, passando a considerar como nivel 0 a resolugéo ori-
ginal e como nivel 1 a resolu¢éo de 128x128 pixels, reduzindo o nimero
de iteragdes.

5.1.3 Definicao dos parametros k, me fv

A escolha do valor de k depende do objeto a ser segmentado. A
Figura 40, mostra as consequéncias de um valor de k muito pequeno (k =
5, considerando a imagem no nivel 0, ou seja, em sua resolugao original).
Este valor de k consegue representar a variagao de intensidade caracte-
ristica do contorno dos pulmées (Figura 40) (a), porém também existem
pequenas estruturas dentro dos pulmées que podem ser representadas
por este mesmo valor de k (Figura 40 (b)), o que pode fazer com que
durante a busca do modelo de tons de cinza, o algoritmo encontre estas
pequenas estruturas em vez de encontrar corretamente o contorno do
pulmoes.
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Figura 40: Definicdo do parametro k. (a) Exemplo de escolha de k = 5,
representando a borda de um pulmé&o. (b) Mesmo valor de k, represen-
tando uma estrutura interna com variagao de niveis de cinza semelhante
a borda.

(b)

Fonte: Produgao da autora, 2016.
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Os parametros k e m foram selecionados empiricamente. Para o
nivel 1 da piramide foram feitos testes utilizando valores para k a partir
de 2, sendo incrementados de 1 em 1 pixel. Para o nivel 0, o k foi iniciado
com o dobro do valor do k para o nivel 1, sendo também incrementado de
1 em 1 pixel. Os valores selecionados séo mostrados na Tabela 4, pois
levaram a melhores resultados na maioria das imagens. Os valores de
m foram iniciados sendo o dobro do valores de k, nos respectivos niveis,
sendo incrementados de 1 em 1 pixel, sendo apresentados na Tabela 5.

Tabela 4: Valores utilizados para k.

Tamanho de k (em numero de pixels)
Tipo de Fatia | Nivel 1 Nivel 0
Sagital 4 8
Coronal 3 6

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

Tabela 5: Valores utilizados para m.

Tamanho de m (em numero de pixels)
Tipo de Fatia | Nivel 1 Nivel 0
Sagital 10 16
Coronal 6 12

Fonte: Producéao da autora, 2016.

Assim como k e m, o valor fv foi obtido empiricamente. Conforme
van Ginneken et al. (2002), este valor costuma variar entre 0,9 e 0,995
(entre 90% e 99,5%). Assim, foram realizados testes nessa faixa de va-
lores. A Figura 41 compara exemplos da segmentagdo de uma imagem
coronal utilizando estes valores, sendo que em alguns casos, valores li-
geiramente diferentes trouxeram resultados visivelmente iguais, como por
exemplo, na Figura 41 (a), que mostra o resultado obtido utilizando valo-
res de 0,900 a 0,910, uma vez que esta faixa de valores gerou 0 mesmo
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resultado. A Figura 41 (b) apresenta o resultado obtido para valores en-
tre 0,915 e 0,945. A Figura 41 (c) exibe os resultados para valores entre
0,950 € 0,970. A Figura 41 (d) mostra o resultado para valores entre 0,975
e 0,985. A Figura 41 (e) apresenta o resultado para o valor 0,990 e a Fi-
gura 41 (f) mostra o resultado para o valor 0,995.

Na Figura 41 (e) é possivel ver que o valor de fv = 0,990 trouxe
resultados mais precisos do que com valores menores. Nestes casos, a
segmentagao nao conseguiu alcangar o canto inferior direito do pulmao.
Com um fv igual a 0,995, mostrado na Figura 41 (f), os resultados foram
préximos, embora um pouco menos precisos, e a segmentacao foi menos
suave.
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Figura 41: Exemplos de segmentacéo de imagem coronal com diferentes
valores de fv: (a) 0,900; 0,905 e 0,910. (b) 0,915; 0,920; 0,925; 0,930;
0,935; 0,940 e 0,945. (c) 0,950; 0,955; 0,960; 0,965 e 0,970. (d) 0,975;
0,980 e 0,985. (e) 0,990. (f) 0,995.

Fonte: Produgao da autora, 2016.
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A Figura 42 apresenta os resultados dos testes feitos com ima-
gens sagitais. A Figura 42 (a) mostra o resultado para o valor de 0,900.
A Figura 42 (b) apresenta o resultado para valores entre 0,905 e 0,950.
A Figura 42 (c) exibe os resultados para valores de 0,955 a 0,980. A Fi-
gura 42 (d) mostra o resultado obtido com o valor 0,990 e a Figura 42 (e)
apresenta o resultado para o valor 0,995.

E possivel verificar que para o caso das imagens sagitais a dife-
renga de valores é ainda mais visivel. Valores inferiores & 0,955 levaram a
uma segmentagao bastante imprecisa como mostram as Figuras 42 (a) e
(b), pois ndo conseguem representar todas as caracteristicas do conjunto
de treinamento, fazendo com que a etapa de PCA aproxime a segmenta-
¢ao de algo mais préximo da prépria forma média. Os resultados melho-
res também foram obtidos com um fv = 0,990 para a grande maioria dos
casos, como mostra o exemplo da Figura 42 (d). Com um fv maior, igual
a 0,995, os resultados ja nao foram tao precisos.

Desta forma, como o valor de fv = 0,990 trouxe melhores resul-
tados na maioria dos casos tanto para imagens coronais quanto sagitais,
este foi 0 valor definido como padréo para a segmentacao.
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Figura 42: Exemplos de segmentagado de imagem sagital com diferen-
tes valores de fv: (a) 0,900. (b) 0,905; 0,910; 0,915; 0,920; 0,925; 0,930;
0,935; 0,940; 0,945 e 0,950. (c) 0,955; 0,960; 0,965; 0,970; 0,975 e 0,980.
(d) 0,990. (e) 0,995.

Fonte: Produgéo da autora, 2016.
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5.2 Resultados do método proposto

Em geral, o grupo de treinamento foi selecionado de forma cor-
reta, errando em poucos casos. A detecgdo da localizagdo dos pulmoes
também foi satisfatéria na maioria dos casos. Assim, a forma média foi
posicionada sobre um local bem préximo aos pulmdes, sendo necessario
uma média de 3 itera¢des durante no nivel 1 da pirAmide e 2 iteragoes
no nivel 0. A Figura 43 mostra uma segmentacdo de uma imagem sagi-
tal realizada passo-a-passo. Para facilitar a visualizagao, nos resultados
apresentados, os pontos do contorno dos pulmdes foram ligados com
segmentos de reta para formar um contorno fechado.

A Figura 44 mostra mais exemplos de segmentagoes finais em
imagens sagitais e a Figura 45 mostra exemplos de segmentagées em
imagens coronais. Elas representam a maioria dos resultados obtidos: as
segmentagdes conseguem representar a forma dos pulmées com coerén-
cia, entretanto as segmentac¢des ndo apresentam muita precisdo, princi-
palmente em bordas com angulos mais acentuados ou em regides com
contraste muito baixo, entre outros problemas descritos a seguir.

5.3 Problemas encontrados

Em alguns casos a segmentagéo nao se mostrou precisa, como
no caso das regides préximas do coragdo, em imagens coronais, onde
existe um contorno mais irregular. Um exemplo é apresentado na Fi-
gura 46. Um fator que pode ter influenciado esta falta de precisao é o
fato de as imagens do treinamento terem sido segmentadas automatica-
mente, o que pode levar a erros. No caso da segmentacdo manual, o
especialista determina cada ponto do contorno no local mais adequado.
Na segmentagédo automatica pode ocorrer o problema de alguns pontos
nao ficarem exatamente sobre a borda, como é o caso da Figura 47, onde
o canto inferior esquerdo ficou um pouco distante da borda, adicionando
pixels mais escuros a parte do perfil de tons de cinza que deveria ter
pixels mais claros, sendo que o oposto também pode acontecer.
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Figura 43: Passo-a-passo da segmentagdo de uma imagem sagital: (a)
Localizagdo dos pulmdes. (b) Posicionamento da forma média sobre a
janela onde foi feita a detecgéo. (c) Resultado da primeira iteragao do
ASM no nivel 0. (d) Resultado da segunda iteragdo do ASM no nivel 0.
(e) Aplicagao de PCA. (Continua).
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Figura 43: Passo-a-passo da segmentagdo de uma imagem sagital: (f)
Projecéo do resultado do nivel 1 no nivel 0. (g) Resultado da primeira
iteracdo do ASM no nivel 0. (h) Resultado da segunda iteragdo do ASM
no nivel 0. (i) Aplicagdo de PCA - Resultado final. (Continuagao).

Fonte: Produgao da autora, 2016.
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Figura 44: Exemplo de segmentagdes em imagens sagitais.

Fonte: Producéo da autora, 2016.

Os demais problemas encontrados séo principalmente consequén-
cia a pouca quantidade de pacientes disponiveis na base de dados, o que
levou a treinamentos com no maximo 5 pacientes. Além disso existe uma
falta de padronizagao para a aquisi¢cdao das imagens: os pacientes tem di-
ferentes quantidades de sequéncias e nem todos os pacientes possuem
sequéncias das mesmas fatias. Assim em muitos casos, houve treina-
mentos utilizando apenas sequéncias de 3 pacientes, o que levou a seg-
mentagdes insatisfatérias. A Figura 48 (a) mostra um exemplo de seg-
mentagao cujo treinamento contou com imagens de apenas 2 pacientes.
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Figura 45: Exemplo de segmentagdes em imagens coronais.

Fonte: Producgao da autora, 2016.

E possivel perceber que a forma encontrada ficou bem distante da forma
desejada, ja que o treinamento conhecia apenas 2 tipos de forma, mos-
tradas nas Figuras 48 (b) e (c).

Mesmo onde foi possivel utilizar mais pacientes para um treina-
mento (até 5 pacientes), esta variedade de pacientes ainda se mostrou
pequena. Em caso de pacientes com pulmdes muito diferentes dos de-
mais, o algoritmo até consegue mover a maioria dos pontos corretamente
em diregdo as bordas, porém a aplicagao de PCA acaba ajustando a
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Figura 46: Exemplo de impreciséo rente ao contorno do coragao.

Fonte: Producgao da autora, 2016.

forma encontrada para algo conhecido pelo treinamento, levando também
a uma segmentagdo incorreta. A Figura 49 traz um exemplo onde a Figura
(a) foi segmentada utilizando um treinamento com imagens de outros 4
pacientes, exemplificadas nas Figuras (b) - (e). E possivel verificar que
as imagens do treinamento possuem pulmées mais compridos e estreitos
do que os pulmbes segmentados, que possuem uma forma mais curta e
larga. Outro exemplo é apresentado na Figura 50 (a), que contou com 3
pacientes no treinamento, sendo que os pulmdes das imagens de treina-
mento possuem uma forma mais curta do que os pulmdes do paciente.
O algoritmo conseguiu detectar as bordas entre a caixa toracica correta-
mente, porém, em imagens onde os pulmdes estavam mais inflados, o
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Figura 47: Exemplo de imprecisdo na segmentacao automatica de ima-
gem de treinamento.

Fonte: Produgao da autora, 2016.

algoritmo detectou uma forma menor do que a esperada.

Qutro problema em relagao a falta de informagéo no treinamento
€ que cantos mais acentuados geralmente sao suavizados apos aplica-
¢ao de PCA, mesmo quando o algoritmo detecta estas as bordas corre-
tamente. A Figura 51 destaca este problema.

Um problema detectado ocasionalmente € quanto a detecgéo de
falsas bordas. Uma vez que padrao procurado pelo ASM é dado pela vari-
acao de tons de cinza da borda e nao pelos tons de cinza em si, as vezes
ele pode detectar outra regido que tenha uma variagao de tons de cinza
parecida com a de uma borda. No caso de pulmdes, este padréo € uma
faixa de pixels escuros, préoximos do preto, seguida de uma faixa de pixels
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Figura 48: Exemplos de segmentacao incorreta utilizando 2 pacientes no
treinamento. (a) Segmentacgéao resultante. (b) e (c) Exemplos de imagens
dos 2 pacientes usados no treinamento.

Fonte: Producéo da autora, 2016.

mais claros, préximos do cinza, caracterizando uma transi¢éo brusca de
niveis de cinza. Este mesmo tipo de transigao pode ocorrer, dependendo
da imagem, no limite inferior do figado, onde é possivel verificar, como na
Figura 52, pixels mais escuros, na faixa de cinza, seguidos de pixels mais
claros, na faixa do branco, que também descrevem uma transi¢éo brusca
de tons de cinza. No exemplo, o algoritmo detectou esta borda do figado
em vez de detectar a borda dos pulmdes, que devido ao baixo contraste
possuia uma transicdo mais suave. Com a aplicagédo de PCA, a forma
foi ajustada para se aproximar ainda mais de um pulmao, porém ainda é
possivel perceber como ela se aproxima em diregdo a regiao da borda do
figado.

Devido aos problemas mencionados, néo foi possivel utilizar a
segmentagao anterior para segmentar a préxima imagem, pois na maio-
ria das vezes, devido a pouca quantidade de informagdes do treinamento,
em algum momento acontece uma segmentacao imprecisa ou incorreta,
que consequentemente leva a uma segmentagao imprecisa para o res-
tante das imagens. A Figura 53 mostra na coluna esquerda (Figura 53
(a), (c) e (e)), segmentagdes realizadas sem utilizar a segmentagéo an-
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Figura 49: Exemplos de segmentagao incorreta utilizando 4 pacientes no
treinamento. (a) Segmentacao resultante. (b) - (e) Exemplos de imagens
do treinamento.

Fonte: Producao da autora, 2016.
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Figura 50: Exemplos de segmentacao incorreta utilizando 3 pacientes no
treinamento. (a) Segmentagao resultante. (b) - (d) Exemplos de imagens
do treinamento.

Fonte: Produgédo da autora, 2016.

terior como ponto de partida. J& na coluna direita (Figura 53 (b), (d) e (f))
sdo mostradas segmentagbes utilizando a segmentagéo anterior como
ponto de partida. E possivel perceber pela coluna direita que uma seg-
mentagao pouco precisa usada como referéncia, levou a segmentacoes
ainda mais imprecisas. Isto ndo é percebido na coluna esquerda onde,
erros da segmentacgao anterior ndo influenciam a proxima.

Qutro problema em usar a segmentagao anterior como ponto de
partida é que também existem sequéncias onde é verificada uma variagao
bastante significativa entre duas imagens seguidas dentro da sequéncia,
como no exemplo apresentado na Figura 54.
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Figura 51: Exemplo de imprecisdo em cantos acentuados.

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

Figura 52: Exemplo de detecc¢éo de borda falsa.

Fonte: Produgao da autora, 2016.
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Figura 53: Comparagao de resultados utilizando segmentagao anterior e
sem utilizar segmentagéo anterior. (a), (c) e (e): Imagens em sequéncia
segmentadas sem utilizar a segmentacao anterior. (b), (d) e (f): Imagens
em sequéncia segmentadas utilizando a segmentacéo anterior.

Fonte: Produgédo da autora, 2016.
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Figura 54: Variagao brusca na posi¢ao do diafragma em imagens pro-
ximas. (a) Imagem de uma sequéncia coronal. (b) Préxima imagem da
sequéncia.

Fonte: Hospital Kanagawa (2004-2006).

O Apéndice B mostra mais exemplos das segmentagdes obtidas,
onde sao mostradas exemplos de segmentacao para cada sequéncia de
5 pacientes.

5.4 Avaliagdo dos resultados

A base de imagens utilizada ndo possui imagens segmentadas
por um especialista. Assim, para fazer uma avaliagdo dos resultados ob-
tidos, os resultados gerados automaticamente neste trabalho foram com-
parados com os resultados gerados pelo método semi-automatico pro-
posto por Silva et al. (2014), que atualmente é utilizado para gerar as en-
tradas para o trabalho de reconstrugao de Abe (2013). Dentre as sequén-
cias segmentadas utilizando o método de Silva et al. (2014), foram sele-
cionadas 8 sequéncias (400 imagens) sagitais e 6 sequéncias (300 ima-
gens) coronais, correspondentes aos melhores resultados e que perten-
cessem aos mesmos grupos de treinamento definidos no Capitulo 4, Se-
céo 4.1.
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Para as imagens sagitais foram classificadas sequéncias perten-
centes ao grupo 3, uma vez que sequéncias deste grupo apresentaram
melhores resultados, devido as caracteristicas das imagens, que nao pos-
suem muitas estruturas internas, além de ser o grupo com maior incidén-
cia de sequéncias. Imagens de fatias mais posteriores, onde o coracao e
veias sdo mais visiveis, apresentaram resultados menos precisos, mesmo
com ajustes de pardmetros, como na Figura 55 (a).

Para imagens coronais também foram selecionadas sequéncias
do grupo 3, devido a maior incidéncia de sequéncias deste grupo e tam-
bém visto que elas apresentavam um contraste melhor, minimizando va-
zamentos. Além disso em imagens posteriores onde mais veias ou rami-
ficagbes bronquiais eram visiveis, em algumas imagens da sequéncia a
segmentagao enfrentava problemas, principalmente no lado do coragao,
como mostra a Figura 55 (b), onde a segmentacao omitiu uma parte do
pulmao.

Figura 55: Exemplo de segmentagdes incorretas utilizando o método de
Silva et al. (2014): (a) Imagem sagital. (b) Imagem coronal.

(@) (b)
Fonte: Produgéo da autora, 2016.

As imagens selecionadas foram entdo comparadas com os re-
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sultados obtidos neste trabalho. Para isso foi utilizado o Coeficiente de
Similaridade de Dice (DSC) (DICE, 1945). Dada duas segmentagdes, A
e B, o DSC ¢ definido como: DSC(A, B) = 2(/A| 0 |B]) / (JA] + |B]). O
resultado deste calculo é um valor no intervalo de [0, 7]. Assim, quanto
mais o resultado se aproxima de 1, maior a similaridade entre as duas
segmentagoes.

Para imagens sagitais foi obtida uma média de 0,87 £+ 0,02,
sendo que cerca de 89% das imagens obtiveram um coeficiente maior
que 0,85. Apenas uma imagem teve coeficiente inferior a 0,80, mostrada
na Figura 56, que apresenta um exemplo de imagem segmentada com o
método de Silva et al. (2014) (Figura 56 (a)), uma imagem segmentada
pelo método utilizado nesta dissertagao (Figura 56 (b)) e a intersecgao
entre ambas (Figura 56 (c)), onde a cor vermelha representa a segmen-
tacéo obtida com o método de Silva et al. (2014), a cor verde representa
a segmentagao obtida neste trabalho e a cor amarela representa a area
de intersecgao entre as duas. Para esta imagem foi obtido 0 menor coefi-
ciente, igual a 0,79. E possivel perceber que neste caso a segmentagéo
usando o método de Silva et al. (2014) apresenta uma maior precisao
na regido diafragmatica, comparado ao método utilizado neste trabalho,
onde os cantos dos pulmdes sofrem arredondamentos conforme discutido
na Secéo 5.3, levando a uma diferenga entre as segmentagdes. Outro fa-
tor importante é que com o método de Silva et al. (2014), diferente do
método apresentado neste trabalho, a segmentagéao abrange até mesmo
as regidbes mais escuras entre as vértebras, onde existe divida em rela-
¢cao a esta regiao pertencer ou ndo aos pulmdes, contribuindo também
para uma maior diferenga entre as segmentacoes.

Para imagens coronais foram obtidos resultados inferiores, com
uma média de 0,78 + 0,04, sendo que cerca de 7% das imagens obteve
coeficientes acima de 0,85. A Figura 57 apresenta um exemplo de ima-
gem segmentada com o método de Silva et al. (2014) (Figura 57 (a)), uma
imagem segmentada pelo método utilizado nesta dissertacao (Figura 57
(b)) e a intersecgao entre ambas (Figura 57 (c)). Para esta imagem foi
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Figura 56: Comparagao de resultados para imagem sagital. (a) Segmen-
tacdo de imagem sagital utilizando o método de Silva et al. (2014). (b)
Segmentagao utilizando o método proposto. (c) Intersegao entre as seg-
mentagoes (a) e (b).

()
Fonte: Producgéo da autora, 2016.
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obtido o menor coeficiente, igual a 0,63. Além da diferenga gerada pelos
arredondamentos das extremidades dos pulmdes usando o método pro-
posto neste trabalho, que acontecem em ambos os lados dos pulmoes,
também é possivel perceber na Figura 57 (a), que utiliza o método de
Silva et al. (2014), a presenga de vazamentos na regiao de baixo con-
traste entre os pulmdes e os demais érgaos, além de bordas mais "qua-
dradas", contribuindo também para uma diferenga entre as duas segmen-
tagoes.

Analisando as imagens, é possivel perceber que as diferengas
entre as segmentagdes, em geral, acontecem devido ao fato de métodos
bastante diferenciados serem utilizados. O método proposto por Silva et
al. (2014) é baseado em morfologia matematica, ndo sofrendo com arre-
dondamentos, e por vezes gerando bordas mais "serrilhadas", conforme
o tamanho do elemento estruturante utilizado. Ja o método apresentado
nesta dissertacdo utiliza PCA ao final de cada segmentacéo para apro-
ximar a forma dos pulmdes. Além disso, utiliza um treinamento baseado
em imagens segmentadas semi-automaticamente utilizando crescimento
de regides, sendo que apds este processo as imagens sdo suavizadas
para evitar bordas serrilhadas. Desta maneira, um novo teste foi realizado
utilizando as imagens geradas pelo método de Silva et al. (2014) para o
treinamento do ASM, verificando se o0 método proposto poderia chegar a
resultados mais préximos aos de Silva et al. (2014).

Assim, as sequéncias selecionadas resultantes do método de
Silva et al. (2014) foram utilizadas no treinamento para o ASM (por isso
a preferéncia por selecionar sequéncias do mesmo grupo). Uma vez que
algumas segmentacdes apresentaram problemas semelhantes aos da Fi-
gura 55, dentro de cada sequéncia foram selecionadas 40 boas segmen-
tagdes que foram entdo utilizadas no treinamento. O conjunto de pontos
de cada contorno foi definido automaticamente, utilizado a abordagem
apresentada na Subsecao 4.1.6. Os treinamentos foram entdo aplicados
na segmentacdo das proprias sequéncias, uma vez que objetivo deste
teste nao era verificar a robustez do treinamento, mas sim verificar as
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Figura 57: Comparagéo de resultados para imagem coronal. (a) Seg-
mentagao de imagem coronal utilizando o método de Silva et al. (2014).
(b) Segmentagéao utilizando o método proposto. (c) Intersecdo entre as
segmentagoes (a) e (b).

()
Fonte: Producgéo da autora, 2016.
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diferengas nos resultados gerados utilizando o conjunto de treinamento
segmentado semi-automaticamente neste trabalho, e o treinamento que
utilizou as segmentagdes geradas pelo método de Silva et al. (2014), po-
dendo assim analisar a eficiéncia do método proposto para a geragao do
conjunto de treinamento.

Para imagens sagitais foi obtida uma média de 0,88 + 0,03,
sendo que 88% das imagens obtiveram um coeficiente maior que 0,85
e apenas 1,75% das imagens obteve coeficientes inferiores a 0,80. A
Figura 58 faz um comparativo com a mesma imagem apresentada na
Figura 55, onde é possivel perceber que embora o0 ASM ainda execute
uma suavizagado nas bordas com a aplicagcao de PCA (as segmentacoes
nao adentram a regido da coluna), foi possivel obter cantos mais preci-
sos com o novo treinamento, levando a um coeficiente de 0,88 para esta
imagem, que anteriormente apresentou um coeficiente de 0,79. Ainda as-
sim, fazendo uma analise da média geral obtida, é possivel verificar uma
melhora muito pequena em rela¢do aos resultados gerados utilizando o
conjunto de treinamento segmentado semi-automaticamente neste traba-
Iho, mostrado que apesar de gerar imagens de treinamento com cantos
mais suavizados, este mostrou um resultado praticamente tao eficiente
quanto um treinamento gerado com imagens segmentadas pelo método
de Silva et al. (2014).

Para as imagens coronais, as segmentag¢des resultantes utili-
zando imagens segmentadas pelo método de Silva et al. (2014) no trei-
namento, nao foram satisfatérias, detectando com bastante imprecisao as
bordas dos pulmdes, como no exemplo da Figura 59. Isso ocorreu pois
muitas vezes o método de Silva et al. (2014) sofre com pequenos vaza-
mentos ou cantos mais "quadrados”, que consequentemente ndo ficam
exatamente sobre a borda dos pulmdes, como na Figura 55 (b), ressal-
tando que o objetivo do método nao é gerar segmentagdes refinadas, mas
segmentagdes com grande probabilidade de pertencerem aos pulmoes.
Isso implicou em modelos de niveis de cinza incorretos em uma grande
quantidade de imagens, levando a segmentagdes imprecisas. Assim, as
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Figura 58: Comparagao de resultados para imagem sagital utilizando re-
sultados de Silva et al. (2014) no treinamento. (a) Segmentagao de ima-
gem sagital utilizando o método de Silva et al. (2014). (b) Segmentacao
utilizando ASM baseado em treinamento feito com as segmentag¢des de
Silva et al. (2014). (c) Intersegéo entre as segmentagdes (a) e (b).

(©)
Fonte: Produgéo da autora, 2016.
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segmentagdes obtidas utilizando o treinamento baseado no método de
Silva et al. (2014) nao foram consideradas viaveis para realizar uma com-
paragéo.

Figura 59: Segmentacgao imprecisa de imagem coronal utilizando as seg-
mentagdes de Silva et al. (2014) para treinamento do ASM.

Fonte: Producao da autora, 2016.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propds uma solugdo para a segmentacgao automa-
tica de sequéncias de imagens sagitais e coronais de pulmdes humanos,
obtidas por RM, que ainda é uma area pouco explorada tratando-se deste
tipo de imagem. O método apresentado propde uma solugéo para seg-
mentagao semiautomatica do conjunto de treinamento, utilizando cresci-
mento de regides com um marcador, necessitando que apenas uma ima-
gem de cada sequéncia do treinamento seja segmentada manualmente.
Devido a grande diferenga de forma e tamanho percebida nos pulmdes
conforme a fatia em que as sequéncias foram obtidas, foi verificada a
necessidade de separar o treinamento em grupos, totalizando 6 treina-
mentos diferentes, conforme os tipos de fatia. Na etapa de segmentagao,
HOG foi utilizado para verificar a similaridade de uma sequéncia de en-
trada com cada um dos 6 grupos de treinamento, definindo o treinamento
mais adequado para realizar sua segmentag¢édo. HOG foi utilizado também
para detectar a localizagdo dos pulmdes na imagem, iniciando o método
ASM a partir do local mais apropriado. Diversos testes foram conduzi-
dos de modo a identificar os melhores pardmetros tanto para treinamento
quanto para segmentacgéao, definindo parametros fixos que funcionassem
eficientemente para todas as sequéncias.

Esta abordagem se mostrou capaz de segmentar eficientemente
sequéncias de 5 diferentes pacientes sem a necessidade de ajuste de
parametros, diferente dos outros métodos que foram testados ao longo
do trabalho. Estes métodos, além de requererem ajustes de parametros,
sofreram com o baixo contraste das imagens, que ocasionou vazamentos
nas segmentagoes, além de serem mais propicios a ficarem presos em
estruturas internas aos pulmdes. O método proposto possibilitou segmen-
tacbes automaticas e também teve estes problemas contornados, uma
vez que é baseado em ASM. O ASM ja parte de uma forma média ba-
seada em um treinamento, que representa uma possivel localizagao dos



114 Capitulo 6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

pulmdes, assim apenas ajustes sobre esta forma precisam ser feitos, sem
a necessidade de percorrer as regides mais problematicas das imagens,
como o interior dos pulmdes, que contém uma grande quantidade de pe-
guenas estruturas.

A utilizagdo do HOG para detectar a localizagao aproximada dos
pulmdes mostrou-se uma etapa importante, uma vez que permitiu que
o ASM fosse iniciado de um local préximo aos pulmdes, exigindo uma
média de apenas 5 iteragdes. O mesmo também mostrou eficiéncia ao
ser utilizado na detecgao do treinamento mais adequado para segmentar
cada sequéncia.

Outra contribuicao do trabalho foi a proposta de uma solugao
semi-automatica para realizar a segmentagao das imagens de treina-
mento para o ASM, que requer a intervengdo humana apenas para seg-
mentar uma imagem de cada sequéncia usada no treinamento, evitando
a segmentagdo manual de centenas de imagens.

O método proposto para segmentagdo semi automatica das ima-
gens de treinamento se mostrou eficiente, sendo que a partir de uma
Unica silhueta segmentada manualmente para cada sequéncia, 0 mé-
todo teve a capacidade de gerar o marcador, segmentar o restante das
imagens, extrair suas silhuetas e selecionar um conjunto de pontos mais
representativos para cada imagem, de forma totalmente automatizada.
Desta forma foi possivel gerar o conjunto de treinamento de forma rapida,
empregando mais tempo nos testes utilizando ASM. Além disso, este mé-
todo viabiliza a rapida insercdo de mais sequéncias para o treinamento
futuramente.

O ASM apresentou resultados promissores em casos onde foi
possivel usar um maior nimero de pacientes para treinamento (4 ou 5 pa-
cientes), e quando os pulmdes em questdo ndo apresentavam uma forma
muito diferente dos pulmdes nas imagens de treinamento. Nestes casos
foi possivel detectar formas bem préximas dos pulmées, embora ainda se
verifique uma imprecisdo nas segmentagdes nos cantos, que forma um
angulo mais acentuado, ou em areas proximas do coragao. Apesar disso,
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acredita-se que isto ndo seja um problema, pois as segmentacoes resul-
tantes serao utilizadas por trabalhos que fazem a reconstrugado 4D dos
pulmdes com o objetivo de representar o movimento respiratério e néo
a forma dos pulmdes precisamente. Para casos onde foram usados 2 ou
3 pacientes no treinamento, os resultados ndo foram bons. Um exemplo
recorrente é a detecgdo de uma forma menor do que a real forma dos
pulmdes, uma vez que as imagens segmentadas apresentavam pulmodes
com tamanhos menores do que os pulmdes conhecidos pelo treinamento.

Outro problema encontrado foi a falta de padronizagdo na obten-
¢ao das imagens disponibilizadas na base, ja que existem pacientes que
possuem varias sequéncias e pacientes que possuem apenas algumas
sequéncias. Além disso, nem todos 0s pacientes possuem sequéncias
referentes a fatias bastante significativas, como por exemplo, fatias sagi-
tais do centro dos pulmdes.

Devido a estes problemas foi possivel perceber a importancia de
uma base de imagens diversificada para realizar o treinamento do ASM,
pois embora para cada fatia exista um total de 50 imagens, estas imagens
sdo bastante préximas entre si, apresentado apenas alteragbes em rela-
¢ao ao tamanho, especialmente na regiao do diafragma. Assim, mesmo
utilizando até 250 imagens em cada treinamento (quando era possivel re-
alizar treinamentos com 5 pacientes), a diversidade destas imagens ainda
era pequena. Como é possivel perceber pelas imagens desta base, os
pulmdes s@o érgaos que além de apresentar variagées de tamanho du-
rante a respiragao, apresentam uma geometria bastante diferenciada en-
tre diferentes pacientes.

Ainda assim, foi possivel verificar em imagens sagitais que cerca
de 89% dos resultados comparados com os resultados de Silva et al.
(2014), cujo método é atualmente utilizado para gerar as imagens de en-
trada para o algoritmo de reconstrugao proposto por Abe (2013), apre-
sentaram coeficientes de similaridade acima de 0,85, sendo que a média
foi de 0,87 + 0,02. Para imagens coronais foi obtida uma média de 0,78
=+ 0,04, porém apenas 7% das imagens ficou com coeficientes maiores
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que 0,85. Acredita-se que estes resultados inferiores para imagens co-
ronais tenham acontecido pois o método de Silva et al. (2014) mostrou
uma precisao inferior para imagens coronais em relagao as sagitais, lem-
brando que o método em questao visa gerar regides com grande proba-
bilidade de pertencerem aos pulmodes, e ndo uma segmentacgao refinada.
Também foi verificado que mesmo utilizando o método de segmentacéo
semi-automatico proposto neste trabalho para geragao da base de trei-
namento, que gerava bordas mais suaves nos cantos dos pulmdes, os
resultados foram bem préximos dos resultados obtidos utilizando as seg-
mentacdes de Silva et al. (2014) para treinamento. Analisando estas duas
abordagens, foi verificado que a primeira apresentou uma média de simi-
laridade de 0,87 + 0,02 e a segunda, 0,88 + 0,03, considerando imagens
sagitais, sendo que imagens coronais nao apresentaram resultados efici-
entes utilizando as segmentagdes de Silva et al. (2014) no treinamento,
inviabilizando a comparagéo.

Em trabalhos futuros pretende-se obter mais imagens, conse-
guindo fazer um treinamento mais robusto, evitando os diversos proble-
mas encontrados devido a uma base com pouco nimero de pacientes.
Assim, espera-se obter segmentagdes mais precisas, capazes de repre-
sentar mais caracteristicas dos pulmdes. Desta forma, deve ser possivel
utilizar informagdes temporais para tornar o processo de segmentagcao
de uma sequéncia mais rapido, utilizando a segmentagao anterior como
ponto de partida para a préxima. A utilizagao de segmentagbes manuais
feitas por especialistas também é uma tarefa importante a ser realizada
no futuro, a fim de permitir uma comparagao mais precisa dos resultados
através da comparagdo destas segmentagées manuais com as obtidas
pelo método automatico. Também devem ser realizados outros testes no
intuito de obter melhorias para o0 método, sendo eles:

e Testar a utilizagédo de filtros para melhorar o contraste entre os pul-
moes e a caixa toracica, evitando evidenciar as estruturas internas;

e Utilizar pontos secundarios nas formas mais complexas, tanto em
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imagens sagitais quanto coronais;

Utilizar mais pontos na regiao do diafragma, tentando encontrar
suas bordas com mais precisao, uma vez que o diafragma é o prin-
cipal responsavel pela variagdo de forma dos pulmdes durante a
respiragao;

Utilizar informagdes de outros érgaos como referéncia para locali-
zagao dos pulmodes, como por exemplo, 0 coragdo, que apresenta
um contrate melhor;

Eliminar pontos que ficam em posi¢gdes muito distantes de seus vi-
zinhos devido a erros (outliers) antes da aplicacdo de PCA, garan-
tindo que a forma final ndo seja influenciada por erros;

Estudar outras maneiras de segmentar automaticamente todas as
sequéncias, independente de uma separagdo de grupos de acordo
com a fatia;

Avaliar outros métodos de detecgao além do HOG, verificando se
estes podem ser mais eficientes na deteccao de uma localizagao
mais precisa.
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APENDICE A - TESTES INICIAIS

Antes da selegdo do ASM como solucéo para o problema apre-
sentado, foram feitos diversos testes com métodos de segmentacao apli-
cados a imagens médicas, encontrados na literatura, como Limiarizagao,
Operacgdes Morfolégicas, Crescimento de Regides, Watershed, Snakes e
Level-Sets.

A limiarizagao é um método simples e um dos mais utilizados na
segmentagao de imagens, conforme a literatura analisada, sendo muitas
vezes utilizado como um etapa de pré segmentagao para outros métodos.
Foi adotado o seguinte critério para binarizar as imagens, considerando
f(x, y) o valor de um pixel da imagem original e g(x, y) o valor do pixel
ap6s a limiarizagao:

Branco, sef(x,y) > 80
g(z,y) =
Preto, sef(x,y) < 80

O limiar T = 80 foi definido empiricamente, apresentando um
resultado mais satisfatério do que aplicando o limiar de Otsu ((OTSU,
1979)). Nas fatias coronais 60 (a) e 61 (a) foi possivel eliminar a maior
parte do ruido fora dos pulmdes, porém as regides claras, resultantes
das ramificagbes dos brénquios e dos vasos sanguineos, ficaram mais
evidentes. O mesmo aconteceu com a sagital da 62 (a).

Os testes com Operagdes Morfolégicas foram feitos baseando-
se no algoritmo apresentado por Silva et al. (2014). A principal desvan-
tagem percebida foi devido ao uso de uma mascara fixa em imagens co-
ronais, independente da sequéncia de imagens, que nao se ajustou bem
em sequéncias onde os pulmdes estavam mais abaixo na imagem como
mostra a Fig. 61 (b), ndo delimitando com precisdo seu limite superior.
Na Fig. 60 (b) onde a mascara se ajustou melhor obteve-se uma seg-
mentacdo mais satisfatéria. Também notou-se que na maioria das ima-
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gens nao foi possivel obter um limite entre pulmdes, mesmo com o uso
da mascara. Ja nas imagens sagitais, algumas partes dos pulmdes néo
foram incluidas na segmentacgéao, principalmente as regides mais claras,
como na Fig.62 (b). Além disso houve a necessidade de alterar parame-
tros conforme a sequencia de imagens, como por exemplo o tamanho do
elemento estruturante utilizado.

A técnica de Crescimento de Regides ((ROGOWSKA, 2009)) foi
testada utilizando uma semente fixa (um disco de raio 3) para cada pul-
mao, no caso de imagens coronais. Foram adicionados a regido pixels
com valor inferior ou igual a média dos pixels que ja pertenciam a regiao,
considerando uma vizinhanga-4. Foram obtidos bons resultados com esta
técnica em imagens com pouca presenga de ramificagdes bronquiais,
como mostra a Fig. 60 (c¢). Ja na Fig. 61 (c), a grande presenga de ra-
mificagbes pode ser percebida como pequenos buracos brancos bas-
tante préximos que formam uma espécie de barreira e impedem o cresci-
mento da regido. O mesmo problema ocorre nas imagens sagitais (62 (c)),
que em sua maioria apresentam muitas ramificagdes bronquiais, além do
baixo contraste entre pulmdes e caixa toracica.

Para os testes com Watershed ((ROGOWSKA, 2009)) foi utili-
zada a biblioteca Mahotas' na versdo 1.4.0. O Watershed foi aplicado
sobre o gradiente de Sobel das imagens. Os testes sempre resultaram
em imagens supersegmentadas, como é mostrado nas Fig. 60 (d) e Fig.
61 (d), para imagens coronais, e na Fig. 62 (d) para imagens sagitais, uma
vez que cada pequena regido branca provocada pelas ramificagoes bron-
quiais acaba resultando em uma bacia. De acordo com a literatura, nor-
malmente, o watershed nao é utilizado puramente, mas sim aplicado em
imagens com marcadores, que podem limitar possiveis regides para as
bordas. Neste trabalho, seria necessario uma etapa de pré-segmentagao
para determinar estes marcadores, utilizando outros métodos de segmen-
tacdo, que ndo haviam mostrado bons resultados até o respectivo mo-
mento desta pesquisa.

' http://mahotas.readthedocs.org/en/latest
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Foram realizados também testes com Snakes ((KASS; WITKIN;
TERZOPOULOQOS, 1988)), sendo utilizada a biblioteca disponibilizada por
Alvarez et al. (2010)2. Foram definidas sementes fixas para cada pulméo,
com a snake evoluindo de dentro para fora. Também foi utilizada uma
linha branca vertical para definir o limite entre os dois pulmdes. Assim
como no Crescimento de Regides, foram obtidos resultados satisfatérios
em imagens com poucas ramificagdes bronquiais, como na Fig. 60 (e),
porém 0s mesmos parametros ndo geraram bons resultados em imagens
com mais ramificagbes como na Fig. 61 (e). O mesmo aconteceu nas
imagens sagitais como no exemplo da Fig. 62 (e).

Para os testes com Level-Set ((SETHIAN, 1999)) foi utilizada
a biblioteca SimplelTK® na versdo 0.9.1. Para imagens coronais, para
cada pulméo foi definida uma semente fixa para iniciar a evolugdo do
contorno, no sentido de dentro para fora. Foram encontrados problemas
semelhantes aos encontrados com Crescimento de Regides e Snakes.
Nas imagens coronais com menos ramificagdes foram obtidos resultados
melhores, como mostra a Fig. 60 (f). J& para as figuras que apresenta-
vam mais ramificagdes, o desenvolvimento correto do método foi limitado,
como mostra a Fig. 61 (f). Ainda é possivel ver que na tanto na Fig. 60 (f)
quanto na Fig. 61 (f) que a segmentagao vazou. Isto aconteceu ao tornar
os parametros de segmentacdo menos restritivos na tentativa de evitar
que a mesma parasse de desenvolver nas regides claras. Em imagens
sagitais foi verificado o mesmo tipo de problema conforme a Fig. 62 (f).

Visto que com limiarizag¢ao foi possivel eliminar a maioria do ruido
fora dos pulmdes nas imagens coronais, estas imagens foram aproveita-
das para criar uma mascara para a aplicagao de Snakes, no sentido fora
para dentro, evitando o problema gerado pelas ramificagbes bronquiais.
Um bom resultado foi obtido criando uma méscara da seguinte forma: foi
aplicada sobre as imagens binarizadas uma abertura morfolégica 10x10,
seguida de uma suavizagao por filtro Gaussiano. Sendo assim, para cada

http://github.com/pmneila/morphsnakes
3 http://www.simpleitk.org
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Figura 60: Boas segmentagdes de imagens coronais: (a) Limiarizagao. (b)
Operagdes Morfoldgicas. (c) Crescimento de Regides. (d) Watershed. (e)
Snake. (f) Level-set.

(d)

Fonte: Produgao da autora, 2016.

imagem foi gerada uma mascara, usando ela prépria como referéncia,
como por exemplo, na Figura 63 (a). Assim como é sugerido por Silva et
al. (2014), também foi utilizada uma mascara para dividir os pulmdes e
evitar que a segmentagao se perdesse na regiao da garganta, que con-
tém uma faixa de pixels escuros com valores préximos ao valor dos pixels
dos pulmoées. Esta mascara é apresentada pela Figura 63 (b).

As duas mascaras foram aplicadas sobre a imagem original. Exem-
plos do resultado sao apresentados na Figura 64. Foi iniciada entdo uma
Snake, desta vez utilizado como semente um circulo centrado em (120,
100), de raio 120, evoluindo o contorno de fora para dentro, ao contra-
rio do primeiro teste. Alguns resultados sdo mostrados na Figura 65. Os
resultados foram promissores, embora ainda seja possivel notar a inter-
feréncia do uso de uma mascara fixa, como mostra a Figura 65 (b), onde
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Figura 61: Segmentagées ruins de imagens coronais: (a) Limiarizagao.
(b) Operagdes Morfolégicas. (c) Crescimento de Regides. (d Watershed.
(e) Snake. (f) Level-set.

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

ainda parte da regido escura da garganta foi incluida na segmentacgao.

Apesar dos bons resultados com imagens coronais, nao foi viavel
aplicar esta estratégia em imagens sagitais, visto que a limiarizagdo nao
gerou bons resultados que pudessem ser aproveitados para a criagao de
uma mascara eficiente. Sua aplicagdo apenas ressaltou algumas regides
mais claras fora dos pulmdes sem trazer beneficio algum na identificagao
do limite do mesmo, como é mostrado na Figura 66

E possivel perceber que a maioria dos métodos sofreu com pro-
blemas como o baixo contraste entre os pulmdes e a regido do figado ou
mesmo entre 0s pulmoes € a caixa toracica, que muitas vezes possui tons
de cinza muito préximos aos dos pulmoes. Este tipo de problema levou a
vazamentos na maioria dos testes. Outro problema € a grande quantidade
de pequenas regides mais claras dentro da imagem, resultado de veias
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Figura 62: Segmentagdes de imagens sagitais: (a) Limiarizagcao. (b) Ope-
racoes Morfologicas. (c) Crescimento de Regides. (d) Watershed. (e)
Snake. (f) Level-set.

(d)

Fonte: Produgao da autora, 2016.

Figura 63: Mascaras utilizadas. (a) Mascara gerada pela imagem resul-
tante da limiarizagao seguida de abertura morfolégica e suavizagao. (b)
Mascara usada para dividir os pulmdes e eliminar interferéncia da regiao

da garganta.
(@ (b)

Fonte: Producao da autora, 2016.
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Figura 64: Exemplos de resultados da aplicacdo das mascaras da Fi-

p—

Fonte: Produgao da autora, 2016.

Figura 65: Exemplo da aplicagdo de Snakes Morfologicas de fora para
dentro sobre imagens que utilizam mascara.

Fonte: Produgéo da autora, 2016.

e ramificagbes bronquiais, que funcionaram como uma barreira, impe-
dindo que a segmentacdo encontrasse algumas regides que pertencem
aos pulmdes.

Outra dificuldade foi que a maioria dos métodos necessitou de
ajustes de parametros (Limiarizagao, Operacoes Morfolégica, Snakes e
Level-Sets), pois os parametros usados para uma sequéncia nem sem-
pre funcionam para as demais. Embora no Crescimento de Regides e
Watershed nao tenha sido feito este tipo de ajuste, ambos sofreram bas-
tante com o baixo contraste e também com as estruturas mais claras no
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Figura 66: Aplicagdo de mascara ineficiente para imagens sagitais. (a)
Exemplo de mascara obtida por limiarizagao e suavizagdo sobre imagem
sagital. (b) Resultado da adicdo da mascara obtida com a imagem origi-
nal.

Fonte: Produgao da autora, 2016.

interior dos pulmdes.

Considerando estes problemas, foram iniciados os estudos com
ASM, que realiza um treinamento para gerar um modelo do objeto de in-
teresse, tentando entédo ajusta-lo sobre a imagem a ser segmentada, di-
ferente de métodos como Crescimento de Regides, Snakes e Level-Sets,
por exemplo, que partem de uma semente no interior dos pulmdes, ou
mesmo métodos baseados em Limiarizagao, Operag¢des Morfoldgicas e
Watershed, que sao bastante suscetiveis a encontrarem as ramificagoes
bronquiais no interior dos pulmdes, que se tornam um problema para a
segmentagao na maioria das vezes.
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APENDICE B - SEGMENTACOES

As imagens apresentadas mostram um exemplo de segmentagao
de cada sequéncia de 5 pacientes (1, 2, 4, 5, e 6). O paciente 3, possuia
pulmées muito diferenciados dos demais. Enquanto os outros pulmées
tinham uma forma mais estreita e comprida, os pulmdes do paciente 5
eram mais largos e curtos. Assim, o algoritmo nao conseguiu reconhe-
cer corretamente estes pulmdes na grande maioria das imagens, como o
exemplo da Figura 49.

Os treinamentos utilizados para segmentar cada sequéncia fo-
ram selecionados automaticamente pela SVM. Em seguida sdo apresen-
tados os resultados de uma segmentacdo de cada sequéncia dos 5 pa-
cientes, destacando o treinamento utilizado para cada uma delas e o nu-
mero de pacientes disponivel no treinamento. Treinamentos que constam
como nao realizados nao foram feitos, por o paciente nao ter aquele tipo
de fatia ou por nos demais pacientes ndo existirem aquele tipo de fatia
para realizar o treinamento.

B.1 Paciente 1

Exemplos de sequéncias sagitais (Figura 67) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:

a) Treinamento 1 - 4 pacientes: (a);

b) Treinamento 2 - ndo realizado;

c) Treinamento 3 - ndo realizado;

d) Treinamento 4 - 3 pacientes: (h);

e) Treinamento 5 - 5 pacientes: (e) a (9);

f) Treinamento 6 - 4 pacientes: (b) a (d).
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Figura 67: Paciente 1: Exemplos de cada sequéncia sagital.

Fonte: Producao da autora, 2016.
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Exemplos de sequéncias coronais (Figura 68) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:

a) Treinamento 1 - 4 pacientes: (a);

b) Treinamento 2 - 4 pacientes: nenhuma sequéncia;
c¢) Treinamento 3 - 4 pacientes: (b);

d) Treinamento 4 - 5 pacientes: (c) a (e);

e) Treinamento 5 - 5 pacientes: (f) a (h);

f) Treinamento 6 - ndo realizado.

B.2 Paciente 2

Exemplos de sequéncias sagitais (Figura 69) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:

a) Treinamento 1 - 4 pacientes: (a) e (b);

b) Treinamento 2 - 3 pacientes: (c) a (f) e (0) a (q);

c¢) Treinamento 3 - 4 pacientes: (g) e (h);

d) Treinamento 4 - 3 pacientes: (j)

e) Treinamento 5 - 5 pacientes: (i), (k) e (1);

f) Treinamento 6 - 4 pacientes: (m) e (n).

Exemplos de sequéncias coronais (Figura 70) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:

a) Treinamento 1 - 4 pacientes: (a) a (c);
b) Treinamento 2 - 4 pacientes: (d);
c) Treinamento 3 - 4 pacientes: (e);
d) Treinamento 4 - 5 pacientes: (f) e (9);
e) Treinamento 5 - 5 pacientes: (h);

f) Treinamento 6 - 4 pacientes: (i) a (k).
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Figura 68: Paciente 1: Exemplos de cada sequéncia coronal.

Fonte: Producao da autora, 2016.
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Figura 69: Paciente 2: Exemplos de cada sequéncia sagital (Continua).
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Figura 69: Paciente 2: Exemplos de cada sequéncia sagital (Concluséo).

Fonte: Produgao da autora, 2016.
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Figura 70: Paciente 2: Exemplos de cada sequéncia coronal.

) (k)
Fonte: Produgéo da autora, 2016.
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B.3 Paciente 4

Exemplos de sequéncias sagitais (Figura 71) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:

a) Treinamento 1: nenhuma sequéncia;

b) Treinamento 2 - 3 pacientes: (a) a (d);

c¢) Treinamento 3 - 4 pacientes: (e) a (9);

d) Treinamento 4 - 3 pacientes: ndo realizado;

e) Treinamento 5 - 5 pacientes: (h) a (k):

f) Treinamento 6 - 4 pacientes: (I).

Exemplos de sequéncias coronais (Figura 72) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:

a) Treinamento 1 - 4 pacientes: (a);
b) Treinamento 2 - 4 pacientes: (b) e (c);
c) Treinamento 3 - 4 pacientes: (d);
d) Treinamento 4 - 5 pacientes: (e);
e) Treinamento 5 - 5 pacientes: (f) e (9);

f) Treinamento 6 - 4 pacientes: (h) a (j).

B.4 Paciente 4

Exemplos de sequéncias sagitais (Figura 73) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:

a) Treinamento 1 - ndo realizado;

b) Treinamento 2 - ndo realizado;

c) Treinamento 3 - 4 pacientes: (c) e (d);

d) Treinamento 4 - nio realizado;

e) Treinamento 5 5 - pacientes: (a) e (b);
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Figura 71: Paciente 4: Exemplos de cada sequéncia sagital (Continua).
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Figura 71: Paciente 4: Exemplos de cada sequéncia sagital (Conclusao).

Fonte: Produgao da autora, 2016.

f) Treinamento 6 - ndo realizado;

Para sequéncias coronais, nao foi realizado o treinamento, uma
vez que existiam apenas 2 sequéncias.

B.5 Paciente 6

Exemplos de sequéncias sagitais (Figura 74) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:

a) Treinamento 1 - 4 pacientes: (p);

b) Treinamento 2 - 3 pacientes: (d) a (g);

c) Treinamento 3 - 4 pacientes: (a) a (c) e (h) a (j);
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Figura 72: Paciente 4: Exemplos de cada sequéncia coronal (Continua).

Fonte: Producgao da autora, 2016.
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Figura 72: Paciente 4: Exemplos de cada sequéncia coronal (Conclus&o).

Fonte: Producgao da autora, 2016.

Figura 73: Paciente 5: Exemplos de cada sequéncia sagital.

Fonte: Produgao da autora, 2016.
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d) Treinamento 4 - 3 pacientes: (k) e (l);
e) Treinamento 5 - 5 pacientes: (m);

f) Treinamento 6 - 4 pacientes: (n) e (0);

Figura 74: Paciente 6: Exemplos de cada sequéncia sagital (Continua).

Exemplos de sequéncias coronais (Figura 75) e sequéncias clas-
sificadas em cada treinamento:
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Figura 74: Paciente 6: Exemplos de cada sequéncia sagital (Conclus&o).

Fonte: Produgao da autora, 2016.
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a) Treinamento 1 - 4 pacientes: (a);
b) Treinamento 2 - ndo realizado;

¢) Treinamento 3 - 4 pacientes: (b);
c);
);
)

)
)
)
d) Treinamento 4 - 5 pacientes: (
e) Treinamento 5 - 5 pacientes: (d
) (

f) Treinamento 6 - 4 pacientes: (e

Figura 75: Paciente 6: Exemplos de cada sequéncia coronal.

Fonte: Producgao da autora, 2016.
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