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RESUMO

A cintilografia renal € um exame amplamente utilizado para a avaliacéo visual do fun-
cionamento do cértex renal. Ele permite visualizar a concentracdo do radiofarmaco, o
tamanho, a forma, a simetria e a posi¢éo dos rins. No entanto, a avaliacdo visual das im-
pressdes diagnosticas dessas imagens tende a ser um processo subjetivo. 1sso faz com que
ocorra uma significativa variabilidade entre as interpretagdes feitas por diferentes especi-
alistas. Assim, este trabalho tem como objetivo propor medidas quantitativas que refletem
impressdes diagnosticas comumente observadas por especialistas nas imagens de cintilo-
grafia renal. S&o atribuidos valores numéricos a essas impressdes, 0 que, potencialmente,
reduz a subjetividade e a variabilidade da interpretacdo das descobertas. A fim de permi-
tir a extracdo dessas medidas, um meétodo de segmentacao especifico para essas imagens
também ¢é proposto. Os resultados indicam que as medidas propostas atingem niveis de
concordancia de no minimo 90% dos casos quando comparadas com a avaliacdo visual de
especialistas. Esses resultados sugerem que as medidas podem ser usadas para reduzir a
subjetividade na avaliacdo das imagens, ja que elas fornecem uma alternativa quantitativa
e objetiva para reportar as impressdes diagnosticas das imagens de cintilografia renal.

Palavras-chave: Processamento de imagens, imagens médicas, cintilografia renal, quan-
tificacdo de informag0es visuais.



Quantification of Diagnostic Impressionsin Renal Scintigraphy

ABSTRACT

Renal scintigraphy is a well established functional technique for the visual evaluation
of the renal cortical mass. It allows the visualization of the radiopharmaceutical tracer
distribution, the size, the shape, the symmetry, and the position of the kidneys. However,
the visual diagnostic impressions for these images tend to be a subjective process. It
causes significant variability in the interpretation of findings. Thus, this work aims at
proposing quantitative measures that reflect common diagnostic impressions for those
images. These measures can potentially minimize the inter-observer variability. In order
to make possible the extraction of these measures, a specific segmentation method is also
proposed. The results indicate that our proposed features agree in at least 90% of the
cases with the specialists visual evaluation. These results suggest that the features could
be used to reduce the subjectivity in the evaluation of the images, since they provide a
guantitative and objective alternative to report the diagnostic impressions.

Keywords: Image processing, medical images, renal scintigraphy, visual information
description.
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1 INTRODUCAO

A computagdo tem possibilitado o desenvolvimento de inimeras aplicag0es na area
médica. Em ambientes médico-hospitalares, existem desde sistemas responsaveis pelo
gerenciamento e recuperacdo de informac@es textuais dos pacientes até ferramentas para
0 processamento e a analise de imagens (DUNCAN; AYACHE, 2000).

A utilizacdo desses sistemas tem por objetivo facilitar o acesso as informacdes dis-
poniveis no ambiente médico. Os médicos, por exemplo, podem usar as informacdes
textuais do paciente juntamente com informacdes extraidas das imagens dos exames para
auxiliar no diagnostico e no monitoramento de doencas. O imageamento médico também
exerce um papel importante em atividades relacionadas ao ensino e a pesquisa em saude,
como o treinamento de profissionais e a avaliagdo de drogas (LEHMANN et al., 2005).

Em vista disso, nota-se o importante papel que as imagens desempenham na area
médica. No entanto, para que a imagem seja realmente Util, € necessario que se com-
preenda o que nela esta representado. Em termos computacionais, isso significa entender
e descrever o contetido da imagem. Para se chegar a esse nivel de entendimento, € pre-
ciso estabelecer quais aspectos relevantes devem ser analisados de acordo com o tipo da
imagem. A partir disso, métodos de processamento e analise de imagens podem ser uti-
lizados para medir esses aspectos computacionalmente. Essas medicdes devem refletir o
que é analisado visualmente por um observador humano.

Uma abordagem para descrever o contedo de uma imagem € baseada em fei¢bes
(SMEULDERS et al., 2000). As fei¢cdes sdo obtidas por meio de algoritmos e devem
refletir o contetdo da imagem e/ou as necessidades de informagéo do usuario. Assim, as
feicGes possuem definigdes bastante amplas, extensiveis para acomodar casos particulares
de aplicacéo.

Entretanto, na maior parte dos casos, a associa¢do de conhecimento a imagens en-
frenta uma grande dificuldade: os sistemas computadorizados ndo sdo capazes de com-
preender o contetdo visual associado & imagem. Grandes esforcos tém sido devotados
a definicdo clara do relacionamento entre fei¢des visuais de baixo nivel e a verdadeira
semantica do conteddo visual. Em dominios especificos, como na analise de imagens
médicas, o problema pode ser simplificado em funcdo das necessidades das aplicacdes e
do conhecimento que se possui sobre o comportamento delas. De acordo com Chang
(CHANG, 2002), a analise de imagens e de videos médicos € uma area de pesquisa
promissora, pois as tarefas sdo bem definidas. 1sso se deve ao fato de que os médicos
procuram analisar imagens e videos para obter diagnosticos, progndsticos e para fins de
pesquisa. Além disso, a semantica dos dados é completamente definida por uma perspec-
tiva clinica, na qual as situagcdes normais e anormais séo diferenciadas e classificadas em
categorias especificas.

Desse modo, o escopo das aplicacdes desenvolvidas nessa area tende a ser limitado,
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visando tirar proveito de um conhecimento bem fundamentado em um dominio especifico.
Nessa perspectiva, este trabalho utiliza imagens provenientes de exames de cintilografia
renal estatica. Esse tipo de exame fornece imagens funcionais dos rins, representando,
basicamente, seus aspectos morfoldgicos.

1.1 Impressdesdiagnosticas em cintilografias renais

A andlise visual das imagens de cintilografia renal feita por um especialista detém-se
em alguns aspectos considerados relevantes. Esses aspectos sao avaliados e categorizados
em impressdes diagnosticas. Geralmente, os laudos quantificam as impressdes diagnosti-
cas de cinco aspectos observados nas imagens de cintilografia renal:

1. Posicdo relativa entre os dois rins;

2. Simetria entre o rim esquerdo e o direito;

3. Forma de cada um dos rins;

4. Captacgéo do radiofarmaco em cada um dos rins;

5. Comportamento dos contornos de cada um dos rins.

Nos laudos, cada um desses conceitos é descrito por uma expressdo verbal que re-
presenta o aspecto observado. Em muitas situacOes, os termos usados qualificam o grau
de severidade, porém nao o quantificam. Assim, a avaliagéo feita pelo especialista pode
ser considerada um processo subjetivo. Além disso, termos equivalentes sdo usados com
freqliéncia nos laudos. Alguns exemplos de expressdes encontradas frequentemente em
laudos séo apresentados na Tabela 1.1.

Essas caracteristicas sao prejudiciais em muitos aspectos, por exemplo, na compara-
cdo de diferentes casos e na avaliagdo da evolucdo de uma doenca ao longo do tempo
(comparacdo de um mesmo caso, mas em momentos distintos). Isso ocorre porque ndo
existem recursos que permitam a comparacao. Termos como “levemente” e “um pouco”
sdo equivalentes? Qual grau de normalidade esta presente em uma “forma quase usual”?
Quantas formas diversas séo categorizadas em “quase usuais”?

A falta de padronizagdo de critérios e de terminologia causa também variabilidade
na interpretacdo das avaliagdes feitas por observadores distintos (JAKSIC et al., 2005;
DE GUEVARA et al., 2001; DE SADELEER et al., 2000). Diferentes especialistas ob-
servando a mesma feicdo podem discordar na interpretacao de 9% a 72% dos casos (JAK-
SIC et al., 2005). Essa variabilidade de interpretacdo é chamada de reproducibilidade
interobservador e afeta a confiabilidade de um exame. Se a reproducibilidade é baixa
significa que a interpretacdo dos resultados é subjetiva, variando de acordo com o es-
pecialista. Entretanto, quando termos e critérios sdo bem estabelecidos, a variabilidade
diminui consideravelmente, aumentando a reproducibilidade, que atinge taxas proximas
a 84,4% (DUNCAN; AYACHE, 1993).

Desse modo, julga-se que critérios e termos consistentemente definidos e métodos
precisos de calculo de medidas reduzem a variabilidade interobservador e fornecem uma
analise quantitativa. Assim, este trabalho tem como objetivo fornecer medidas quantita-
tivas que refletem impress6es diagnosticas geralmente observadas por especialistas. Sdo
atribuidos valores numéricos a essas impressdes, 0 que, potencialmente, reduz a subjeti-
vidade na interpretacdo das descobertas médicas. Os resultados encontrados indicam que
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Tabela 1.1: Express6es encontradas em laudos de cintilografia renal.
Feicdo | Expressoes
Posicdo relativa | rins topicos
rim pélvico
Simetria assimétricos
simétricos
assimétricos em suas dimensdes
pouco assimetricos
levemente assimétricos
Forma forma usual
forma néo usual
forma quase usual
Captacao moderada reducéo da captacéo do tracador
leve reducéo da captacao do tracador
concentragdo cortical heterogénea do radiofarmaco
concentracdo homogénea do radiotracador
rim esquerdo tem menor concentracao cortical do radiotracador
hipocaptacao severa do radiofarmaco
Contornos contornos regulares
contornos irregulares
contornos pouco irregulares
contornos levemente irregulares

as medidas tendem a concordar com a analise visual dos especialistas em taxas elevadas
(no minimo 90%). Por sua vez, os objetivos especificos séo:

1. Desenvolver e testar tais métodos computacionais que detectam aspectos visual-
mente observados em exames de cintilografia renal; e

2. Assegurar que os resultados tenham alta correlagdo quando comparados com as
impressdes diagnosticas de especialistas em medicina nuclear.

Além disso, para poder extrair as medidas das imagens de cintilografia renal, um mé-
todo de segmentacao dessas imagens é proposto, utilizando fundamentalmente técnicas da
Morfologia Matematica. As imagens de cintilografia renal possuem caracteristicas pecu-
liares, que fazem com que métodos classicos de segmentacdo falhnem consideravelmente.

E importante destacar que este trabalho foi desenvolvido com o auxilio de especia-
listas do Servigco de Medicina Nuclear do Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA).
Esses especialistas, também vinculados ao Grupo de Pesquisa e P0s-Graduacdo do HCPA,
forneceram os referenciais tedricos e fundamentos que guiam esse trabalho no campo da
Medicina. As imagens de teste foram obtidas junto ao HCPA e também a Clinica Cardi-
onuclear, vinculada ao Instituto de Cardiologia de Porto Alegre.

1.2 Estruturadadissertacao

O texto esta organizado em cinco capitulos, incluindo esta Introducdo. O Capitulo 2
apresenta os referenciais tedricos pertinentes a realizacdo do trabalho. Nesse capitulo, sdo
introduzidos conceitos referentes ao processamento e analise de imagens usando técnicas
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da Morfologia Matematica, segmentacdo de imagens, extracdo de feicdes em imagens e
analise de componentes principais. A seguir, no Capitulo 3, é apresentada a proposta para
quantificar impressdes diagndsticas em imagens de cintilografia renal. No Capitulo 4, os
resultados encontrados sdo apresentados, discutidos e interpretados. Por fim, no Capi-
tulo 5, as consideracdes finais sdo delineadas.



15

2 TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS PARA
ANALISAR CINTILOGRAFIAS RENAIS

Este capitulo apresenta os referenciais teoricos utilizados para analisar as imagens de
cintilografia renal. S&o abordados temas ligados a segmentacao e a extracdo de feicdo de
imagens. A Secdo 2.1 descreve os fundamentos da Morfologia Matematica, utilizados na
segmentacao das imagens de cintilografia renal. A seguir, na Se¢éo 2.2 sdo apresentados
métodos classicos para segmentagdo de imagens, incluindo a descri¢do detalhada do al-
goritmo de agrupamento utilizado para refinamento da segmentacdo. A Secdo 2.3 trata
da extracdo de feicOes de imagens, discutindo sua importancia e enfocando em algumas
feicbes comumente utilizadas. Por fim, a Secdo 2.4 apresenta a Analise de Componentes
Principais, detalhando seu funcionamento e usos na area de processamento de imagens.
Esses referenciais servem de base para a proposta de quantificacdo de impressoes diag-
nosticas apresentada no proximo Capitulo 3.

2.1 Processamento e Analise de | magens utilizando técnicasda Mor-
fologia Matematica

A Morfologia Matematica € uma abordagem do processamento de imagens que busca
analisar a estrutura e a forma de elementos presentes em imagens (DOUGHERTY; LO-
TUFO, 2004). Foi inicialmente desenvolvida pelos pesquisadores Georges Matheron e
Jean Serra (MATHERON, 1975; SERRA, 1982) e atualmente ¢ bastante utilizada no pro-
cessamento e na analise de imagens binarias e em niveis de cinza. A literatura tam-
bém apresenta estudos que mostram a extensdo dos conceitos para imagens coloridas
(CRESPO; SCHAFER, 1994; COMER; DELP, 1999; ORTIZ et al., 2002). As técnicas
baseadas na morfologia séo usadas para, por exemplo, realce, filtragem e segmentacéo.

Alguns conceitos referentes a teoria da morfologia matematica utilizados para realce,
filtragem, quantificacio e segmentagéo de imagens de cintilografia renal sdo apresentados
a sequir.

2.1.1 Definigbes e notacéo

Uma imagem 7 é um mapeamento de um conjunto retangular finito D; do plano dis-
creto Z* em um conjunto discreto {0,1,..., N — 1} de niveis de cinza. No caso de
imagens binérias V = 2, entdo somente os valores 0 ou 1 sdo assumidos. Dado que G €
uma grade de qualquer tipo, normalmente quadrada, N¢(p) é o conjunto dos vizinhos do
pixel p, associado a grade G.

Na morfologia matematica, € comum que as imagens em niveis de cinza sejam consi-
deradas em trés dimensdes, sendo que 0s eixos x e y representam as posic¢des dos pixels e
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0 eixo z representa a intensidade de cada pixel. Assim, os valores de intensidade represen-
tam elevacdes, tal como uma representacao topografica. As areas de maior intensidade,
chamadas de picos, e as areas de menor intensidade, os vales, sdo Uteis para a morfologia
porque geralmente determinam objetos relevantes na imagem.

2.1.2 Elemento estruturante

A morfologia matematica examina a estrutura geométrica das imagens utilizando um
conjunto conhecido e determinado, o elemento estruturante (DOUGHERTY; LOTUFO,
2004), denotado aqui por B. A maneira como o elemento estruturante interage com a
imagem baseia-se em operacgdes entre conjuntos. Os objetos presentes na imagem po-
dem ser considerados conjuntos desconhecidos que sao explorados por meio do elemento
estruturante. Como o elemento estruturante é conhecido em forma e tamanho, a analise
da imagem é feita pela quantificagdo da maneira na qual ele esta (ou ndo) contido no
conjunto da imagem.

Muitas operacdes da morfologia recebem como entrada a imagem e o elemento es-
truturante. A maioria delas requer que se defina um ponto de origem do elemento estru-
turante, que permite o seu posicionamento em um determinado pixel da imagem para a
realizacdo da operacdo. Assim, se 0 elemento B esta posicionado em x, denotado por B,
tem-se que sua origem esta posicionada em zx.

Os principais formatos de elementos estruturantes planares presentes nos pacotes de
programas para morfologia sdo: cruz, disco, linha (vertical, horizontal e diagonal), di-
amante, caixa e circulo. Esses elementos estdo disponiveis em tamanhos variados. A
Figura 2.1 ilustra um exemplo de elemento estruturante do tipo diamante de tamanho
7 x 7. Sua origem é o proprio centro fisico, localizado nas coordenadas (4,4) e destacado
na figura.

Figura 2.1: Exemplo de elemento estruturante do tipo diamante com tamanho 7x7.

2.1.3 Operadoresbasicos

A morfologia matematica é sustentada por dois operadores basicos: a dilatacéo e a
erosdo. Esses operadores sdo combinados para formar outras transformacdes mais com-
plexas. Utilizando-se de uma analogia, Soille (SOILLE, 1999) trata a eroséo e a dilatacao
como sendo as letras do alfabeto morfoldgico. Essas letras podem ser combinadas para
criar palavras da linguagem morfoldgica. E a resolugdo de problemas de anélise de ima-
gens consiste na construcdo de frases com sentido utilizando o vocabulario morfolégico.

2.1.3.1 Erosao

A erosé@o de um conjunto X por um elemento estruturante B, denotada por X © B,
é definida da seguinte maneira (DOUGHERTY; LOTUFO, 2004), considerando que a



17

origem de B é posicionada no pixel x:

X6B={z|B, C X} 2.1)

Essa equacdo permite estabelecer que o resultado da erosao é dado por todos os pontos
x quando B esta inteiramente contido em X.

A equacédo 2.1 pode ser reescrita em termos de uma intersec¢do de translagdes de
conjuntos (SOILLE, 1999), sendo que as translacdes sdo determinadas pelo elemento
estruturante B:

ep(X) =[] X (2.2)

beB

A equacdo 2.2 pode ser estendida para imagens em niveis de cinza (SOILLE, 1999).
Sendo a imagem uma funcdo f, a erosdo de f pelo elemento estruturante B é denotada
por e5(f) e definida de acordo com a equagdo abaixo:

es(f)= N\ [ (2.3)

beB

A Figura 2.2 ilustra uma operacéo de erosdo binaria de um conjunto X por um ele-
mento estruturante B, do tipo diamante com tamanho 9 x 9.

" I

Figura 2.2: Imagem original e imagem resultante da erosdo binaria pelo elemento estru-
turante do tipo diamante de tamanho 9 x 9.

Pode-se notar, nesta figura, que foram eliminadas as particulas de tamanho menor
gue o elemento estruturante. As pequenas esferas presentes na imagem foram totalmente
eliminadas. Além disso, todos os elementos presentes na imagem tiveram seus tamanhos
diminuidos.

Observando a Figura 2.2, pode-se notar que os efeitos da erosdo em imagens binarias
s80 0s seguintes:

e diminuir as particulas;

e eliminar particulas de tamanho inferior ao tamanho do elemento estruturante;
e aumentar os buracos existentes na imagem;

e separar particulas que estdo proximas.

A Figura 2.3 mostra os efeitos da erosdo de uma imagem em niveis de cinza pelo
elemento estruturante diamante de tamanho 9 x 9. Pode-se observar que a imagem resul-
tante é mais escura e menos rica em detalhes que a original. 1sso ocorre porque as partes
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escuras sao aumentadas, enquanto que as partes claras séo reduzidas, e algumas vezes até
eliminadas. Além disso, quando duas partes escuras estdo proximas, elas tendem a ser
conectadas em uma s6 area, enquanto que as partes claras sdo afastadas.

Figura 2.3: Imagem original e imagem resultante da eroséo em niveis de cinza pelo ele-
mento estruturante diamante de tamanho 9 x 9.

Os efeitos da erosdo em imagens em niveis de cinza, evidenciados na Figura 2.3, séo
0s seguintes, considerando a imagem vista como um relevo:

e gescurecer a imagem;

alargar e engordar os padrées escuros (vales);

conectar vales proximos;

reduzir e, possivelmente, eliminar padrdes claros (picos);

separar picos préximos.

2.1.3.2 Dilatacdo

A dilatacdo de um conjunto X por um elemento estruturante B, denotada por X & B,
é definida da seguinte maneira (DOUGHERTY; LOTUFO, 2004), sendo que a origem de
B é posicionada no pixel z:

X®B={z|B,NX #0} (2.4)

A equacdo 2.4 pode ser reescrita em termos de uma unido de translagdes de conjuntos
(SOILLE, 1999):

XoB=|Jx, (2.5)
beB
A partir da equacéo 2.5, € possivel definir a dilatagdo de uma imagem f em niveis de
cinza por um elemento estruturante B. Essa operagédo é denotada por dg(f) e € definida
pela equacdo 2.6:

05(X) = \/ fu (2.6)
beB
A Figura 2.4 mostra a imagem original e a imagem resultante da operacgéo de dilatagéo
pelo elemento estruturante de formato diamante e de tamanho 9 x 9. Nesta imagem é
possivel perceber com nitidez que todos os elementos da imagem tiveram seus tamanhos
aumentados. Além disso, algumas particulas que se encontravam préximas umas das
outras foram conectadas, formando uma Unica regido.
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Figura 2.4: Imagem original e imagem resultante da dilatacdo binaria pelo elemento es-
truturante do tipo diamante de tamanho 9 x 9.

Pode-se perceber, pela observacdo da Figura 2.4, que os efeitos da dilatacdo em ima-
gens binarias sdo 0s seguintes:

e aumentar as particulas;

e preencher 0s pequenos buracos existentes na imagem;

e conectar particulas que estdo préximas.

A Figura 2.5 mostra os efeitos da dilatagdo em uma imagem em niveis de cinza, utili-
zando o elemento estruturante do formato diamante e de tamanho 9 x 9.

mar

Figura 2.5: Imagem original e imagem resultante da dilatagdo em niveis de cinza pelo
elemento estruturante do tipo diamante de tamanho 9 x 9.

Em imagens em niveis de cinza, como a da Figura 2.5, pode-se afirmar que os efeitos
da dilatagéo séo:

e clarear a imagem;

alargar e engordar os padrdes claros (picos);

conectar picos proximos fisicamente;

reduzir e possivelmente eliminar padrdes escuros;

separar vales proximos.

E importante salientar que a operagéo de eros&o ndo é o inverso da dilatagéo, e vice-
versa. Pode ocorrer, em alguns casos, que a dilatagdo de um conjunto erodido retorne a
imagem original, e que 0 mesmo ocorra no caso inverso (SOILLE, 1999). No entanto,
em geral, as duas operacGes sdo duais, no sentido de o complemento de uma erosdo € o
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mesmo que uma dilatacdo do complemento da imagem pelo elemento estruturante refle-
tido, conforme mostra a equacgéo 2.7, e vice-versa:

A B =[A°® (-B)|° 2.7)

2.1.4 Composicao de operadores basicos

Os operadores de eroséo e dilatagdo podem ser combinados para gerar outras trans-
formadas morfoldgicas. As se¢des seguintes apresentam algumas dessas operagoes.

2.1.4.1 Abertura

A eroséo e a dilatagdo podem corrigir defeitos de uma imagem, porém os conjun-
tos resultantes da aplicacdo destas operacbes ndo mantém os tamanhos dos conjuntos
originais. Os conjuntos resultantes sdo sempre menores ou maiores, conforme for uma
erosdo ou uma dilatacdo, respectivamente. Porém, por meio da propriedade da iterativi-
dade (DOUGHERTY; LOTUFO, 2004), pode-se realizar a filtragem de uma imagem sem
a modificacdo das caracteristicas de forma e tamanho dos conjuntos relevantes.

A operacdo de abertura € uma dessas operacdes que elimina particulas indesejaveis,
mas ndo modifica o tamanho dos outros conjuntos. A abertura consiste na aplicacdo
de uma erosdo imediatamente seguida por uma dilatacdo utilizando o mesmo elemento
estruturante. A equacdo 2.8 demonstra a operacdo matematicamente, sendo que X o B
representa a abertura da imagem X pelo elemento estruturante B:

XoB=(XcB)®B (2.8)

A Figura 2.6 mostra a operacédo de abertura binaria pelo elemento estruturante do tipo
caixa (ou box) de tamanho 7x7.

Figura 2.6: Imagem original e imagem resultante da abertura binaria pelo elemento estru-
turante do tipo caixa de tamanho 7x7.

Nessa figura, pode-se perceber que a abertura ndo retorna o conjunto original, apesar
de manter as entidades da imagem quase idénticas as originais. Os contornos dos con-
juntos séo nivelados pelo interior, 0 que pode levar a separacdo de algumas particulas. A
abertura também elimina os conjuntos que possuem tamanho inferior ao elemento estru-
turante. Além disso, a imagem resultante é mais regular e menos rica em detalhes do que
a imagem original (FACON, 1996).

Para imagens em niveis de cinza, a notacdo utilizada para a abertura € a seguinte:

VB = Op€p (2.9)

Os efeitos da abertura em imagens em niveis de cinza, seguindo a analogia da imagem
vista como um relevo topografico, sdo 0s seguintes:
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e Separar picos proximos;

e eliminar picos inferiores em tamanho ao elemento estruturante;
e conservar vales afastados;

e emendar vales proximos;

e deixar a imagem mais regular que a original;

e eliminar detalhes da imagem.

2.1.4.2 Fechamento

O fechamento é a operacgéo inversa da abertura pelo fato de realizar primeiro a dila-
tacdo e depois a erosdo. Matematicamente, a operagdo pode ser expressa por meio da
seguinte equacéo:

XeB=(X®B)oB (2.10)

A Figura 2.7 reproduz os efeitos do fechamento aplicado a uma imagem binaria utili-
zando elemento estruturante do tipo caixa de tamanho 7x7. Nessa figura, pode-se observar
gue a imagem resultante € mais regular e menos rica em detalhes do que a imagem origi-
nal. O fechamento produz o efeito de emendar as particulas que se encontram préximas
fisicamente, aléem de preencher os buracos pelo interior das particulas de tamanho inferior
ao elemento estruturante.

Figura 2.7: Imagem original e imagem resultante do fechamento em niveis de cinza pelo
elemento estruturante do tipo caixa de tamanho 7x7.

O fechamento em niveis de cinza é denotado como

¢ = €pB (2.11)
Os efeitos do fechamento em imagens em niveis de cinza sdo 0s seguintes:

e separar vales proximos;

eliminar vales inferiores em tamanho ao elemento estruturante;

conservar picos afastados;

emendar picos proximos;

deixar a imagem mais regular que a original,

eliminar detalhes da imagem.
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2.1.4.3 Gradiente morfoldgico

A informacdo do gradiente é bastante utilizada para detectar bordas em imagens. Na
morfologia matematica, existem varias implementac6es para o céalculo do gradiente. A
abordagem aqui apresentada usa simultaneamente as operagdes de dilatacdo e eroséo
(DOUGHERTY; LOTUFO, 2004).

O gradiente morfoldgico grad(X, B) de um conjunto X pelo elemento estruturante
B é dada por:

grad(X,B) = (X & B) — (X © B) (2.12)

Essa equacdo indica que a imagem erodida deve ser subtraida da dilatada. Quando
aplicado em imagens binérias, o gradiente resulta em um contorno ao redor do objeto,
detectando suas bordas. Em imagens em niveis de cinza, o resultado sdo bordas mais
claras e escurecimento da regido interna dos objetos. Em ambos o0s casos, a largura desses
contornos depende do tamanho do elemento estruturante utilizado.

215 Geodésa

Os operadores apresentados até agora consideram as imagens como sendo conjuntos
indivisiveis. No entanto, muitas aplica¢Bes precisam restringir uma regido especifica da
imagem e atuar somente nesta regido. Isso ocorre no processamento das imagens de
cintilografia renal, pois os dois rins devem ser processados separadamente devido ao fato
de, em geral, possuirem caracteristicas diferentes.

Para conseguir processar isoladamente um conjunto da imagem, pode-se utilizar os
operadores de dilatacdo ou erosdo condicionais (SOILLE, 1999). Essas operacfes sdo
baseadas nos operadores elementares, mas utilizam uma imagem de marcadores que li-
mita a regido de atuacdo da transformada. Por exemplo, a dilatacdo condicional de um
subconjunto Z da imagem X pelo elemento estruturante B é definida como a unido da
propria imagem X com a dilatacdo de Z por B (Z & B N X). Porém, o fato de processar
de forma condicional um subconjunto da imagem nao fornece sempre resultados satisfa-
torios, porque o processo pode invadir de forma indevida outro subconjunto da imagem
(FACON, 1996). Isso ocorre em funcdo de ndo existir uma nocdo de distancia entre 0s
conjuntos. Essa caracteristica é fornecida pela geodésia.

A geodésia, por definicdo, é a ciéncia que envolve o levantamento e a representagao
da forma e da superficie da terra. Essa ciéncia deu origem a alguns conceitos que sdo
usados para medicdo e calculo de superficies curvas empregando métodos semelhantes
aqueles usados nas superficies curvas da terra.

2.1.5.1 Distancia geodésica

A distancia geodésica ds(x, y) entre dois pontos = e y de um subconjunto .S é o com-
primento do menor caminho que liga os dois pontos e esta completamente contido em S.
Em geodésia, a definicdo de um subconjunto onde se aplica a métrica, no caso o subcon-
junto S, é necessaria, diferentemente dos conceitos Euclidianos.

2.1.5.2 Dilatacéo geodésica

Como mencionado anteriormente, a dilatagdo condicional trabalha com uma imagem
marcadora para definir o local de atuacdo do operador. A dilatacdo geodésica também usa
0 mesmo principio. Existe uma imagem marcadora .J e uma imagem méscara /. As duas
possuem o mesmo dominio e J C I. O que ocorre é que a imagem marcadora € dilatada
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por um elemento estruturante elementar e entdo e utilizada para restringir a propagacao
da dilatacdo da imagem marcadora.

Dada uma imagem X (mascara) e uma imagem Y (marcadora), sendo que Y C X, a
dilatacdo geodesica 6§?) (Y') de tamanho n > 0 de Y dentro de X é o conjunto dos pixels
de X cuja distancia geodésica de Y € menor ou igual a n (VINCENT, 1993):

3(Y) = {p € X|dx(p,Y) < n} (2.13)

Pela definicdo pode-se notar que Y C 5§?) (Y), o que confere a esta transformacéo
a propriedade da extensividade (DOUGHERTY; LOTUFO, 2004). Portanto, a dilatagcdo
geodésica de tamanho n pode ser obtida por meio da iteracdo de n dilatagcdes geodésicas
elementares (VINCENT, 1993)

sy =6P o0V o.. . s0(V) (2.14)
n \7(;268

A definicdo de uma dilatacdo geodésica elementar pode ser obtida por meio da dilata-
cao elementar seguida por uma intersec¢do com o conjunto X

SPYV)y=(YeB)NX (2.15)

Essa definicdo pode ser erroneamente avaliada como equivalente a equacéo da dilata-
cao condicional apresentada anteriormente. Entretanto, a definicdo anterior ndo obedece
ao critério da métrica geodésica.

Dessa maneira, a aplicacdo sucessiva de dilatacdes geodésicas elementares de um
conjunto Y dentro de uma mascara X faz com que os componentes conectados de X
gue tem interseccdo ndo-vazia com Y sejam progressivamente revelados. Assim, pode-se
estabelecer formalmente o conceito de reconstrugéo.

2.1.5.3 Reconstrugéo binaria

A reconstrucdo de X a partir de Y, sendo que Y C X, é obtida pela iteracdo de
dilatacdes geodésicas elementares de Y dentro de X até que a estabilidade seja atingida
(VINCENT, 1993)

px(Y) = Jo%(Y) (2.16)

n>1

A Figura 2.8 ilustra o processo de reconstrucao das letras “a” da palavra por meio dos
marcadores, mostrados na Figura 2.8(b) e sobrepostos a imagem na Figura 2.8(c) para
melhor visualiza¢do da posicdo dos mesmos. O resultado da reconstrucgdo esta na Figura
2.8(d), que mostra a reconstrucdo somente das letras “a”. Nesse caso, X € a palavra
inteira, e Y s@o os marcadores. Esse exemplo demonstra o potencial de aplicacdo da
reconstrucdo. As filtragens classicas permitem eliminar padrdes indesejaveis na imagem,
mas, em muitos casos, deformam também as estruturas que devem ser mantidas.

2.1.5.4 Reconstrugé@o em niveis de cinza

A reconstrucao morfoldgica para imagens em niveis de cinza é definida como seqién-
cia logica da versao binaria. O objetivo é similar, ou seja, tentar reconstruir uma regido da
imagem. Entretanto, na reconstrucdo em niveis de cinza, a imagem nao sera perfeitamente
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Joalavra

(b)

JpPalavra

, a a a

Figura 2.8: Exemplo de reconstrugdo morfologica: (a) imagem original; (b) imagem de
marcadores; (c) sobreposicdo dos marcadores na imagem original para fins de visuali-
zacdo da posicdo; e (d) resultado da reconstrucdo, na qual somente as letras “a” foram
reconstruidas.

reconstruida. Essa caracteristica da transformacéo permite introduzir outras técnicas de
processamento (FACON, 1996).

Qualquer transformacéo binaria crescente ) pode ser estendida a imagens em niveis
em niveis de cinza (DOUGHERTY; LOTUFO, 2004). A transformacao ¢ é dita crescente
se

Y CX=y9Y)CyX), VX,YCZ (2.17)
Para estender essa transformag&o ¢, basta considerar as sucessivas limiarizagoes 7} (1)
da imagem I, no seu dominio Dy, para k € [0, N]
Ti(I) = {p € Di|I(p) = k} (2.18)
Ty (I) constitui a decomposicéo por limiarizacdo da imagem / e 0s conjuntos obtidos
satisfazem a relacdo de incluséo seguinte
Ti(I) € Thoa(I), Vk€[1,N —1] (2.19)

Essa relacdo € demonstrada na Figura 2.9, que evidencia que cada conjunto um nivel
acima (7} (1)) é subconjunto do nivel de cinza logo abaixo (7%_1(1)).

Quando a transformagéo v é aplicada a cada um desses conjuntos, a relagéo de in-
clusdo se mantém. Dessa maneira, pode-se estender a transformacéo «) para imagens em
niveis de cinza da seguinte maneira

Vpe Dr,  (I)(p) = max{k € [0, N —1] [p € ¢(T(I))} (2.20)

Assim, a reconstrucao geodésica binaria p € uma transformacao crescente que satisfaz
arelacdo (VINCENT, 1993)

YiICYs X1 CXo, V1 C Xy, VoC Xy = px,(Y1) Cpx,(Ya) (2.21)
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Nivel de cinza

X

Figura 2.9: Decomposicdo por limiarizagdo da imagem vista como um relevo, gerando
uma pilha de conjuntos.

Com base no principio da decomposicéo por limiarizacdo, pode-se definir o conceito
de reconstrucdo em niveis de cinza. Sejam .J e I duas imagens em niveis de cinza, sob
0 mesmo dominio D;, com valores definidos no intervalo discreto [0, 1,..., N — 1] e tal
que J < [I. Entéo, a reconstrucdo em niveis de cinza p;(.J) da mascara I pela imagem
marcadora J € dada por (VINCENT, 1993)

Vp € Dy, pr(J)(p) =max{k €[0,1,...,N —1] | p € pr,(1(T(J))} (2.22)

Como no caso da reconstrucdo binaria, na qual séo extraidos os subconjuntos mar-
cados, a reconstrucdo em niveis de cinza permite extrair os picos da imagem que sao
marcados pela imagem de marcadores. A Figura 2.10 exemplifica essa transformacdo em
uma imagem vista como um perfil.

Dilatagdes
sucessivas de J

Imagem
reconstruida

(@) (b)

Figura 2.10: Reconstrucdo morfologica da mascara / pelo conjunto .J: (a) conjunto /
original, marcador J (em cinza escuro) e dilatagdes geodésicas sucessivas; (b) resultado
da reconstrucdo (em cinza claro).

2.1.6 Maximose minimos

Como ja foi exposto anteriormente, imagens em niveis de cinza podem ser conside-
radas em trés dimensdes, sendo que 0s eixos x e y representam as posicoes dos pixels e
0 eixo z representa a intensidade de cada pixel. As areas de maior intensidade (picos)
e as areas de menor intensidade (vales) sdo Uteis para a morfologia porque geralmente
determinam objetos relevantes na imagem. Dessa maneira, encontrar essas regides de
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méaxima ou minima intensidade é uma tarefa bastante Gtil para muitas aplicagdes, como,
por exemplo, criar imagens de marcadores para usar na reconstru¢do morfolégica.

Um méaximo regional M de uma imagem em niveis de cinza I é definido pelo conjunto
de pixels conexos que tem um determinado valor A, tal que cada um dos seus pixels
vizinhos tem um valor estritamente menor (VINCENT, 1993).

De maneira andloga, um minimo regional M de uma imagem em niveis de cinza [ é
definido pelo conjunto de pixels conexos que tem um determinado valor A, tal que cada
um dos seus pixels vizinhos tem um valor estritamente maior (VINCENT, 1993).

Pode-se estabelecer que os conceitos de minimos e maximos regionais sdo globais
e ndo-locais (SBEH et al., 2001). Nao se pode afirmar que um componente € um ma-
ximo (ou minimo) regional somente examinando uma pequena vizinhanga do compo-
nente, como ocorre nos conceitos locais. Essa caracteristica torna-se vantajosa na medida
gue ndo se consideram pontos que sao vistos como maximos locais devido a uma vi-
zinhanca plana, mas que ndo sdo verdadeiramente maximos. Além disso, somente um
conjunto de maximo regional seré detectado em um maximo com &rea plana, ao invés de
varios pontos.

Para determinar o0 maximo de uma imagem, pode-se usar a reconstrugdo em niveis de
cinza. Dada uma imagem I, o conjunto M que determina seu méaximo regional é dado
por

MI)=1-p/(I-1) (2.23)

Essa equacdo demonstra que para se obter o maximo regional pode-se reconstruir
morfologicamente a imagem [ a partir de / — 1 e subtrair o resultado da propria imagem.
A Figura 2.11 ilustra esse processo.

O conjunto dos maximos regionais de uma imagem 7, simbolizado por RMAX (1), é
definido da seguinte maneira:

RMAX(I) = {p € D | (I - ps(I - 1)(p) > 0} (2.24)

______

J:Ijt H 1 1

(a) (b) (©)

Figura 2.11: Determinacao dos maximos regionais de uma imagem por meio da reconstru-
cao morfologica: (a) representacdo em perfil de 7 e de 7 —1; (b) reconstru¢do morfologica
da imagem I pela imagem de marcadores I — 1; e (c) resultado da diferenca, que mantém
somente 0S Maximos regionais.

De maneira semelhante, define-se o conjunto dos minimos regionais, denotados por
RMIM(I). Nesse caso, usa-se o complemento /¢ de I no processo de reconstrugo. ¢
é dado por

I9p) = (N = 1) = I(p) (2.25)
Entéo, o conjunto RM I M (1) fica assim definido

RMIM(I) = RMAX(I°) (2.26)
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2.1.7 Transformagdes h-maximo e h-maximo estendido

Até esse ponto, as operacOes apresentadas permitem encontrar pontos de inicio para
todas as regides mais claras de uma imagem. Agora, 0s conceitos sdo estendidos para en-
contrar conjuntos de maior area. A transformacao que realiza essa operacao é a h-maximo,
que permite filtrar uma imagem com base em um critério de contraste.

A transformacédo h-maximo suprime todos 0os maximos que tenham profundidade me-
nor que um dado valor de intensidade, determinado por &, que indica a altura do pico. Uti-
lizando a reconstrucao morfoldgica, a transformacéo h-maximo, denotada por H M AX},
pode ser definida como (SOILLE, 1999)

HMAXL(I) = pi(I —h) (2.27)
Ja a operacdo h-méaximo estendido corresponde a encontrar 0s maximos regionais da
transformacéo h-méaximo, ou seja

EMAX(I) = RMAX(HMAX,(I)) (2.28)

O resultado da operagdo h-maximo estendido é uma imagem binaria que determina
as localizacbes dos maximos regionais da imagem. No caso da operacdo h-maximo, o
resultado é uma imagem alterada, mas em niveis de cinza, como mostra a Figura 2.12.

I EMAX

[l [ ===

HMAX, ()

Figura 2.12: Transformacdo h-maximo e h-maximo estendido: (a) perfil do conjunto
I e do conjunto HMAX}(I), resultante da transformagdo h-maximo; (b) resultado da
transformag&o ~-méximo estendido, dado pelo conjunto EM AX,(1).

2.2 Meétodos de Segmentacéo de imagens

O processo de segmentacao de imagens consiste em agrupar pixels em regides homo-
géneas. Por regido homogénea, entende-se um grupo de pixels conectados que comparti-
Iham de uma mesma caracteristica (BOVIK; GIBSON; BOVIK, 2000), que pode ser cor,
textura, luminancia, entre outras. Além disso, é desejavel que essas regides tenham um
possivel significado semantico associado (FORSYTH; PONCE, 2002).

Alguns métodos tradicionais de segmentacdo de imagens sdo apresentados nessa se-
cao.

2.2.1 Classificacéo de técnicas de segmentacao

Geralmente a segmentacgéo € o primeiro passo da resolucdo de problemas em anélise
de imagens. Néo ¢é eficiente manipular diretamente os pixels, pois eles constituem infor-
macdes de baixo nivel das imagens. Assim, encontrar regides homogéneas fornece uma
representacdo de mais alto nivel.
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A segmentacdo desempenha um papel central em muitos sistemas que envolvem pro-
cessamento de imagens ou videos. 1sso ocorre porgue a maioria dos sistemas parte da
segmentacao para computar fei¢oes, entdo, a confiabilidade dessas fei¢bes é dependente
da confiabilidade que se tem no esquema utilizado para a segmentacéo.

Existem muitas técnicas de segmentacdo de imagens, como, por exemplo, técnicas
baseadas na limiarizacdo de histogramas, por agrupamento ou crescimento de regides ou
ainda em deteccdo de bordas. A categorizacdo das técnicas existentes é uma tarefa bas-
tante complexa, condicdo comprovada pelo fato de cada autor apresentar um esquema
diferente e possivelmente divergente dos demais. Para o proposito desta dissertacéo, sao
consideradas técnicas baseadas em limiarizagédo, deteccdo de bordas, crescimento de re-
gibes e agrupamento.

2.2.2 Limiarizacao

Nas técnicas baseadas na limiarizacdo, € definido um limiar (threshold) e a partir dele
a imagem é transformada em uma imagem binaria (BOVIK; GIBSON; BOVIK, 2000).
Por exemplo, em uma imagem em niveis de cinza, com valores que variam de 0 a 255, a
definicdo de um limiar igual a 170 faz com que todos os pixels que estiverem abaixo desse
valor recebam a intensidade 1, e os que tem valor superior recebam a intensidade 0. O
limiar é considerado efetivo quando os niveis de intensidade do objeto a ser segmentado
sejam bastante diferentes da intensidade do fundo da imagem. A escolha do limiar pode
basear se em histogramas. A referéncia (GLASBEY, 1993) apresenta uma comparagéo
de métodos dessa natureza.

2.2.3 Deteccdo de bordas

Nos métodos baseados em deteccdo de bordas, procuram-se descontinuidades na ima-
gem. A maneira mais comum de encontrar essas descontinuidades é utilizar filtros di-
recionais que analisam a variagdo das intensidades dos pixels (GONZALEZ; WOODS,
2000). Os filtros sdo Uteis porque analisam nédo s6 o valor de um pixel, mas também a
sua vizinhanca. Alguns exemplos de filtros amplamente utilizados para esse propdsito
sdo Sobel, Prewitt, Roberts e Laplaciano de Gaussiano. Mais detalhes sobre esses filtros
podem ser encontrados na referéncia (BOVIK; GIBSON; BOVIK, 2000).

Outro metodo classico de deteccdo de bordas € o Canny (CANNY, 1987). Esse mé-
todo encontra as bordas procurando por maximos locais no gradiente da imagem original.
O gradiente pode ser calculado pela derivada de um filtro Gaussiano, por exemplo. O mé-
todo usa dois limiares para detectar bordas “fracas” e “fortes” e inclui as bordas fracas na
imagem de saida somente se elas estiverem conectadas a bordas fortes. Por esse motivo,
ele & menos suscetivel ao ruido.

2.24 Crescimento de regides

As técnicas baseadas no crescimento de regides realizam o particionamento das ima-
gens em regides conectadas por meio do agrupamento de pixels vizinhos com intensi-
dades semelhantes. O objetivo final € produzir regides coerentes com o maior tamanho
possivel. No caso das bordas serem borradas ou pouco nitidas, ocorre o problema da
sobre-segmentacdo, que produz uma grande fragmentacdo da imagem. Como exemplos
de métodos baseados em crescimento de regides estdo a segmentacdo por Watersheds
(VINCENT,; SOILLE, 1991) e 0 modelo Mumford-Shah (MUMFORD; SHAHA, 1989).

O método de segmentacdo por Watersheds baseia-se nos principios da Morfologia
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Matematica. A idéia do algoritmo é considerar a imagem como um relevo topogréafico que
é inundado com &agua, permitindo a formacéo de bacias de captacédo e de linhas divisoras
de dgua (watersheds), particionando a imagem em regides (VINCENT; SOILLE, 1991).

Ja o algoritmo de Mumford-Shah (MUMFORD; SHAHA, 1989) usa a idéia de que
as regides sdo grupos de pixels com um “elastico” ao redor. Assim, as regides crescem
enquanto o elastico puder ser esticado, sendo que a elasticidade diminui & medida que a
variacéo entre os pixels dentro de uma regido aumenta.

2.2.5 Agrupamento

A classificacdo por agrupamento (clustering) é uma técnica de aprendizagem néao-su-
pervisionada que busca encontrar uma estrutura em uma colecdo de dados ndo-rotulados
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003). A aplicacdo dos algoritmos de agrupa-
mento € bastante extensa. Por exemplo, analistas de mercado podem encontrar grupos
de consumidores com comportamento similar a partir de uma grande base de dados de
registros de compras. Na area de processamento e andlise de imagens, esses algoritmos
auxiliam na segmentacéo em regides, pois busca-se agrupar pixels que devem ficar juntos.

Em alguns algoritmos de agrupamento, os dados séo agrupados de uma maneira Unica,
de tal forma que se um certo objeto pertence a um grupo definido, entdo ele ndo pode
ser incluido em nenhum outro grupo. Um exemplo de algoritmo desse grupo é o K-
means (MACQUEEN, 1967). Porém, outros algoritmos permitem sobreposicdes, de ma-
neira que um ponto pode pertencer a mais de um grupo, com diferentes critérios para ser
membro de cada um. Um exemplo de algoritmo dessa classe é o Fuzzy C-means (BEZ-
DEK, 1981).

Entretanto, nenhum desses métodos envolve o uso de modelos de probabilidade expli-
citos para classificar os dados. Eles utilizam essencialmente as informacdes disponiveis
de similaridade dos dados, mas nenhuma suposicao probabilistica é feita. Essa abordagem
é utilizada em meétodos que se baseiam em modelos de distribui¢ao dos dados. Nesses mé-
todos, modelos probabilisticos sdo usados e tenta-se encontrar o melhor ajustamento entre
o0s dados e os modelos. Dentro dessa categoria de algoritmos de agrupamento encontra-se
0 Expectation Maximization (EM) que foi utilizado para o refinamento do resultado da
segmentacao dos rins e é apresentado a seguir.

2.2.5.1 Expectation Maximization

O algoritmo Expectation Maximization (EM), proposto por Dempster, Laird e Ru-
bin (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977), consiste em um processo iterativo envolvendo
dois passos: previsao e estimacdo. Ele permite calcular estimativas de maxima verossi-
milhanca a partir de dados incompletos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003).

O algoritmo EM é frequentemente utilizado na segmentacdo de imagens em proble-
mas de visdo computacional. Nesses problemas, geralmente ha varias fontes contribuindo
para a geracao dos dados. Por exemplo, o valor de um pixel pode vir de um objeto, da
iluminacédo ou de ruido na captacdo. Se a fonte que gera o valor do pixel for conhecida,
a segmentacao € facilitada. Porém, essa fonte que gera o dado (ou a mistura de fontes) é
desconhecida. A falta de informac&o para poder atribuir um dado a uma fonte faz com que
0 conjunto de dados seja considerado incompleto. Problemas com essa caracteristica sao
conhecidos como problemas com conjunto de dados incompletos ou faltantes (incomplete
data set problem ou missing data problem).

O objetivo do EM ¢é separar os subconjuntos de dados. Entretanto, ndo se conhece
como cada fonte contribui para a geracdo dos dados. N&o se sabe se um pixel € escuro
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porque tem pouca iluminagédo ou se a regido na qual ele esta contido pertence a um ob-
jeto realmente escuro. A situacdo ideal seria fazer medidas e determinar uma descricao
razoavel do contexto que gera os dados. Mas mesmo essas medidas adicionam incerteza
ao processo, pois podem ser ambiguas. Para lidar com essas incertezas, 0 mecanismo
mais adequado é tratar com probabilidades (FORSYTH; PONCE, 2002). Estima-se as
preferéncias e tendéncias do cenario, como, por exemplo, se é mais comum existir re-
gibes escuras da imagem por problemas de iluminacdo ou devido a existéncia de objetos
escuros.

Entdo, agora é preciso tratar o problema levando em consideracéo aspectos probabi-
listicos. Mais especificamente, é preciso estimar as func¢des densidade de probabilidade
(probability density function — pdf) de cada fonte utilizando os dados disponiveis, ja que
que se desconhece essas funcoes.

De acordo com as informacdes existentes, algumas abordagens podem ser utilizadas
para estimar a pdf desconhecida. Algumas vezes, se conhece o tipo de pdf, que pode
ser uma Gaussiana ou uma Rayleigh, mas ndo se conhecem certos parametros, como a
média e a variancia. Em outros casos, ndo se sabe o tipo de pdf, mas existem informacdes
disponiveis sobre alguns parametros estatisticos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2003). Entdo, dependendo da informacdo disponivel, diferentes abordagens podem ser
adotadas, geralmente por meio de inferéncia.

No caso de imagens, é razoavel estimar que cada fonte de dados pode ser matematica-
mente representada por uma distribuigdo paramétrica, como uma Gaussiana ou uma Pois-
son (FORSYTH; PONCE, 2002), entdo o conjunto de todos os dados pode ser modelado
como uma mistura dessas distribuicdes. Essa forma de modelar uma pdf desconhecida
é chamada de modelo de mistura (mixture model) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2003). Formalmente, uma p(x) desconhecida pode ser modelada por meio de uma com-
binacéo linear de func¢des de densidade da forma

J
p(z) =3 plali)P; (2.29)
onde
> pi=1, /p(x|j)dx =1 (2.30)

Ou seja, assume-se que existe J distribui¢des contribuindo para a formagéo de p(x)
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003). Dessa maneira, esse modelo assume que
cada ponto = pode ser gerado por qualquer um das J distribuicbes com probabilidade
Pj=12...,J.

Uma maneira de resolver o problema de encontrar os dados que estdo faltando e tam-
bém estimar os parametros consiste em formalizar uma idéia intuitiva de lidar com dados
incompletos, que é a seguinte:

1. substituir os valores que estéo faltando por valores estimados;
2. estimar os parametros com base no palpite feito para os valores;
3. reestimar os valores faltando considerando que 0s novos parametros sao corretos;

4. reestimar os parametros;
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5. repetir 0s passos anteriores até que um critério de convergéncia seja atingido.

Esses passos sdo a base de funcionamento do algoritmo EM. Formalmente, assume-
se um espaco de dados completo Y, com amostras y, tal que y € Y C R™. A pdf
correspondente e dada por p,(y;€¢), onde 6 € um vetor de parametros desconhecidos.
Entretanto, as amostras y ndo podem ser diretamente observadas. O gque se observa séo as
amostras = = g(y) € X, C R, 1 < m. Ou seja, existe um mapeamento muitos-para-um
g do espaco Y para o espaco X. Existe perda de informacao nesse mapeamento. No caso
de imagens, o espaco completo seria formado pelos valores de cada pixel e pelo conjunto
de variaveis que indicam de que fonte de dados cada pixel vem. Durante 0 mapeamento,
perde-se a informacao das fontes dos dados, 0 que torna o espaco incompleto. Assim,
para esse caso, 0s passos seriam: 1) estimar de que fonte de dados vem um pixel, usando
um vetor de parametros 6; e 2) atualizar 6, utilizando a estimativa.

Sendo Y (z) C Y o subconjunto de todos os y’s que correspondem a um x especifico,
entdo a pdf dos dados incompletos é dada por

Pwi0) = [ Pl Oy (2:31)

A estimativa de maxima verossimilhanca de 6 é dada pela seguinte equacdo (THEO-
DORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003):

DS W —0 (2.32)
k

Entretanto, os valores dos s ndo estao disponiveis. Entdo, o algoritmo EM maximiza
a previsdo da funcéo de log-verossimilhanga, condicionada as amostras observadas e a
estimativa da iteracdo corrente de #. Assim, os dois passos do algoritmo séo:

e Passo £: No passo (¢4 1) da iteragdo, onde 6(t) esta disponivel, computa-se o valor
esperado de

Q(6;6(t)) = E | > In(py(yi; 01X;0(t))) (2.33)
k
Esse é 0 passo de previsdo do algoritmo (expectation step ou E-step).

e Passo M: Computa-se a proxima (¢ + 1)-ésima estimativa de ¢, maximizando
Q(0;0(t)), ou seja
0Q(6;0(t))
06

Esse é o passo de maximizacdo do algoritmo (maximization step ou M-step). A
diferenciabilidade € assumida.

ot +1) : =0 (2.34)

O algoritmo comega com uma estimativa inicial (0) e cessa as iteragdes quando uma
condicéo de parada ||6(t + 1) — 6(t)|| < e for assumida, adotando-se uma norma vetorial
e um e apropriados.
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2.3 Extracéo de FeicOes de I magens

O sistema visual humano é capaz de diferenciar objetos, localiza-los no espaco, per-
ceber deslocamentos, tamanhos, cores e texturas. De maneira analoga, sistemas de visao
computacional tentam realizar tarefas semelhantes. Para isso, esses sistemas procuram
mapear aspectos da percepcdo visual humana para algoritmos de processamento e andlise
de imagens. Uma estratégia para realizar esse mapeamento é recorrer ao uso de feicdes.

Essa secdo aborda conceitos referentes a extracdo de fei¢bes, detalhando como elas
podem ser organizadas e extraidas.

2.3.1 Definicao de Feicéo

Uma feicdo de imagem pode ser definida como uma caracteristica ou atributo de uma
imagem (LEW, 2001). Geralmente, as fei¢Ges sdo definidas em funcéo de caracteristicas
Uteis para a descricdo do conteudo da imagem. O conceito de feicdo é bastante amplo,
podendo assumir tanto o formato de resultado de uma computacdo como o de critério
de avaliacdo de um especialista. Na perspectiva de um sistema de visdo computacional, o
conteudo de uma imagem pode ser definido como o conjunto de todas as fei¢fes possiveis
ou a combinag&o de feigGes.

2.3.2 Organizacao de Feicoes

Cada aplicacdo possui caracteristicas diferentes. Essas caracteristicas variam de a-
cordo com a natureza do conteido da imagem, as informacBes que o usuario precisa e a
maneira como 0s usuarios humanos interpretam o contetdo da imagem. Dessa maneira,
para atender as demandas da aplicagéo, sistemas de visdo computacional podem recorrer
a estratégias que envolvem feicGes de imagem que ndo séo intuitivas para a percepcao
humana, como histogramas, ou entdo desenvolver novos algoritmos para refletir a percep-
cdo visual. Esses fatos demonstram que a definicdo de fei¢es de imagem é bem flexivel,
podendo acomodar casos particulares de aplicacao.

Em vista disso, sistemas que usam feicOes para descrever ou recuperar imagens pos-
suem formas de organizacdo bastante diversas (SMEULDERS et al., 2000). O nimero de
niveis abstracdo varia em cada aplicacao, de acordo com a necessidade. Em geral, o con-
tetdo da imagem pode ser compreendido em trés niveis de abstracdo com complexidade
crescente e alvos diferentes (EAKINS; GRAHAM, 1999):

1. fei¢Oes primitivas, como cor, textura e forma sdo Uteis para algoritmos de visdo de
maquina;

2. feicBes ldgicas, que descrevem objetos e sdo Gteis para usuarios humanos; e

3. feicBes abstratas, como a semantica da imagem sdo utilizados para compreender a
imagem como um todo.

As feicdes primitivas sdo extraidas diretamente da imagem e sdo frequentemente de
propdsito geral. Ja as feicBes ldgicas e as abstratas resultam da composicao de medidas
primitivas e sao especificas, pois dependem da aplicacdo. Por essa razdo, a maioria dos
sistemas usa somente fei¢Ges primitivas (LEW et al., 2006). Os sistemas ndo oferecem in-
terpretacdo das imagens, nem mesmo conceitos de medio nivel para descrever os objetos.
A falta de informacdo que separa a imagem da representacdo por feices é chamada de
lacuna semantica (semantic gap) (SMEULDERS et al., 2000). Mesmo com essa lacuna,
muitas aplicacdes atingem bons resultados na descricdo e recuperagdo de imagens. Os
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melhores resultados s@o atingidos em sistemas especializados em um dominio limitado,
como em um determinado tipo de imagem médica (MULLER et al., 2004). Quanto mais
especializado for o sistema, menor a lacuna entre a imagem e as feigoes.

As préximas subsecdes apresentam e discutem algumas fei¢des de baixo e médio nivel
de abstracao.

2.3.2.1 Feicdes Primitivas

FeicOes primitivas sdo extraidas por meio de algoritmos diretamente das imagens. Elas
geralmente s@o usadas para representar forma, cor e textura. Alguns exemplos dessas me-
didas sdo: circularidade, retangularidade, momentos centrais, excentricidade, orientacdo
do maior eixo, histograma de intensidades e matriz de co-ocorréncia. Aqui sdo apresen-
tados os conceitos referentes a momentos centrais, orientacdo do maior eixo e centroide,
que sdo utilizados na analise das imagens de cintilografia renal.

2.3.2.1.1 Momentos

Objetos identificados em uma imagem podem ser descritos por um conjunto de mo-
mentos m,,, (VELTKAMP, 2001). Assim, dada uma imagem binaria f(z,y), 0S momen-
tos de ordem (p + ¢) sé&o definidos como (HU, 1962)

Mpq = Z Z aPy? f(x,y), (2.35)

ondep,g=0,1,2,...,00
Os momentos centrais de f(x,y) sdo definidos como

tog = Y Y (x—2)(y — 9)"f(2,y), (2.36)
onde

T =mg/meo, Y= Mmo1/ Mo (2.37)

sdo as coordenadas do centréide da imagem. O momento m, representa a area do
objeto binario.

Os momentos séo Uteis para descrever regides depois da segmentacdo (CHEN et al.,
2005). Algumas propriedades da regido que podem ser encontradas por meio dos mo-
mentos incluem area, centrdide e orientacao.

Os momentos centrais s&o computados usando o centro de gravidade do objeto como
origem e, por essa razdo, sdo invariantes a translagéo. No caso da area estar normalizada
para uma constante ¢, 0S momentos também sdo invariantes a escala. Porém, eles nao sao
invariantes a rotacao.

Para representar forma, 0 momento é descrito por somente um ndmero, podendo ser
facilmente indexado para recuperacdo. Entretanto, o poder de discriminacdo de somente
um momento ndo é bom porque ele ndo é Unico. Duas formas diferentes podem ter o
mesmo valor de momento. Dessa maneira, € necessario um grande nimero de momentos
para distinguir formas similares (VELTKAMP, 2001).

2.3.2.1.2 Orientacdo do Maior Eixo

A orientacdo de um objeto é definida como o angulo entre 0 eixo = € 0 eixo ao redor
do qual o objeto pode ser rotacionado com o minimo de inércia (JAHNE, 1997). Esse
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€ 0 maior eixo da elipse que tem 0 mesmo segundo momento central normalizado que a
regido (S. X. LIAO, 1996), como pode ser visto na Figura 2.13.
Entdo, a orientacdo do maior eixo é dada por:

0= E arctan ﬂ,
2 20 — Ho2
A orientacdo é util porque as formas podem ser rotacionadas de maneira a serem
alinhadas com o eixo vertical, fazendo com que os objetos fiquem com orientacéo de 90°.
Dessa maneira, comparagdes invariantes a rotacao podem ser feitas, porque os angulos de
todos os objetos tém a mesma correspondéncia. Essa condicdo é valida para formas que
possuem uma dimens@o mais elongada que as demais.

(2.38)

Figura 2.13: Orientacdo do maior eixo de uma forma, encontrada a partir da elipse que
tem 0 mesmo segundo momento normalizado que a regido.

2.3.2.1.3 Centréide

Dada uma imagem f(z, y), as coordenadas do centroide ¢ = (¢, ¢,) sdo determinadas
por (JAHNE, 1997):

Cy = il’l/n, Cy = iyz/nv (239)
=1 =1

onde n é 0 nimero total de pixels da imagem.

O centrdide também pode ser encontrado por meio dos momentos da imagem, tal
como mostrado na Equagdo 2.37.

Para calcular o centréide de um objeto previamente segmentado, basta utilizar so-
mente os pixels do objeto em questdo. O valor de n deve ser igual a area do objeto. Além
disso, esse célculo utiliza os pixels como valores binarios e ndo as intensidades em ni-
veis de cinza. Se fossem utilizados os valores das intensidades, a medida obtida seria o
centro de massa do objeto. O centro de massa sofre influéncia da variagao entre regides
homogéneas e heterogéneas.

A localizacdo do centroide oferece uma estimativa para o centro de um objeto (Figura
2.14), fornecendo um ponto de referéncia que minimiza as distancias entre esse ponto e
as bordas da forma.

2.3.2.2 Feicdes Intermediarias

As feicOes intermediarias tém um maior nivel de abstracao e sdo formadas pela com-
binacdo das medidas primitivas. A seguir sdo apresentados os conceitos referentes a duas
feicBes intermediarias: o perfil de distancias do centrdide a borda e a curvatura. Essas
duas fei¢cOes sdo utilizadas para a representar informacgdes de forma, tamanho e outras
caracteristicas dos rins extraidos das imagens de cintilografia renal.
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Figura 2.14: Localizagdo do centrdide ¢ de uma regiéo.

2.3.2.2.1 Distancia do Centroide a Borda

Para representar a forma de um objeto, podem-se usar todos os pontos da borda. En-
tretanto, algumas formas possuem bordas com um nimero grande de pontos. Além disso,
objetos de mesma natureza possuem bordas bastante diferentes e que, consequientemente,
possuem tamanhos diferentes. Para contornar essa questdo, pode-se optar por usar um
numero fixo de pontos da borda, que devem ser amostrados da mesma maneira em todos
0s objetos. Assim, realiza-se um mapeamento dos pontos das bordas para uma sequiéncia
reduzida de pontos, que mantém as propriedades das bordas e serve para sua representa-
cdo. Uma maneira de se chegar a essa representacdo € usar as distancias que existem entre
0 centroide do objeto e as bordas. A seqliéncia de valores obtida é denominada perfil de
distancias centroidais ou simplesmente distancias do centrdide a borda (PARK; D., 1996).

Definindo M/ como o nimero de pontos de amostra b = (b,, b,) ao longo da borda do
objeto B = (by, bs, ..., by), a distdncia Euclidiana d entre o centrdide ¢ e cada um dos
pontos de amostra é computada da seguinte maneira:

A(k) = /(e — b))+ (e — i), k=1... M (2.40)

O comprimento da sequéncia € determinado pelo nimero de pontos amostrados ao
longo da borda. Essa amostragem pode ser feita tanto em intervalos equidistantes como
equiangulares (PARK; D., 1996).

Para obter a seqiiéncia de amostragem equiangular, dada por (dy, ds, . . ., dy), pode-
se rotacionar sucessivamente um raio a partir do centrdide, em sentido anti-horario, em
um angulo fixo A, onde A@ = 27/M, para um M positivo. A cada passo da rotacéo,
guarda-se a distancia do ponto de intersec¢do do raio com a borda, como pode ser visto
na Figura 2.15.

Esse método de representacdo e descricdo da forma de um objeto é adequado para
objetos convexos (LIN et al., 2004). Para objetos que contém concavidades, o raio pode
ter interseccdo com mais de um ponto. Se somente o ponto de menor distancia for usado,
algumas saliéncias podem ser perdidas. Assim, opta-se por usar a maior distancia de
intersecao.

A alternativa de usar intervalos eqiiiangulares € bastante interessante porque é possivel
enxergar o perfil de distancias como uma maneira de representar a borda em coordena-
das polares, onde se tem uma distancia (dada por d) e um angulo, que pode ser obtido
facilmente pela posicdo do ponto na sequéncia. Dado que um ponto esta na posi¢ao 7, seu
angulo em radianos € dado por:

27t

0, = — 241
= 241)

O perfil pode ser mostrado como uma funcdo unidimensional das distancias, como
pode ser visto na Figura 2.16.
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Figura 2.15: Calculo das distancias do centréide a borda: a) alinhamento da forma com
0 eixo vertical; b) primeiro raio tracado a partir do centrdide, determinando um ponto de
interseccdo com a borda; c) rotacdo do raio; e d) pontos de intersec¢do encontrados apos
a rotacdo completa do raio.

v

a) b)

Figura 2.16: Perfil de distancias centroidais.

2.3.2.2.2 Curvatura

A curvatura de uma funcdo é definida como a derivada do vetor tangente a curva
(ABBASI; MOKHTARIAN; KITTLER, 1999). Considerando uma equac¢do paramétrica
de um vetor paraacurvaI'(u) = (z(u),y(u)), onde u € um parametro arbitrario, a fungéo
da curvatura pode ser expressa como:

' (w)y"(u) — 2" (u)y'(u)
k(u) = 2.42
W= @)+ ) 242
Se cada componente da curva I" for convoluido com uma mascara Gaussiana unidi-

mensional ¢g(u, o), de tamanho o, entdo X (u, o) e Y (u, o) representam os componentes
da curva resultante, dada por I',:

X(u,0) =x(u) * g(u,0), Y(u,0) = y(u) * g(u, o) (2.43)

Aplicando as propriedades da convolucéo, a primeira e a segunda derivadas dos com-
ponentes séo dadas por:

Xu(u,0) = z(u) * g,(u, o) (2.44)

X, 0) = 2(u) * guu(u, 0) (2.45)



37

Y.(u, o) and Y, (u, o) podem ser calculadas de maneira similar. Entédo, a curvatura
de I', pode ser expressa como:

Xu(u,0)Yyu(u,0) = Xyu(u, 0)Y,(u, 0)

k(u,o) = (Xo(u,0)2 + Yy (u, 0)2)3/2

(2.46)

A medida que o desvio padrdo ¢ aumenta, a curva convoluida muda. A representagédo
por curvaturas no espaco-escala (Curvature Scale-Space — CSS) utiliza-se dessa proprie-
dade para representar formas em mais de uma escala (MOKHTARIAN; MACKWORTH,
1992). Essa maneira de representacao permite comparar uma forma em diversos niveis de
suavizacdo. Em uma escala menor, com o pequeno, pequenas varia¢des na forma podem
determinar grandes diferencas na comparacao. Entretanto, em uma escala maior, a forma
suavizada pode ser comparada com menos detalhes de representacdo. Quando o torna-se
suficientemente alto, a curva torna-se convexa.

A curvatura de uma forma € atil porque cada contorno corresponde a uma concavidade
ou convexidade do objeto analisado. Qualquer deformacéo local na forma causa uma
mudanga no contorno correspondente da curvatura.

2.3.2.3 Feicdes de alto nivel

As feicbes de alto nivel dependem da aplicagdo em questdo. Elas séo diretamente
relacionadas a semantica da imagem. Dessa forma, cada aplicagdo tem o seu conjunto
particular de fei¢Bes de alto nivel, que podem ser construidas a partir de feicGes primitivas
e intermediérias.

2.4 Andlise de Componentes Principais

A Analise Multivariada é um ramo da Estatistica responsavel por examinar como vari-
aveis dependentes relacionam-se em um determinado conjunto de dados. Existem muitas
técnicas de analise multivariada, porém todas tém como objetivo principal a reducao ou
simplificacdo da complexidade do problema em analise.

A anélise de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA), também
conhecida como transformada de Hotelling ou transformada de Karhunen-Loeve (KLT),
é uma técnica da Andlise Multivariada que tem aplicagdes em campos como reconheci-
mento de faces e compressdo de imagens (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Essa se¢do apresenta detalhes de funcionamento da PCA.

2.4.1 Definicao

A PCA ¢é uma técnica analitica que transforma um grupo de variaveis correlacionadas
em um grupo de variaveis ndo-correlacionadas. Dessa maneira, ela permite reduzir a
dimensionalidade de um conjunto de dados (JOLLIFFE, 2002).

Dado um conjunto de variaveis, a PCA busca reescrever as coordenadas dessas varia-
veis em outro sistema, que deve reter o maximo possivel da informacéo contida nos dados
originais.

A partir de n variaveis a PCA gera, por meio de combinacdes lineares, n componentes
principais. Esses componentes sdo ortogonais e sdo fornecidos em ordem decrescente de
variancia. Dessa maneira, a primeira componente detém mais informacao estatistica que
a segunda componente e assim sucessivamente. Freqiientemente, um pequeno ndmero
de componentes pode ser usado para representar as variaveis originais. Assim, a técnica
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permite a reducdo da dimensionalidade dos dados, porque é comum obter mais de 90%
da informacédo em apenas duas ou trés das primeiras componentes .

O processamento da PCA pode partir da matriz de variancias e covariancias ou da
matriz de correlacdo (JOLLIFFE, 2002). A seguir sdo explicados os passos para o calculo
da PCA utilizando a matriz de covariancias.

2.4.2 Covariancia

Medidas estatisticas como o desvio padréo e a variancia sdo aplicaveis a dados unidi-
mensionais. Para dados de dimensbes maiores, essas medidas s6 podem ser aplicadas se
forem calculadas independentemente para cada dimenséo. Entretanto, analisar o compor-
tamento de uma variavel em relacdo a outra € bastante util em muitos casos. A medida
que fornece tal poder de analise € a covariancia.

A covariancia € medida sempre entre 2 dimensdes. Se a dimensao for a mesma, ou
seja, se for calculada a covariancia entre uma dimensao e ela mesma, o resultado seré a
variancia. Dado que X é a primeira dimensdo € Y a segunda, a formula da covariancia
entre X eY é:

> (Xi = X)(Yi—Y)
(n—1)
onde X e Y sdo as médias e n € o nimero de itens de dados. Quando os dados

representam uma amostra de um conjunto, usa-se n — 1 no denominador. Quando 0s
dados representam o conjunto total de dados, usa-se n no denominador.

cov(X,Y) = (2.47)

2.4.3 Matrizdecovariancia

Quando mais de duas dimensdes estiverem sendo analisadas, € preciso calcular a co-
variancia entre cada par de dimens@es. Para organizar essa medida, usa-se uma matriz de
covariancias. Para trés dimensdes, dadas por z, y € z, a matriz de covariancia C' pode ser
organizada como:

cov(z,z) cov(x,y) cov(z,z)
C=|cov(y,x) covly,y) cov(y,z) (2.48)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

A diagonal principal de C' contém as variancias e essa matriz é simétrica, ja que
cov(a,b) = cov(b, a).

2.4.4 Autovetorese autovalores

Autovalores e autovetores sdo conceitos importantes da matematica e possuem aplica-
cOes praticas em diversas areas, como processamento de imagens e mecanica dos sélidos
(JOLLIFFE, 2002).

Considerando uma matriz quadrada A de ordem n, 0 vetor coluna = de tamanho n
¢ autovetor dessa matriz se a multiplicagdo da matriz A por z resulta em um escalar A
multiplo de x, ou seja, se

Axr = Az (2.49)

Se essa condicéo for verdadeira, entdo \ é o autovalor de A associado ao autovetor .
Considerando I a matriz identidade de ordem n, Az pode ser reescrito como \z =
Al z. Substituindo essa expressao na Equacao 2.49, fica
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Ax = Nz (2.50)

Ordenando e agrupando, resulta em

Mz —Ax =0 (2.51)

z(A — A) =0 (2.52)

A fungdo det(AI — A) é denominada funcéo caracteristica da matriz A. Para solugéo
ndo nula da Equacao 2.52, deve-se ter a seguinte condi¢éo

det(M — A) =0 (2.53)

Resolvendo essa equacéo, obtém-se os valores de \ que, substituidos na Equacéo 2.49,
permitem a determinacao dos autovetores z.

Todos os autovetores de uma matriz sdo ortogonais entre si, independentemente do
namero de dimensdes. Essa propriedade é Gtil porque permite expressar os dados em ter-
mos dos autovetoves encontrados, ao invés de usar o sistema de coordenadas cartesianas
(z,y,z) (SMITH, 2002). Além disso, os autovetores podem ter sua escala modificada
para qualquer comprimento, sem alterar suas propriedades, ja que a diregdo permanece a
mesma. O que muda é o autovalor.

245 Componentesprincipais

Como mencionado anteriormente, a PCA fornece componentes ordenadas de forma
decrescente de variancia. Essa caracteristica da PCA permite expressar os dados de ma-
neira a ressaltar suas similaridades e diferencas (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2003). Isso é bastante util principalmente em dados com grandes dimens@es, nos quais
ndo se pode fazer uso de uma representacao grafica.

Além de fornecer uma maneira diferente de expressar os dados, a PCA também per-
mite comprimi-los. 1sso pode ser feito pela redugdo do nimero de dimensdes, sem a perda
de muita informacdao, ja que as primeiras componentes detém grande parte da informacao
do conjunto de dados.

Para calcular as componentes principais de um conjunto de dados, primeiramente
deve-se obter um conjunto de dados a serem analisados, de d dimensdes. Depois, calcula-
se a media de cada uma das dimensdes separadamente e subtrai-se essa media de cada
uma dessas dimensdes. Esse passo faz com que o conjunto de dados figue com média
zero. Depois, o célculo da matriz de covariancia cov € realizado, conforme discutido na
subsecdo 2.4.3. A matriz cov serd de ordem d. O proximo passo consiste em calcular
0s autovetores e autovalores da matriz cov. Agora, 0s autovetores podem ser ordenados
pelos seus autovalores associados de maneira decrescente. Esse ordenamento ira fornecer
as componentes em ordem de significancia. O autovetor com maior autovalor associado
corresponde a componente principal dos dados.

Depois desses passos, pode-se usar as componentes para visualizacdo, compressdo
(descartando componentes de menor significancia), reconhecimento de padrdes e outras
aplicacoes.

A Figura 2.17 mostra um exemplo de aplicacdo da PCA em dados de 2 dimensfes. A
componente principal, dada pelo eixo pontilhado P1, é a dimensdo que representa melhor
a distribuicdo dos dados.
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Figura 2.17: Aplicagédo da PCA a dados de 2 dimensdes: o eixo P1 mostra a distribuicdo
principal dos dados, que tem o autovetor com maior autovalor associado. P2 representa
a segunda componente principal, perpendicular a P1.

2.4.6 Aplicacdo da PCA em problemas de processamento de imagens

Devido ao potencial de redugédo da dimensionalidade dos dados e do fato de ressaltar
similaridades e diferencas em um conjunto de dados, a PCA encontra inumeras aplicacdes
nas areas do processamento de imagens e da visdo computacional. Uma das aplicacfes
mais recorrentes esta na deteccdo de faces (ZHAO et al., 2003). Entretanto, 0 mesmo prin-
cipio pode ser aplicado a outros tipos de imagens, como em imagens medicas (ROWE;
HOFFMANN, 2006), ou aplicacOes variadas, como a classificacdo de pedestres em ima-
gens (MUNDER; GAVRILA, 2006) ou a analise de videos (SAHOURIA; ZAKHOR,
1999). A compressdo de imagens é outra aplicacdo comum da transformada (OLIVEIRA
etal., 2000).
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3 UMA PROPOSTA PARA QUANTIFICAR IMPRESSOES
DIAGNOSTICAS EM IMAGENS DE CINTILOGRAFIA RE-
NAL

Este capitulo apresenta o processo utilizado para obtencao das feicdes das imagens de
cintilografia renal. A secdo 3.1 apresenta detalhes sobre o exame de cintilografia e sobre
as imagens resultantes desse exame, além de descrever a metodologia de obtencdo dos
dados. Depois, o0 processo de obtencdo das feigcdes é apresentado. Esse processo pode ser
dividido em duas partes: a segmentacdo da imagem e a extracdo das feigdes. A primeira
etapa € descrita na secao 3.2, que explica o método desenvolvido e faz comparagdes com
outros métodos de segmentacdo. Depois, a etapa de extracdo das feicOes é detalhada na
secédo 3.3.

3.1 O examedecintilografia renal

A cintilografia € um exame que capta imagens de processos fisioldgicos usando iso-
topos radioativos. Esses isotopos, chamados de radiotracadores ou radiofarmacos, sao
retidos em determinado Orgdo e emitem radiagcdo gama. A radiagdo é captada por uma
Gama-camera, gerando as imagens de cintilografia (HILSON, 2003).

Esse exame pode ser realizado em diversos 6rgdos, como no miocardio, nos pulmoes,
nos 0ssos e nos rins. No caso da cintilografia renal, o exame fornece imagens funcionais
dos rins (Figura 3.1), ou seja, mostra como as células estdo desempenhando suas funcdes.
Devido a permanéncia prolongada do tracador no cortex renal, o exame fornece informa-
c¢Oes principalmente relativas a concentragdo do mesmo no parénquima renal, morfologia
e dimensdes dos rins.

Existem duas modalidades de cintilografia renal: a estatica e a dindmica. Os estudos
estaticos sdo realizados apds a injecdo intravenosa de pequena dose de radiofarmacos
que sdo retidos na camada cortical dos rins. As imagens s@o obtidas no momento de
maior concentracdo do radiotracador nos rins (SANDLER et al., 1996). O radiotracador
comumente usado é o &cido dimercapto-sucinico (99mTc-DMSA). Ele € fixado pelos
tubulos do cortex renal separadamente para cada rim. Essa fixacdo se da em proporgédo
linear ao grau de funcionamento do rim. Dessa maneira, doengas com comprometimento
de apenas um rim podem ser dignosticadas e acompanhadas na sua evolugdo. Nesse
trabalho, sdo utilizadas somente cintilografias estaticas. Na cintilografia renal dinamica,
a gravacdo das imagens € feita desde 0 momento da injecdo intravenosa do radiofarmaco
(em geral 99mTc-DTPA, MAG3), permitindo acompanhamento ndo invasivo da sua rota
de excrecdo metabolica desde os rins até a bexiga.

A cintilografia auxilia no diagnostico de pielonefrites, definicdo de anomalias, locali-
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zacdo de rim ectopico, avaliacdo de trauma e lesdes (TAYLOR JR; NALLY, 1995).

e RIM

-

calice

COrex
: S principal

) medula —§
Rim
| pélvis 4
\ G 9/ renal -
| | L
ureter—ENgl .
) calice
* secundario

Figura 3.1: Localizag&o e anatomia dos rins.

3.1.1 Caracteristicasdasimagensde cintilografia renal

Nas imagens de cintilografia renal estatica, os rins aparecem como regides claras sobre
um fundo escuro. A forma dos rins varia bastante de uma imagem para outra, como pode
ser visto nas Figuras 3.2(a) e 3.2(b). Os rins aparecem como regides com intensidades
ndo homogéneas, geralmente com mais de um méaximo regional (Figura 3.2(c)). Além
disso, podem apresentar bordas difusas (Figura 3.2(d)).

(b)

(c) (d)

Figura 3.2: Caracteristicas das imagens de cintilografia renal: (a) rins com formas usuais;
(b) rins com formas néo usuais; (c) diferenca de intensidade dentro do mesmo rim; e (d)
bordas difusas.
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3.1.2 Metodologia de coleta dasimagens

A coleta das imagens foi feita em um momento posterior a realizacdo do exame,
guando as elas ja estavam armazenadas no servidor e ja haviam sido avaliadas por um
especialista.

As imagens utilizadas para extracdo de caracteristicas foram fornecidas no formato
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), sendo utilizada somente a
vista posterior de cada caso. Os respectivos laudos dos exames também foram utilizados.
Entretanto, tanto as informacdes do laudo quanto das imagens foram anonimizadas antes
de serem manipuladas, ou seja, qualquer informacdo pessoal, como nome, idade e sexo
foram excluidas do arquivo.

As imagens foram coletadas semanalmente, durante cinco semanas ndo-consecutivas.
Todos os exames realizados a cada semana foram coletados, sem nenhum critério de esco-
Iha. Isso foi feito porque o0 HCPA armazena por um curto periodo as imagens em formato
digital. Dessa maneira, 0 conjunto de dados contém tanto casos anormais como normais
sem proporcoes definidas, e, naturalmente, desiguais.

3.2 Segmentacao dasimagensde cintilografia renal

A primeira etapa necessaria para permitir a extracdo das feicdes das imagens de cin-
tilografia renal consiste em segmentar a regido dos rins do fundo da imagem. Como
mencionado anteriormente, na sec¢do 3.1.1, essas imagens possuem caracteristicas bem
especificas, que dificultam a utilizacdo de meétodos classicos de segmentacao.

Existem referéncias na literatura que tratam da segmentacao de imagens com caracte-
risticas parecidas, ou seja, que tentam segmentar regides claras ndo-homogéneas em um
fundo escuro com intensidades variadas. Problemas desse tipo sdo bastante comuns, pois
diversos tipos de imagens possuem essas caracteristicas. Exemplos incluem microcalcifi-
cacoes em mamografias (THANGAVEL et al., 2005), genes de microarray (SIDDIQUI;
HERO; SIDDIQUI, 2002), drusas em imagens de fundo de olho (SBEH et al., 2001) entre
outras aplicacgdes, principalmente na area médica.

Alguns metodos existentes foram testados para a segmentagdo das imagens de cin-
tilografia renal. Esses métodos incluem técnicas classicas, como deteccdo de bordas,
limiarizacdo e watersheds e também o método desenvolvido por Sbeh et al. (SBEH et al.,
2001) para imagens de fundo de olho, devido a existéncia de caracteristicas semelhantes
entre os dois tipos de imagens.

3.2.1 Aplicagido de métodos existentes na literatura

O método desenvolvido por Sbeh et al. (SBEH et al., 2001) é baseado em uma funcéo
adaptativa para a deteccdo do contraste localmente. Ele utiliza métodos da morfologia
matematica, analisando a imagem como um relevo topografico. O metodo obtém bons
resultados na segmentacdo de drusas em imagens de fundo de olho. Entretanto, existe a
necessidade de ajuste de parametros por parte do usuario. Esses parametros estao relacio-
nados a intensidade dos pixels e a distancia entre as estruturas a serem detectadas. Dessa
forma, esse método torna-se pouco atraente para a segmentacao de um grande nimero de
casos por ndo ser totalmente automatizado. Além disso, um usuério da area médica pode
ter dificuldade para ajustar esses valores. A Figura 3.3(a) mostra o resultado da aplicacédo
desse método para uma imagem de cintilografia renal, mostrando as vis6es bidimensi-
onais e tridimensionais da segmentacdo. Observando essas imagens, pode-se chegar a
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conclusdo de que o método consegue detectar as regifes mais claras dos rins, mas ele
sofre influéncia das regides mais escuras no interior do rim, levando a um resultado insa-
tisfatorio.

A segunda técnica testada, que usa a deteccdo de cruzamentos por zero depois da
aplicacdo do filtro Laplaciano de Gaussiano, apresenta resultados satisfatorios em muitos
casos. Entretanto, observando as imagens em trés dimensdes, é possivel verificar que
algumas bordas cortam os rins em niveis de cinza acima do desejado, fazendo com que
o rim pareca menor do que realmente é. A Figura 3.3(b) mostra o resultado da aplicagéo
desse método para 0 mesmo caso da Figura 3.3(a). A segmentacdo pode ser melhorada
eliminando as bordas ndo-fechadas, mas, mesmo assim, o método falha ao detectar o
interior do rim como outra regiao.

A deteccdo de bordas pelo método Canny, terceiro método testado, apresenta resulta-
dos semelhantes aos da deteccdo de cruzamentos por zero depois da aplicagédo do filtro
Laplaciano de Gaussiano. Isso se deve ao fato de que esses dois métodos tém por obje-
tivo a deteccdo de bordas, o que nem sempre leva a uma segmentacdo em regides. Os
resultados da aplicacdo do Canny podem ser vistos na Figura 3.3(c).

O resultado do quarto método testado, que consiste na segmentacdo por limiarizagao
utilizando o método de Otsu (OTSU, 1979), pode ser visto na Figura 3.3(d). Esse método
busca encontrar um limiar que minimiza a variancia intraclasse dos pixels escuros e cla-
ros. No entanto, por atuar na imagem globalmente, ou seja, com base no histograma de
toda a imagem, ele leva a resultados insatisfatorios na segmentacao dos dois rins simulta-
neamente.

A aplicacdo da segmentacdo por watersheds gera sobre-segmentacdo da imagem,
como pode ser visto na Figura 3.3(e). Uma analise cuidadosa desse resultado mostra,
no entanto, que existem linhas watersheds sobrepondo a maioria das bordas reais dos
rins. Pode-se pensar que um pos-processamento é capaz de eliminar essas linhas exce-
dentes. Porém, o rim esquerdo apresenta uma linha cruzando o seu interior, 0 que tornaria
dificil definir um critério para remocé&o das linhas.

Com base nesses resultados, pode-se afirmar que esses métodos ndo sédo adequados
para segmentar as imagens de cintilografia renal satisfatoriamente. Uma das principais
inferéncias que podem ser feitas apds analisar os resultados desses métodos € que 0s
rins precisam ser considerados separadamente durante a segmentacgédo, pois muitos casos
possuem caracteristicas bastante diversas.

E provavel que grande parte dos casos apresente resultados aceitaveis utilizando al-
gum desses métodos classicos. Entretanto, a escolha do método deve levar em consi-
deracdo que os resultados da segmentacdo tém impacto direto sobre as feigdes extraidas.
Dessa forma, um método alternativo de segmentacdo foi desenvolvido, visando minimizar
os erros de segmentacdo para maximizar a fidelidade das fei¢Ges calculadas. O resultado
obtido por esse método pode ser visto na Figura 3.3(f). A proxima se¢do apresenta deta-
Ihes desse método.

3.2.2 Explicacdo do método desenvolvido

As imagens de cintilografia renal sdo freqlientemente ruidosas e podem ter grande va-
riacdo de intensidade, apresentando tanto picos como vales no interior da regido dos rins.
Para que se atinja resultados de segmentacdo aceitaveis, é preciso reduzir o ruido e tornar
as regides dos rins um pouco mais homogéneas, para que 0 processo de segmentacao ndo
seja influenciado por oscilagfes que pertencem naturalmente ao interior do rim.

Inicialmente, as regides escuras presentes no interior dos rins devem ser removidas
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(b)

Figura 3.3: Comparacdo entre métodos de segmentacgdo: (a) resultado da segmentacao
pelo método proposto por Sheh et al.; (b) resultado utilizando a detec¢do de cruzamentos
por zero depois da aplicacdo do filtro Laplaciano de Gaussiano; (c) resultado utilizando
0 método de Canny para deteccdo de bordas; (d) limiarizacdo pelo método proposto por
Otsu; (e) segmentacdo por watersheds e (f) resultado do método proposto.
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para evitar que, durante o processo de segmentacéo, elas sejam interpretadas como fundo
da imagem. A justificativa para esse procedimento é dada pelo fato de que um rim nunca
sera um objeto “furado”, ou seja, nunca existirdo buracos dentro do érgdo que deixem
aparecer o fundo da imagem. O que pode ocorrer é ndo haver captacdo em determinadas
regides, mas, para fins de segmentacao, essas regides pertencem ao interior do rim.

Para preencher buracos em uma imagem, as regides mais escuras cercadas por regides
mais claras passam a ter suas intensidades iguais as das regides claras. Dessa forma,
0s minimos regionais que ndo sdo conectados as bordas da imagem serdo removidos.
O procedimento para preencher buracos usa a técnica da reconstrucdo morfologica (Se-
¢do 2.1.5.4). A imagem marcadora J tem intensidade igual a 0 onde néo for borda e 1
nas bordas e a mascara é igual ao complemento da imagem original 7. Assim, a imagem
resultante do preenchimento de buracos [ é dada por

Ir = [pre( D)) (31)

O resultado dessa operagéo, aplicado a Figura 3.4(a), pode ser visto na Figura 3.4(b).
Para tornar a imagem [ mais homogénea e menos ruidosa, um filtro Gaussiano G de
desvio padréo o € aplicado

Io=Ip %Gy (3.2)

Esse passo leva ao resultado mostrado na Figura 3.4(c).

Agora que o0s buracos estdo preenchidos e suavizados, € necessario remover essas
regides de minimos regionais formadas pelo preenchimento de buracos, ou seja, € preciso
remover esses vales. A imagem I possui regides planas, achatadas, porém ainda escuras.
Assim, é aplicado um fechamento em niveis de cinza

Io = ¢(lg) (3.3)

O fechamento é aplicado pois, conforme os efeitos listados na Secdo 2.1.4.2, esse
operador possui a propriedade de eliminar vales inferiores em tamanho ao elemento es-
truturante, conectando picos proximos. O resultado dessa operagdo € mostrado na Fi-
gura 3.4(d).

Dependendo das caracteristicas da imagem /., do formato e do tamanho do elemento
estruturante utilizado, as regifes de interacdo entre a imagem e o elemento estruturante
podem ficar muito marcadas, fazendo com que a imagem exiba um padréo quadriculado,
ou com outro formato, de acordo com a situagdo. Para suavizar esse efeito, a imagem /.
€ novamente convoluida por uma mascara Gaussiana

[G2 = [C * GU (34)

O resultado dessa operagédo é mostrado na Figura 3.4(e).

Até esse passo pode ser considerado o pré-processamento da imagem. A partir desse
ponto, todos os procedimentos adotados sdo etapas da segmentacédo da imagem.

No caso ideal, cada regido de maximo corresponde a um rim na imagem. Contudo,
mesmo com 0S processamentos anteriores, alguns rins podem apresentar mais de um pico
(maximo) em seu interior. Além disso, regides extra-renais, como a bexiga podem apre-
sentar elevada captacao do radiofarmaco. Por isso, algumas restrigdes devem ser impostas
para a detec¢cdo de maximos, de forma que somente as regides relevantes, isto , potenciais
rins, sejam detectadas. Entdo, aplica-se a operacdo de h-méaximo estendido para identi-
ficar grupos de pixels que tém suas intensidades significativamente maiores que 0s seus
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(®) (h) ()

Figura 3.4: Processo de segmentacdo: (a) imagem original; (b) imagem I, resultado do
preenchimento de buracos; (c) imagem I, resultante da filtragem Gaussiana; (d) ima-
gem I, resultado do fechamento morfoldgico; (e) 1,2, segunda filtragem Gaussiana; (f)
EMAX, em I5, demarcando os maximos; (g) limiarizacéo por b; (h) limiarizagcdo por
med; e (i) resultado otimizado pelo EM, gerando a segmentacao final da imagem.
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arredores imediatos. Ou seja, para ser considerado um rim em potencial, a regido deve
exceder um limiar local de contraste ~ em relagdo ao fundo da imagem. Isso implica que
regides de maximo que apresentem uma diferenca maior que A entre o valor maximo de
intensidade (topo do rim) e o valor de intensidade do fundo (base do rim) serdo mantidas.

Como visto na Secédo 2.1.7, o resultado da operacdo de h-méaximo estendido FM AX,
é uma imagem binaria que determina as localizacdes dos maximos regionais da imagem.
Dessa forma, a aplicacdo de EM AX), em I, ird resultar em conjuntos de pontos que
correspondem as regides mais claras do rim, como pode ser visto na Figura 3.4(e), na
qual o resultado de EM AX,, foi sobreposto a imagem original. Esses conjuntos sdo bons
pontos de partida para o processo de segmentacdo, pois marcam a existéncia de potenciais
rins. O valor de A utilizado € constante para todos os casos avaliados.

A partir de agora, cada regido £M AX;, encontrada sera processada separadamente,
com o objetivo de analisar cada rim de forma independente. Assim, para cada regido
EMAX,, calcula-se o valor de intensidade minimo m. Sendo A; o numero de pixels
(&rea) cuja intensidade € maior que k£, onde k = m, m — 1,...,be b < m. Entdo,
sdo computados sucessivos valores de area A, correspondentes aos niveis de cinza do
intervalo [m, b]. Esse processo € ilustrado na Figura 3.6, que mostra visdes bidimensional
e tridimensional do processo de segmentacdo. Em resumo, considerando a imagem como
um relevo de intensidades, o processo de segmentacdo comeca computando valores de
area A, do topo do rim (nivel de cinza m) e desce em direcdo a base do rim (nivel de
cinzab).

Para estimar o valor de b, é analisado o comportamento da sequéncia s = {Ax},
k € [m, b]. E razoavel assumir que s é uma curva que aumenta de forma lenta e gradual,
exceto quando & atinge o valor de intensidade b, que corresponde ao fundo da imagem.
Nesse momento, a area aumenta de maneira consideravel, pois ultrapassa a regido do
rim, pegando grande parte do fundo. Assim, freqlentemente, b pode ser determinado
pelo primeiro pico significativo na curva s, como mostra a Figura 3.5. Nesse caso, sdo
mostradas as areas (normalizadas entre 0 e 1) para cada nivel de cinza da imagem (no
eixo z do grafico), que vao de 0 a 200. O pico localiza-se proximo a intensidade 150.

0.8
06
0.4}

0.2}

0 25 50 75 100 125 150 175 200

Figura 3.5: Curva de crescimento das areas em fungéo dos niveis de cinza.

Entdo, um limiar ¢t em s é utilizado para estimar b. A estimativa inicial das bordas
dos rins é obtida pelo uso do valor de intensidade med que corresponde a mediana de
[m, b] como limiar ¢ para realizar a segmentagdo do rim. Como cada rim é processado
separadamente, pode-se obter valores diferentes de med para 0s rins, ao invés de um
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valor global para toda a imagem.

Entretanto, nem sempre o valor de med permite uma segmentacao perfeita da forma
do rim, isto €, a borda pode parecer um pouco “folgada”, como na Figura 3.8(a). Nesse
caso, € necessario um passo de otimizacdo. O algoritmo EM (Secdo 2.2.5.1) é aplicado
a uma faixa larga £ em torno da estimativa inicial de bordas do rim para classificar os
pixels como sendo pertencentes aos rins ou ao fundo da imagem.

O conjunto de pixels E é encontrado por meio da aplicacdo do gradiente morfoldgico
(Secdo 2.1.4.3) na imagem binaria de bordas. Os niveis de cinza correspondentes aos
pixels de E sdo utilizados como entrada para o algoritmo EM.

O EM deve classificar os pixels como pertencentes ao fundo ou ao rim. Para isso, ele
estima as pdf’s de cada uma delas. As duas classes sdo estimadas inicialmente como tendo
probabilidades de ocorréncia iguais, ou seja, 0.5 para cada. As variancias e medias dessas
distribuicdes também sdo estimadas. A Figura 3.7(a) mostra o histograma da imagem (em
azul) e as duas distribuices iniciais (em verde). A curva em vermelho é o resultado do
modelo de mistura. Na Figura 3.7(b) esta o resultado do EM, o qual mostra um melhor
ajuste das duas distribuicGes ao histograma.

A Figura 3.8(b) mostra a regido de atuacdo do EM e a Figura 3.8(c) apresenta o resul-
tado obtido com esse passo de otimizacdo da segmentacao.

3.3 Extracao de feigbes dasimagens de cintilogr afia renal

A extracdo das feicOes de interesse € feita a partir das imagens segmentadas, utili-
zando somente as regides correspondentes aos rins. As feicdes foram organizadas em
uma estrutura com trés niveis de abstracdo: baixo, médio e alto (ver Secdo 2.3).

O nivel mais baixo é formado por feicdes primitivas extraidas diretamente das ima-
gens. Essas feicdes incluem as bordas e outras medidas de localizacdo espacial. No nivel
intermediario, medidas de mais alto nivel de abstracdo sao formadas pela combinacéo de
feigdes primitivas. Por fim, as medidas de médio nivel s&o combinadas para descrever 0s
dados observados em um nivel mais alto de abstracdo. A Figura 3.9 ilustra como estao
organizadas as camadas dessa arquitetura de extracao de feicdes.

Na préatica, é mais facil computar fei¢cbes de baixo nivel do que de alto nivel que
sejam ligadas ao conteldo semantico. Isto porque relacionar conceitos abstratos humanos
para feicdes de baixo nivel é complexo. Dessa maneira, a complexidade das feicbes
computadas ¢é justificada pela relacdo direta com o conteldo semantico da imagem.

Como mencionado no Capitulo 1, cinco fei¢Bes de alto nivel foram selecionadas para
descrever o contetdo das imagens de cintilografia renal. Recapitulando, as fei¢cdes sdo as
seguintes:

1. Posicéo relativa entre os dois rins;
2. Simetria entre o rim esquerdo e o direito;

3. Forma de cada um dos rins;

N

. Captacdo do radiofarmaco em cada um dos rins;
5. Comportamento dos contornos de cada um dos rins.

As proximas secdes abordam como cada feicdo é computada, desde as de baixo nivel
até as de alto nivel de abstracéo.
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(ponto de
inicio da
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(resultado da
segmentacao)
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Figura 3.6: Processo de segmentacdo das imagens de cintilografia renal: (a) visdo bidi-
mensional; e (b) visdo tridimensional. O conjunto de pixels no nivel de cinza m (em
amarelo) € o ponto inicial da segmentacdo. A intensidade é decrementada até chegar no
limiar b (em azul). Entdo, o limiar med é calculado a partir da mediana do conjunto k&,
gerando a borda do rim (em vermelho).
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Figura 3.7: Aplicacéo do algoritmo EM para classificacdo dos pixels: (a) estimativa inicial
das pdf’s (em verde), sobrepostas ao histograma da imagem (em azul); (b) distribuigéo de
probabilidades resultantes do EM, demonstrando melhor ajuste ao conjunto de dados.

(a) (b)

Figura 3.8: Passo de otimizacdo da segmentacéo utilizando o algoritmo EM: (a) bordas
que poderiam estar melhor ajustadas a forma do rim; (b) regido onde o EM ¢ aplicado; e
(c) resultado final depois da aplicacdo do EM.
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{ Alto nivel
X : de abstracao
) ] Nivel
intermediario
de abstracao

4 Coordenadas: Orientacé@o |’33iXO
do Bordas do maior nivel de
2 Centréide eixo abstragédo

Figura 3.9: Representacdo do conteudo de imagens de cintilografia renal em trés niveis
de abstracao.

3.3.1 Feicdesde baixo nivel
3.3.1.1 Bordas dos rins

As bordas dos rins séo extraidas de acordo com o algoritmo apresentado na Sec¢éo
3.2. Nesse nivel de abstragdo, todos os pontos da borda sdo considerados. O que esta
disponivel é uma imagem bindria das bordas previamente segmentadas de cada um dos
casos.

3.3.1.2 Orientacdo do maior eixo

A orientacdo do maior eixo é calculada de acordo com o que foi apresentado na Se¢éao
2.3.2.1.2. A informacdo armazenada é a medida, em graus, do angulo formado entre o
maior eixo do rim e o eixo horizontal.

A orientacdo, no caso das imagens de cintilografia renal, € Gtil porque todos os rins
podem ser rotacionados, isto &, alinhados com o eixo vertical (90°). Dessa forma, com-
paracOes invariantes a rotacdo podem ser feitas, pois existe uma correspondéncia interna
entre os angulos de todos 0s rins.

A Figura 3.10 mostra quatro casos e 0s seus respectivos angulos de orientagdo do
maior eixo. O caso da Figura 3.10(a) tem orientagdo de 79°; na Figura 3.10(b), a orien-
tacdo € de 56°; o caso da Figura 3.10(c) tem angulo de orientagdo de 88°, aproximando-
se muito da posicdo vertical; por fim, o caso da Figura 3.10(d) tem orientagdo de 17°,
aproximando-se da posi¢do horizontal. Esses exemplos mostram como as orientacfes
podem variar consideravelmente de acordo com o caso.

(©)

Figura 3.10: Exemplo da variacdo da orientagdo do maior eixo: (a) angulo de 79°; (b)
angulo de 56°; (c) angulo de 88°; e (d) angulo de 17°.
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3.3.1.3 Centroide

O centrdide dos rins é calculado utilizando a imagem de bordas preenchida, ou seja,
a imagem binéria do rim, conforme detalhado na Se¢do 2.3.2.1.3. O calculo da posicao
do centroide fornece um centro geométrico para os rins. O centréide também serve como
um ponto de referéncia que minimiza as distancias até as bordas da forma.

A posicdo do centroide é usada principalmente como uma medida de localizacao re-
lativa ao proprio rim, e ndo em relacdo a imagem inteira. A localizacdo dos rins nas
imagens varia, pois depende da posicdo em que 0 paciente estava na hora da aquisicao.
Dessa maneira, as coordenadas do centroide também variam consideravelmente.

3.3.2 Feigbesdenivel intermediario

As trés feicBes de baixo nivel apresentadas sdo combinadas de maneira a gerar duas
feicBes intermediarias: o perfil de distancias centroidais e a curvatura. Essas fei¢des sdo
detalhadas a seguir.

3.3.2.1 Perfil de distancias centroidais

A seqliéncia de distancias do centrdide a borda € calculada de acordo com os detalhes
apresentados na secdo 2.3.2.2.1, usando uma amostragem em intervalos equiangulares. A
cada 5° um ponto da borda é amostrado, resultando em um total de 72 pontos que geram
o vetor de distancias D = (dy, ds, . . ., d7a).

O perfil de distancias é usado nas fei¢des de alto nivel como representante das coorde-
nadas das bordas dos rins. Conforme demonstrado na sec¢do 2.3.2.2.1, o perfil centroidal
substitui com vantagens a utilizacé@o de todos os pontos da borda, principalmente em com-
paracOes entre rins. A sequéncia pode ser armazenada em um vetor, sendo, assim, uma
representagéo bastante compacta.

Alem disso, é trivial obter as coordenadas cartesianas (x, y) dos pontos das bordas do
rim a partir do vetor de distancias D. Basta utilizar a forma de conversdo de coordenadas
polares para cartesianas, sendo ¢; o angulo implicito pela posicéo 7 da distancia no vetor
e p; a propria distancia d;:

T; = COS(6i>pZ’, Y; = Sen(ﬁi)pi (35)

A Figura 3.11 mostra trés exemplos de perfis centroidais, juntamente com as imagens
de bordas que foram utilizadas para obté-los. As Figuras 3.11(a), 3.11(b) e 3.11(c)
mostram as imagens originais e abaixo de cada uma delas esta a sequiéncia de distancias.
Os pontos marcam as distancias e as linhas delineiam o perfil.

3.3.2.2 Curvatura

As curvaturas das bordas dos rins sdo extraidas a partir dos principios detalhados na
Secdo 2.3.2.2.2. A partir da segmentacéo, extrai-se 0s pontos das bordas em sentido anti-
horario partindo do ponto que forma um angulo de 0° com o centroide, como mostra a
Figura 3.12. Esses pontos sdo usados como entrada para o calculo da curvatura. Entre-
tanto, como a quantidade de pontos de borda varia a cada caso, eles sdo reamostrados
para 200 pontos. Com a gquantidade de pontos uniforme, as comparag6es sao facilitadas.
Assim, a curvatura das bordas do rim ¢é dada por

 Xu(u, 0)Yuu(u, 0) = Xuu(u, 0)Y(u, o)
M0 = T w0 + Valw, 0 &9
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Figura 3.11: Extracdo dos perfis de distancias centroidais: as figuras (a), (b) e (c) mostram
as imagens originais seguidas pelos seus respectivos perfis em (d), (e) e (f). Os pontos
marcam as distancias e as linhas delineiam o perfil.

90°

- [l 0°

Figura 3.12: Os pontos da borda sdo extraidos ordenadamente a partir do ponto que forma
um angulo de 0° com o centroide. O ponto central, marcado por bordas pontilhadas, € o
primeiro da lista de pontos, seguido pelos demais na ordem apontada pelas setas.

A medida que aumenta o valor de o, a forma da curva convoluida muda. Dessa ma-
neira, é preciso encontrar uma relacdo de equilibrio entre uma forma suavizada, com
menos detalhes e oscilagdes, mas que ainda preserve suas concavidades e convexidades.
Analisando o0s casos existentes, testes experimentais indicaram que o valor que suaviza
a forma, mas mantém os contornos € o = 20. A Figura 3.13 mostra a mesma forma de
um rim sendo convoluida por mascaras Gaussianas com diferentes valores de o. Abaixo
de cada forma esta a curvatura correspondente, exceto a forma original, que apresenta o
seu perfil centroidal. Analisando essas figuras, pode-se concluir que o uso de um valor
de o menor que 10 faz com que a curvatura, e também a forma, tenha muitas oscilagdes
pequenas. Com 0=10, a forma esta bastante suavizada, porém a curvatura ainda apresenta
varia¢Oes que ndo correspondem diretamente a concavidades ou convexidades na forma.
J& o valor de ¢ = 20 compensa essas variagfes na curvatura sem deformar a forma.
Para =30, a forma perde concavidades importantes, ficando suavizada demais. Dessa
maneira, o valor escolhido para o calculo das curvaturas de todos os casos foi o = 20.

A diferenca entre essa representacéo e a representacdo por curvaturas no espaco-escala
(CSS) esta no fato de se usar somente uma escala, ou seja, um desvio padrdo o. Utilizar
mais de uma escala implicaria em fazer comparag6es ou outras computacdes em mais de
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original =5 =10 =20 =30

(@) (b) © (d) (e)

Figura 3.13: Comportamento da curvatura frente ao aumento do o: (a) forma original
e seu perfil centroidal; (b) forma suavizada com ¢ = 5 e curvatura correspondente; (c)
o = 10; (d) o = 20; e (e) o = 30.

uma escala, o que seria uma tarefa mais custosa. Utilizando o mesmo desvio padréo para
todas as formas, tem-se uma relacdo direta entre elas. Além disso, o fato da curvatura ser
calculada tendo o primeiro ponto sempre na mesma posi¢cdo em todas as formas evita que
comparac0es circulares sejam necessarias, como no caso de representacdes CSS comuns.

Encontrar a curvatura da forma do rim é Gtil porque as mudancas na curvatura corres-
pondem a concavidades e convexidades nas bordas dos rins.

3.3.3 Feicbesdealto nivel

Com base nas feicOes apresentadas anteriormente, pode-se definir as feices que re-
presentam o contedo de uma imagem de cintilografia renal em alto nivel de abstracao.
Esses conceitos descrevem impressdes diagnosticas que os especialistas observam na ava-
liacdo de um exame.

3.3.3.1 Simetria entre o rim esquerdo e o direito

De acordo com os especialistas, os rins esquerdo e direito sdo considerados simétricos
se existe uma correspondéncia direta entre as formas e os tamanhos dos dois. Assim,
utilizar os perfis de distancias centroidais é adequado, visto que eles contém informacoes
tanto da forma, quanto do tamanho dos rins.

A simetria entre os rins € computada com base na diferenca absoluta dif entre as
distancias dos perfis centroidais dg € dp dos rins esquerdo e direito, respectivamente

A medida final de simetria é estimada por
. > (difep)
simgp = max(difp)’ (3.8)

A Figura 3.14 ilustra o motivo de a medida anterior refletir o conceito de simetria.
A Figura 3.14(a) mostra um caso em que 0s dois rins sdo simétricos. Suas formas e
tamanhos sdo muito parecidos, considerando os perfis de distancias. Ja a Figura 3.14(b),



55

mostra um caso no qual os rins sdo assimétricos, fato evidenciado pela regido central dos
perfis de ambos os rins.

(a) (b)

Figura 3.14: Comparacdo de perfis de distancias centroidais como medida de simetria:
(a) caso simétrico, pequenas diferencas entre as duas curvas; e (b) caso assimétrico, dife-
rengas consideraveis entre as duas curvas.

3.3.3.2 Forma de cada um dos rins

A forma considerada pelos especialistas como usual para um rim lembra o formato de
um grdo de feijdo. Caso a forma seja diferente desse padrdo, ela é considerada ndo-usual.
Com base nessa informacdo, uma alternativa viavel para determinar como se comporta a
forma de um rim é comparé-la com um modelo de forma usual.

Para estimar um modelo de forma usual, a PCA foi utilizada devido a sua propriedade
de encontrar padrées em um conjunto de dados (Capitulo 2.4). Para isso, essa transfor-
mada foi aplicada a um conjunto de casos considerados como tendo forma usual pelos
especialistas, gerando um modelo que foi usado para comparacdes.

Foram selecionados 20 casos de rins esquerdos e 20 de direitos considerados como
tendo forma usual pelos especialistas. Cada um desses casos teve o seu perfil de distancias
centroidais D; = (diy,dis, . .., dirs) calculado e normalizado para valores entre O e 1.
Entéo, eles foram organizados em uma matriz da forma

dl, dly ... dly
d21 d22 R d272

Odados = . : . : (39)
d20;7 d205 ... d207,

A matriz de covariancia cov de Cy,q.s fOi calculada. A matriz cov contém as covari-
ancias entre cada par de dimensoes, tendo, portanto, tamanho igual a 20 x 20. Depois,
encontra-se 0s autovetores e autovalores de cov. O autovetor que tiver o maior autovalor
associado corresponde a primeira componente.

Como a PCA ordena as componentes principais de acordo a significancia, a primeira
componente concentra grande parte da informacé&o do conjunto de dados, fornecendo uma
aproximagdo razoavel da forma considerada normal. O fato de a primeira componente
concentrar 96,93% da variancia total do conjunto de dados do rim esquerdo e 96,59% do
rim direito comprova essa hipétese.

Os coeficientes da primeira componente geram, entdo, o perfil de distancias centroi-
dais do modelo de um rim que possui forma usual. Para converter o perfil em coordenadas
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cartesianas, é adequado usar a conversdo apresentada na Equacédo 3.5. Essa conversao foi
utilizada na Figura 3.15, que mostra os modelos de forma para os rins esquerdo e direito.
As linhas finas representam as bordas dos rins que foram usados para construir o modelo.
Ja a linha mais grossa marca o modelo de forma obtido.

Figura 3.15: Modelo de forma usual de rins obtido por meio da PCA. As linhas finas
representam as bordas dos rins que foram usados para construir 0 modelo e a linha mais
grossa representa 0 modelo de forma obtido: (a) modelo de forma para rins esquerdos; e
(b) modelo de forma para rins direitos.

De posse desse modelo, a forma de um rim qualquer S, pode ser comparada com o
modelo de forma S,,,. Para tornar a medida invariante a escala, os tamanhos de ambas as
formas S, e S,,, sdo normalizados para 1. Depois disso, a primeira derivada da curvatura
de ambas as formas é calculada, ou seja

k(u, o) = 0(k(u, o)) /0(u) (3.10)

A curva k(u, o)" evidencia onde ocorrem as maiores variacdes nas duas formas, por-
que, quanto maior a inclinagdo, maior o coeficiente de variagdo da curva (derivada). De-
pois é calculada a soma das diferencgas absolutas entre as derivadas encontradas, obtendo-
se a medida de similaridade de forma do rim sh,:

sha =Y |(ka(u,0)) = (kn(u,0)) (3.11)

3.3.3.3 Posicao relativa entre os dois rins

A posicdo relativa visa medir o relacionamento entre a localizagdo do rim esquerdo
e do direito. Comumente, o rim direito esta localizado na mesma altura ou um pouco
abaixo do rim esquerdo (por causa do I6bulo direito do figado). A posicéo relativa entre
eles permite investigar se 0s rins sdo topicos (estdo na posic¢ao esperada) ou ectdpicos (um
deles esta localizado muito abaixo ou muito acima da posic¢ao considerada normal).

Para calcular essa medida, usa-se a localizacdo dos polos superiores dos dois rins.
Entdo, o angulo ¢ formado pelo vetor horizontal tangente ao pdlo superior do rim esquerdo
u e pelo vetor que passa pelos dois polos (conforme mostra a Figura 3.16) é calculado:

u.v

arccos(q) (3.12)

ful - fol”

No caso de o rim esquerdo estar acima do direito, quanto maior o angulo ¢, maior a
tendéncia de ser ectopico. No caso do rim esquerdo estar abaixo do direito, mesmo que 0
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(a) (b)

Figura 3.16: Posicdo relativa entre os rins, dada pelo angulo formado pelos vetores tan-
gentes aos polos superiores: (a) caso em que o rim direito esta abaixo do esquerdo; e (b)
caso anormal, no qual o rim direito esta acima do esquerdo.

angulo de inclinacdo ¢ seja pequeno, a probabilidade de ser considerado ectdpico é maior,
porque ele esta fora do padrdo usual. Entdo, existe uma penalidade a ser considerada
nesse caso.

3.3.3.4 Captacdo do radiofarmaco em cada um dos rins

A determinacdo da captacdo do radiofarmaco nos rins baseada nas contagens é uma
medida bastante comum na avaliacdo dos exames de cintilografia renal. Normalmente,
0 especialista seleciona uma regido de interesse em um programa de visualizacdo e, com
base nas intensidades dos niveis de cinza, um programa de anélise calcula a quantidade de
contagens naquela regido. Essa medida € utilizada inclusive no calculo da fungéo renal,
juntamente com variaveis como idade e sexo.

Além dessa medida, o aspecto de como ocorreu a captacdo ao longo do rim é uma
importante impressao diagnostica (PIEPSZ; HAM, 2006). Rins normais, ou homogéneos,
tém pequenas areas de hipocaptacdo (regies escuras) no interior. Entretanto, se o rim
tiver regides escuras proximas as bordas, fazendo com que as mesmas fiquem difusas,
entdo esse rim possui captacdo irregular do radiofarmaco, o que faz com que ele seja
heterogéneo. Convém ressaltar que, nesse contexto, a homogeneidade ndo tem relacéo
com o conceito de homogeneidade ligado a textura.

Assim, a quantificacdo da captagdo do radiofarmaco concentra-se nas informacgoes
proximas as bordas do rim. Considerando a imagem como um relevo, e focando no es-
guema de segmentacdo desenvolvido (detalhado na Se¢do 3.2), o comportamento das
bordas é investigado por meio da compara¢do das curvatura de duas bordas. A primeira
delas é a borda original O,,;, obtida pelo limiar med e otimizada pelo EM. A segunda
borda O;,, localiza-se z niveis de cinza acima de med, como mostra a Figura 3.17 em vis-
tas bidimensionais e tridimensionais. A borda O,,,; explora a presenca de regides escuras,
indicando a presenca de areas de hipocaptagdo proximas a borda.

A equacdo abaixo sintetiza como a medida € calculada:

S ko (1, 0) — oy, (1, 0)
100 = (> ko (1,0). 3 ko, (1,0)) (3.13

Quando o rim tem captacdo homogénea, as duas bordas tem comportamentos simi-
lares, como mostrado na Figura 3.18(a). Caso contrario, as bordas externas apresen-
tam distorcdes, o que provoca diferencas substanciais na compara¢do, como mostra a
Figura 3.18(b).
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~med+z
~med ~med
(a) (b)

Figura 3.17: Bordas utilizadas para avaliar a captagdo do radiofarmaco: (a) visao bidi-
mensional, mostrando a borda interna em cinza claro e a externa em cinza escuro; e (b)
visdo tridimensional, mostrando os limiares utilizados.

(b)

Figura 3.18: Avaliacdo da captagédo do radiofarmaco por meio das bordas internas e ex-
ternas: (a) caso em que o rim é homogéneo, ndo apresentando diferencas significativas
entre as bordas internas e externas; e (b) caso heterogéneo, no qual as bordas internas (em
vermelho) apresentam deformacdes quando comparadas as bordas externas (em amarelo).

3.3.3.5 Comportamento dos contornos de cada um dos rins

As bordas de um rim normal sdo convexas na parte externa (nas “costas” do rim) e
sdo cOncavas na parte interna. Algumas vezes, a parte interna aparece plana (achatada)
devido a rotagédo do 6rgdo, que se volta mais para dentro da cavidade abdominal.

Existe uma forte relacdo entre a presenca de concavidades e a homogeneidade da cap-
tacdo dos rins. Com a metodologia utilizada para avaliar a captacdo do radiofarmaco,
analisa-se fundamentalmente a regido das bordas do rim. Se existem reentrancias na
borda, esse rim é considerado heterogéneo, pois ha grandes diferencas entre ko, (u, o)
e ko,, (u, o). Dessa forma, pode-se assumir que rins homogéneos ndo possuem reentran-
cias em suas bordas, apresentando comportamento normal. Entretanto, rins heterogéneos
podem ou ndo apresentar reentrancias. Entdo, é necessario verificar se as bordas desse
tipo de rim apresentam concavidades. Isso € feito pela comparacdo da sua curvatura com
a curvatura do rim modelo, pois 0 modelo fornece a localizacdo de onde ndo pode haver
concavidades. A Equacdo 3.13 € usada para verificar se o rim pode ser considerado ho-
mogéneo. Se ele ndo for homogéneo, a mesma equacéo ¢ utilizada, s6 que a comparacao
é feita com a curvatura do modelo.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesse Capitulo séo apresentados os resultados da implementacdo dos métodos pro-
postos no Capitulo 3.

As implementac6es foram feitas em MATLAB. O conjunto de testes € composto por
58 imagens de cintilografia renal, perfazendo um total de 108 rins, pois 8 casos apresen-
tam nefrectomia (auséncia de um rim). Esse conjunto contém tanto casos normais como
anormais, em proporcdes desiguais.

Para cada imagem, e para cada feicdo que representa uma impressao diagnostica (fei-
cdes de alto nivel), os especialistas foram solicitados a classificar o contetdo das imagens
em duas classes: normal ou anormal. Essa forma de classificacdo foi escolhida porque
dessa maneira nao existe a possibilidade do especialista tender a indecisdo. No caso de
existirem categorias de classificacdo intermediarias (por exemplo, trés classes: normal,
quase normal e anormal), a tendéncia é que os casos duvidosos, quando ndo se tem cer-
teza quanto ao diagnostico, sejam classificados na classe intermediaria. A maneira de
classificacdo adotada faz com que o especialista escolha qual € a maior tendéncia do caso
em questdo. Se o caso tender mais para a normalidade, sera classificado como normal;
caso contrario, sera anormal. Se essa abordagem néo fosse utilizada, as feicbes compu-
tacionais propostas seriam prejudicadas quando comparadas as avaliaces dos especialis-
tas. Isso porque o sistema procura calcular um valor real que corresponde a uma escala
de normalidade: quanto mais baixo o valor, maior a anormalidade e quanto mais alto,
maior a normalidade. Por exemplo, considerando que a fei¢do de forma tem seus valores
de avaliacdo contidos no intervalo entre 0 e 1, se um caso recebe valor 0.8, ele pode ser
considerado “mais normal” que um caso que tem valor 0.3.

Quatro avaliagdes diferentes foram realizadas pelo mesmo especialista. Entretanto,
a fim de se levar em conta a variabilidade interobservador, no caso de haver divergéncia
entre as diferentes avaliacdes, 0 caso em questdo ndo foi mais utilizado nas comparacdes.
Essa estratégia foi adotada para evitar que o sistema fosse penalizado no caso de haver
divergéncia até mesmo entre 0s especialistas.

4.1 Comparacao dosresultados com a avaliagdo de especialistas

Para avaliar se as feicbes computadas refletem a percepcao dos especialistas, a clas-
sificacdo feita pelos profissionais foi comparada com os valores obtidos pelos métodos
computacionais. Para isso, os resultados das medidas computacionais foram normaliza-
dos para valores entre 0 e 1. Entretanto, as medidas feitas pelos especialistas possuem
somente dois valores possiveis: 0 (anormal) e 1 (normal). Entdo, a fim de tornar a compa-
racdo possivel, o que foi analisado foi a tendéncia de cada feicdo, ou seja, se o valor tende
mais para um caso normal ou anormal. Os valores das medidas foram representados em
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um grafico que relaciona o nimero do caso (de 1 a 58) ao valor da fei¢cdo em questdo (com
valores de 0 a 1). A partir desse grafico, pode-se separar visualmente as medidas das fei-
¢cdes em duas classes (normal e anormal) analisando somente a distribuicdo espacial dos
valores numeéricos.

Essa maneira de classificacdo dispensa o uso de um classificador que potencialmente
introduziria erros adicionais de classificacdo. Além disso, essa abordagem foi utilizada
somente para permitir a comparacao das feicdes com a avaliacdo de especialistas. Forcar
0 sistema a produzir um valor binario de classificagdo (normal ou anormal) seria um
retrocesso em relacédo ao objetivo do trabalho, que € fornecer uma avaliagcdo quantitativa
que permite reduzir a subjetividade e ndo tem pretensao de prover um diagnostico.

4.2 Discussao dosresultados obtidos

As secdes a seguir relatam os resultados obtidos, apresentando as distribuicdes dos
valores obtidos, as taxas de concordancia com a avaliagdo do especialista e relatando
casos de sucesso e insucesso na avaliagéo.

4.2.1 Captacao do réadiofarmaco

A Figura 4.7 mostra o grafico da distribuicdo dos valores da feicdo de homogenei-
dade da captacdo do radiofarmaco. A Figura 4.7(a) refere-se aos rins esquerdos € a Fi-
gura 4.7(b) mostra a classificacdo dos rins direitos. Nesses graficos, os valores das feicdes
(eixo y) foram representados em relacdo ao nimero do caso (no eixo ). Os pontos em
verde, significam que a avaliagdo dos especialistas classificou esse caso como normal; em
vermelho, estdo os casos classificados como anormais. Dessa forma, pode-se visualizar
guando existe um caso classificado como normal em uma regiéo de valores de casos anor-
mais. A linha em azul marca o que seria o limiar de separacdo das classes, determinado
visualmente. Pelo grafico da Figura 4.7(a), pode-se visualizar que dois casos normais
foram classificados erroneamente como anormais e um caso anormal foi erroneamente
classificado como normal. J& para os rins do lado direito, existe somente um caso normal
classificado de maneira equivocada e trés anormais. Dessa forma, de um total de 102
casos, 95 foram classificados corretamente, gerando uma taxa de concordancia entre as
feicGes computacionais e o especialista de 0.93.

A Figura 4.1 mostra dois casos, sendo o da direita um caso que foi corretamente ava-
liado como tendo captacdo heterogénea do radiofarmaco e o caso da esquerda mostra um
avaliacdo incorreta, de um caso heterogéneo avaliado como tendo captacdo homogénea.

4.2.2 Comportamento dos contornos

A Figura 4.8 mostra o gréafico da distribuicdo dos valores da feicdo do comportamento
das bordas dos rins. A Figura 4.8(a) refere-se ao rins do lado esquerdo e a Figura 4.8(b)
mostra a classificacdo para o lado direito. Esses graficos seguem a mesma simbologia dos
gréficos da Figura 4.7. Dessa maneira, pelo grafico da Figura 4.8(a), pode-se visualizar
gue somente um caso normal foi classificado erroneamente como anormal e dois anormais
foram classificados como normais. O gréafico da Figura 4.8(b) mostra que somente um
caso anormal foi classificado erroneamente como normal. Assim, de um total de 103
casos, 99 foram classificados corretamente, gerando uma taxa de concordancia entre as
feicGes computacionais e o especialista de 0.96.

A Figura 4.2 mostra exemplos da avaliacdo. Os trés primeiros casos foram erronea-
mente classificados. Os dois primeiros representam casos que contém concavidades inde-
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(@) (b)

Figura 4.1: Exemplos da avaliagcdo de casos quanto a homogeneidade: (a) caso heterogé-
neo avaliado corretamente; e (b) caso homogéneo avaliado incorretamente como hetero-
géneo.

vidas, mas foram classificados como normais. O caso da Figura 4.2(c) mostra a avaliagdo
contréaria: um caso normal que foi classificado como contendo concavidades. O ultimo
caso foi corretamente avaliado como contendo concavidades indevidas.

(©)

Figura 4.2: Exemplos da avaliacdo de casos quanto ao comportamento das bordas: (a)
e (b) casos com concavidades avaliados incorretamente como normais; (c) caso normal
avaliado incorretamente como anormal; e (d) caso corretamente classificado como tendo
comportamento anormal das bordas.

4.2.3 Forma

Para a feicdo de forma, a Figura 4.9 mostra a distribuicao das medidas. A Figura 4.9(a)
mostra o resultado para o lado esquerdo, no qual um caso normal é classificado errone-
amente como anormal. Ja para os rins do lado direito, o grafico da Figura 4.9(b) mostra
gue um caso anormal é classificado erroneamente como normal. Dessa forma, a taxa de
concordancia entre o especialista e as feicbes computacionais é de 0.98, visto que de 101
casos, 99 foram avaliados corretamente.

A Figura 4.3 mostra exemplos da avaliacdo. As duas primeiras figuras mostram os
casos erroneamente avaliados. Os dois sdo casos normais, porém foram avaliados como
anormais. O ultimo caso, da Figura 4.3(c), foi corretamente classificado. Os dois primei-
ros casos foram possivelmente avaliados de forma incorreta devido as regides escureci-
das, que podem ter influenciado na classificacdo. O especialista consegue abstrair essas
regides e analisar a forma independentemente dessas alteragdes. O sistema, entretanto,
ndo consegue realizar esse tipo de compensacao.
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(@) (b) ©)

Figura 4.3: Exemplos da avaliacdo de casos quanto a forma: (a) e (b) casos erroneamente
classificados como tendo forma ndo-usual; e (c) caso corretamente avaliado como tendo
forma usual.

424 Simetria

A feicdo de simetria avalia a relacdo entre os dois rins, portanto ndo existe distin-
¢ao entre valores para rins esquerdos ou direitos. A Figura 4.10 mostra a distribuicdo de
valores para essa feicdo. Pode-se notar que quatro casos simétricos sdo incorretamente
avaliados como assimétricos. Nenhum caso assimétrico foi avaliado incorretamente. Ou-
tras separacOes entre as duas classes sdo possiveis, se a linha azul for deslocada mais
acima no grafico. No entanto, a linha nessa posicdo maximiza o acerto para 0S casos
assimétricos, o que pode ser vantajoso tendo em vista que, para o paciente, € melhor um
diagndstico falso positivo do que falso negativo. Assim, a taxa de concordéncia é de 0.90,
visto que dos 42 casos disponiveis, 38 foram corretamente classificados.

A Figura 4.4 mostra os casos que foram incorretamente avaliados. O caso da Fi-
gura 4.4(a) evidencia que a diferenca de tamanho entre os rins fez a medida tender para
a assimetria. Os casos das Figuras 4.4(a) e (b) apresentam irregularidades que devem ter
influenciado a medida computacional. Ja o caso da Figura 4.4(d) ndo apresenta diferencas
visuais significativas, porém foi classificado incorretamente.

Figura 4.4: Exemplos da avaliagdo de casos quanto a simetria dos rins: casos avaliados
incorretamente como assimetricos.

4.25 Posicaorelativa

A distribuicdo dos valores para a feicdo que mede a posicgéo relativa entre os rins pode
ser vista na Figura 4.11(a). Esse grafico foi representado com os valores reais dos angu-
los que existem entre o polo superior do rim esquerdo e do direito, ou seja, os valores
da feicdo ndo foram normalizados entre O e 1. Isso foi feito para mostrar as duas regides
onde os rins sdo considerados ectopicos: quando possuem angulos de inclinacao elevados
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(aproximadamente acima de 40°) e angulos negativos. A Figura 4.11(b) mostra o detalhe
ampliado da regido marcada pelo retangulo pontilhado na Figura 4.11(a), evidenciando
que existe uma diferenca consideravel entre os valores, o que permite separa-los em duas
classes. Dessa forma, somente um caso é classificado incorretamente, mostrado na Fi-
gura 4.5(a). A Figura 4.5(b) mostra um caso corretamente classificado como ectopico e
a Figura 4.5(c) mostra um caso corretamente avaliado como topico. Assim, dos 50 casos
analisados, 49 foram classificados corretamente, gerando uma taxa de concordancia de
0.98.

(a) (b) (©

Figura 4.5: Exemplos da avaliacdo de casos quanto a posicdo relativa entre os rins: (a)
caso avaliado incorretamente como ectdpico; (b) caso avaliado corretamente como ecto-
pico; e (c) caso avaliado corretamente como topico.

4.3 Resumo dosresultados

A Tabela 4.1 sumariza todos os resultados obtidos. A coluna que indica 0 nimero total
de casos contém somente aqueles que ndo tém divergéncia na avaliacdo dos especialistas.
O numero de casos corretamente classificados refere-se aos casos em que as feicdes com-
putacionais e os especialistas concordam na avaliacdo. E a taxa de concordancia é dada
pela razéo entre o numero de casos corretamente classificados e o numero total de casos.

Como pode ser visto na tabela, todas as medidas calculadas concordam em pelo me-
nos 90% dos casos com a avaliacdo dos especialistas, indicando um grau de concordancia
consideravel. Dessa maneira, pode-se dizer que as medidas possuem grande probabili-
dade de refletirem a opinido do especialista, fornecendo, assim, uma medida quantitativa
para orientar a avaliacdo.

4.4 Aplicacdo dasfeicOes pararepresentar estudos

As feicdes extraidas das imagens podem ser usadas para representar estudos. Dessa
forma, a avaliacéo de casos pode ser descrita por informagdes quantitativas que descrevem
as caracteristicas de cada caso. A Figura 4.6 mostra trés exemplos de casos acompanha-
dos de suas respectivas descri¢fes. Para cada caso, existe o valor calculado para cada
feicdo, a classificacdo pelo sistema e uma possivel correcdo do especialista. Esse tipo de
abordagem pode ser utilizado para busca, recuperacdo e comparacdo de casos utilizando
métodos vetoriais ou Booleanos. Além disso, essas informacdes podem ser adicionadas
ao Prontuério Eletronico do Paciente.
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Tabela 4.1: Resultados da classificacéo.

Feicdo Numero to- | NUumero de | Taxa de con-
tal de casos | casos  cor- | cordancia
retamente
classificados

Captacéo Normal 69 66 0.96
DMSA Anormal 33 29 0.88
Total 102 95 0.93
Comportamento| Normal 79 78 0.99
das Bordas Anormal 24 21 0.87
Total 103 99 0.96
Forma Normal 91 90 0.99
Anormal 10 9 0.90
Total 101 99 0.98
Simetria Normal 15 11 0.73
Anormal 27 27 1.00
Total 42 38 0.90
Posicdo Normal 42 42 1.00
Relativa Anormal 8 7 0.87
Total 50 49 0.98

Simetria | Posicao Forma Contornos Captacao

relativa

Esq Dir Esq Dir Esq Dir

Feicdo 0,97 120 0,78 067 1(068|0,79 (0,85 0,87

Classificagdo 1 1 1 1 1 1 1 1

Especialista 1 1 1 1 1 1 1 1

Feicdo 0,61 60 0,64 | 0,21 083|0,07(0,72| 0,57

Classificagdo 0 1 1 1 1 0 1 0

Especialista 0 1 1 1 1 0 1 0

Feicdo 0,75 69 0,72 10,24 |085|0,19(0,87|0,30

Classificagdo 0 1 1 1 1 0 1 0

Especialista 0 1 1 1 1 0 1 0

Figura 4.6: Quadro que mostra como as fei¢cGes podem ser utilizadas para descrever 0s
casos de cintilografia renal.
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Figura 4.7: Gréfico do resultado da classificacdo da feicdo de homogeneidade da captacao
do radiofarmaco: (a) rim esquerdo; e (b) rim direito. Em verde estéo os casos classificados
pelo especialista como tendo captacao do radiofarmaco normal. Em vermelho, os que tem
captacdo anormal. A reta em azul indica o limiar de separagdo das duas classes.
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Figura 4.8: Gréfico do resultado da classificagdo da feicdo de comportamento das bordas
do rim: (a) rim esquerdo; e (b) rim direito. Em verde estdo os casos classificados pelo
especialista como tendo comportamento das bordas normal. Em vermelho, os que tem
comportamento anormal. A reta em azul indica o limiar de separacao das duas classes.
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Figura 4.9: Grafico do resultado da classificacdo da feicdo de forma dos rins: (a) rim
esquerdo; e (b) rim direito. Em verde estdo os casos classificados pelo especialista como
tendo forma usual. Em vermelho, os que tem forma ndo-usual. A reta em azul indica o
limiar de separacéo das duas classes.
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Figura 4.10: Grafico do resultado da classificacdo da feicdo de simetria entre os rins. Em
verde estdo os casos classificados pelo especialista como simétricos. Em vermelho, os
assimétricos. A reta em azul indica o limiar de separacéo das duas classes.
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Figura4.11: (a) Gréfico do resultado da classificacdo da feicao de posicao relativa entre 0s
rins. Em verde estdo os casos classificados pelo especialista como topicos. Em vermelho,
0s ectdpicos. A reta em azul indica o limiar de separacdo das duas classes. (b) Detalhe

ampliado da regido marcada pelo retangulo pontilhado na figura (a).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta um conjunto de medidas quantitativas que refletem impressdes
diagnosticas geralmente observadas por especialistas em imagens de cintilografia renal.
A avaliacdo visual dessas imagens é permeada por questfes subjetivas, que levam a altos
indices de variabilidade intra e interobservador. Assim, busca-se reduzir a subjetividade
e, conseqiientemente, a variabilidade por meio de medidas quantitativas extraidas das
imagens.

Como as medidas estdo fortemente relacionadas as impressdes diagnosticas que 0s
médicos avaliam nos exames, elas refletem o conteddo das imagens. Ao contrario das
fei¢des de baixo nivel, que pouco ou nada informam sobre a semantica, essas medidas
exprimem conceitos abstratos, relacionados ao contetido da imagem.

Para permitir a extracdo das fei¢cbes, um método de segmentacédo foi proposto. Esse
método apresentou resultados satisfatorios para as imagens de cintilografia renal. Assim,
pode-se imaginar que esse método pode ser estendido e aplicado a outras imagens com
caracteristicas semelhantes. Para a segmentacdo das imagens de cintilografia renal, esse
método ndo precisou de ajuste de parametros, mantendo a mesma configuracao para todos
0s casos, 0 que configura uma grande vantagem em relacdo a outros métodos. Além
disso, a abordagem de considerar cada rim separadamente leva a bons resultados, visto a
variabilidade existente entre os rins de um mesmo caso.

Os resultados atingidos indicam que as fei¢des propostas concordam em, pelo menos,
90% dos casos com a avaliagdo visual dos especialistas. Esses resultados tornam as me-
didas confiaveis do ponto de vista médico. Além disso, a utilizacdo dessas medidas pode
fazer com que a reproducibilidade interobservador seja reduzida, pois elas fornecem um
modo mais preciso e objetivo de reportar as impressdes diagnosticas.

Outra caracteristica importante das feicdes encontradas € que elas podem ser utiliza-
das em buscas, recuperacdes e comparacdo de casos de imagens de cintilografia renal.
Essa caracteristica abre um vasto leque de aplicagdes, principalmente para busca de casos
relacionados e avaliacdo da evolugéo dos casos.

A maioria dos sistemas de recuperacdo de informaces visuais baseada em contetdo
usam fei¢Oes de baixo nivel, enquanto que o ideal seria recuperar essas informagdes com
base na semantica das imagens. Esta dissertacdo busca resolver exatamente esse problema
com uma aplica¢do em um escopo limitado na area médica. A metodologia proposta per-
mite melhor utilizacdo e acesso as informag6es armazenadas em imagens de cintilografia
renal. Nesse contexto, os métodos implementados preenchem a lacuna semantica entre
as informagdes de baixo nivel e o conteudo das imagens de uma parte do universo de
aplicacdes existentes. Entretanto, a investigacdo de como o contetdo é associado as ima-
gens, de como os observadores humanos interpretam essas imagens e de que maneira as
informac0es estdo interligadas pode trazer beneficios a outras areas de aplicacéo.
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Desse modo, as contribui¢Ges desta dissertacao sao as seguintes:

e Levantamento das caracteristicas relevantes nas imagens de cintilografia renal, do
ponto de vista de impressdes diagnosticas;

e Proposicdo de um método de segmentacao das imagens, que leva a resultados satis-
fatérios;

e Proposicdo de métodos de extracdo de feigdes que representam conceitos abstratos
(contetdo semantico) das imagens, que foram avaliados por especialistas; e

e Caréter de inovacéo, visto que ndo existem registros na literatura relacionados ao
tema abordado na dissertagéo.

5.1 Sugestdo detrabalhosfuturos

Uma das aplica¢Bes que desponta nos sistemas de apoio a medicina tem como base a
integracdo de diversas fontes de dados para facilitar o diagnéstico, avaliacdo de tratamen-
tos, pesquisa, treinamento e ensino. Assim, surgem sistemas “aumentados”, que relinem
casos avaliados, suas fei¢Oes, diagnosticos, materiais de apoio a deciséo, tais como artigos
relacionados e casos semelhantes. Nesse contexto, as fei¢cbes propostas podem ser inte-
gradas a sistemas do tipo, gerando dados que permitem comparacao e sao mais adequados
que feicBes numéricas de baixo nivel.

Além disso, o sistema pode ter métodos para extracdo de outras feicGes de baixo e
médio nivel. Assim, um sistema de mineracdo de dados poderia varrer essa base em
busca de outras associacdes de feicdes, para descobrir como elas se relacionam, refletindo
com mais precisdo as percep¢Oes visuais dos observadores humanos. Também se pode
descobrir padrbes de ocorréncia de doencas e feicdes.

Essa mesma linha de raciocinio remete a questdo de que existe uma grande quanti-
dade de informacdo disponivel que devem ser acessiveis. Recuperar essas informacdes
de forma eficiente e que resulte em informagdes concisas e relevantes ainda é um desa-
fio. Nesse sentido, surge o conceito de sumariza¢do de documentos, que visa condensar
0 que é realmente relevante de acordo com a aplicacdo. As feicbes numéricas propostas
podem servir também a esse proposito, visto que fornecem descritores das impressoes
diagnosticas das imagens.

As feicOes extraidas abrangem uma parte da avaliagdo das imagens de cintilografia
renal. Assim, outros estudos podem ser realizados para quantificagdo de outros aspectos
presentes nas imagens, por exemplo, a quantificacdo e a localizagédo de lesdes.
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