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Em imagens ultra-sonograficas de mama, tumores malignos usualmente
apresentam irregularidades em seu contorno devido a infiltracdo em tecidos adjacentes,
caracterizados por espiculacdes, margens anguladas e irregulares. Logo, a segmentacio
dessas estruturas deve ser capaz de identificid-las e de preservar estas caracteristicas
essenciais a andlise de sua morfologia. Este trabalho propds um método hibrido de
segmentacdo que combina a aplicagdo de Operadores Morfoldgicos com uma fungdo
Gaussiana delimitadora de dominio de busca do contorno de tumores, a partir das
técnicas de Alvarenga et al. (2003) e Horsch et al. (2001). O método hibrido e as duas
técnicas selecionadas foram aplicados a 200 tumores em imagens ultra-sonograficas de
mama. O desempenho destas técnicas foi entdo avaliado por trés pardmetros de
similaridade entre a segmentag¢io obtida e a marca¢do de um especialista: razdo de
superposi¢do (RS), valor médio quadratico residual normalizado (nrv) e distancia média
entre contornos (dmed). O método hibrido preservou detalhes do contorno do tumor,
sem agregar estruturas indevidas, resultando em RS >0,5 em 91% das imagens,
nrv < 0,4 em 70% e dmed < 5 pixels em 77% dos casos; desempenho este superior as
outras técnicas. Estas observacdes sugerem que o método hibrido reflete mais fielmente

o contorno do tumor, caracteristica importante para o diagnéstico.
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Malignant tumors generally infiltrate the surrounding tissue, resulting on an
irregular or imprecise contour on the ultrasound image. Thus, the segmentation of such
structures should be capable of identifying and preserving the morphological
characteristics essential for the analysis. The present work proposes a hybrid
segmentation method which associates morphological operators application and a
Gaussian function to delimitate the tumor search dominium, based on the techniques
from Alvarenga et al. (2003) and Horsch et al. (2001) for tumor segmentation purposes.
The hybrid method and the selected techniques were applied to 200 ultrasound breast
tumor images and the techniques performances were evaluated using three similarity
parameters between the segmentation made by each method and contours made by an
expert physician: superposition ratio (RS), normalized residual mean square value (nrv)
and the mean distance between contours (dmed). The hybrid method preserves tumor
boundaries without aggregating improper structures, resulting in RS > 0.5 for 91% of
the images, nrv < 0.4 for 70% and dmed < 5 pixels for 77% of the cases, performance
superior to the two other techniques evaluated. These findings suggest that the hybrid
method represents more realistically the tumor contours, which is an important

diagnosis characteristic.
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama € a principal causa de morte por cancer entre as mulheres. O

Ministério da Saide (MS), através do Instituto Nacional de Cancer (INCa), estimava,

para 2006, 48.930 novos casos de cincer de mama (INCa, 2005), o segundo mais

incidente na populagdo feminina brasileira (Figura 1.1).
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Figura 1.1: Incidéncia de cancer por neoplasia e por sexo.

O INCa relata que a incidéncia do cancer de mama tem aumentado em nivel

internacional e € o que apresenta maior taxa de crescimento no Brasil (Figura 1.2).

Contudo, em alguns paises desenvolvidos, observa-se uma reducao da mortalidade por

esse tipo de cancer, devido, principalmente, a sua deteccdo precoce por meio do

rastreamento por mamografia e a oferta de tratamento adequado. Entretanto, no Brasil,

tem sido observado um aumento da mortalidade, atribuido ao atraso no diagndstico e na

instituicdo de terapéutica adequada (INCa, 2004). Portanto, a detec¢do precoce do

cancer € um fator imprescindivel para a eficicia do tratamento.
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Figura 1.2: Evolugdo da incidéncia de cancer por neoplasia.



A mamografia € a técnica que mais contribui para a reducdo de mortalidade
através de um programa de controle periddico, pois nela pode-se identificar sinais
prematuros de malignidade e, conseqiientemente, atuar para evitar a progressdo do
cancer (GRAVIELIDES et al., 2000; INCa, 2004; INCa, 2005; KIM et al., 1998;
PAPADOPOULOS et al., 2002; PETTAZZONI et al., 2001). Dentre esses sinais estao
as microcalcificacdes: pequenos depdsitos de célcio que aparecem na mamografia como
areas mais claras que o tecido a seu redor. Estio presentes em cerca de 20% a 30% dos
canceres detectados por mamografia (AZEVEDO-MARQUES, 2001; BETAL et al.,
1997; CHAN et al., 1987; GAVRIELIDES et al., 2002; LADO et al., 1999; PARK et
al., 2000). Entretanto, em pacientes com massas palpdveis e mamografias nao-
conclusivas, o exame de mama através de imagens por ultra-som (US) tem emergido
como o mais importante coadjuvante da mamografia (CHEN et al., 2003; CHOU et al.,
2001; DRUKKER et al., 2005; SKAANE, 1999).

Neste exame, tumores malignos costumam apresentar irregularidades em seu
contorno devido a infiltracdo em tecidos adjacentes, caracterizados por espiculagdes,
margens anguladas e irregulares (CHOU et al., 2001). Logo, qualquer método de
“discriminacdo” dessas estruturas deve ser capaz de identificd-las e de preservar estas
caracteristicas essenciais a andlise de sua morfologia.

O desenvolvimento de sistemas de auxilio ao diagnédstico (CAD, de Computer-
Aided Diagnosis) tem como objetivo fornecer informagdes adicionais ao especialista na
elaboracdo do diagnéstico. Esse auxilio pode ser prestado classificando as estruturas
“suspeitas”, funcionando como uma segunda opinido quanto ao diagndstico, ou
detectando-as para uma visualizacdo discriminada das mesmas, deixando a andlise
morfoldgica e a classificacdo para o especialista. Esses sistemas utilizam critérios
objetivos para a detecgdo e/ou classificacdo dessas estruturas, contornando problemas
decorrentes da subjetividade humana (LADO et al., 1999) ou da inexperiéncia do
observador (PAPADOPOULOS et al., 2002). Desta forma, podem contribuir para a
reducdo de falhas no diagndstico e de variacdes inter- e intra-observador (CHEN et al.,
2003; DRUKKER et al., 2005; GRAVIELIDES et al, 2000; KIM et al., 1998;
PETTAZZONI et al., 2001; SADJA et al., 2002).

A segmentacdo constitui uma das etapas de sistemas CAD, sendo responsdvel
por decompor a imagem em elementos distintos e possibilitando quantificar

caracteristicas que permitam diferencia-los. Ela exerce uma fun¢@o fundamental, pois a



analise (ou diagndstico) da estrutura depende da correta determinagdo de sua forma,
tamanho e contorno.

Virias técnicas de segmentacdo de imagens sdo aplicadas a imagens médicas,
contudo, estas apresentam desempenhos diferentes, dependendo do tipo de imagem e
estrutura em analise (AZEVEDO-MARQUES, 2001; PHAM et al., 2000), isto é, se a
técnica é empregada para segmentar microcalcificagdes em mamografias ou tumores em
imagens de mama por ultra-som.

ALVARENGA et al. (2003) desenvolveram uma técnica de segmentacio de
tumores em imagens por ultra-som (US), baseada na aplicacdo de operadores
morfolégicos para o processamento da imagem, que apresentou resultados consistentes
na classificagdo do contorno dos tumores: sensibilidade de 95,7% e especificidade de
96,7% (ALVARENGA et al., 2004), mostrando a adequagdo desta técnica a
preservacdo de suas caracteristicas morfoldgicas. Entretanto, a mesma pode agregar
regides indevidas da imagem com textura e/ou contraste similar ao tumor. HORSCH et
al. (2001) desenvolveram outra técnica de segmentacdo que utiliza uma funcdo
delimitadora para atenuar estruturas distantes do tumor, obtendo bom desempenho
quanto a similaridade entre o tumor segmentado e o delimitado por um médico
especialista. Contudo, no processamento da imagem, detalhes do contorno do tumor
podem ser indevidamente suavizados devido a utilizagdo do filtro mediana

bidimensional para a homogeneizagdo da imagem.

1.1 Objetivo

Neste trabalho é proposto um método hibrido de segmentacdo que visa
preservar detalhes do contorno do tumor sem agregar estruturas indevidas. Este método
baseia-se nas técnicas de segmentacdes descritas em ALVARENGA et al. (2003) e em
HORSCH et al. (2001). Neste sentido, o desempenho do método aqui proposto foi
avaliado comparativamente aqueles citados na literatura, utilizando-se a informacéo do

especialista.



1.2 Estrutura do Texto

O Capitulo 2 discorre sobre diversas técnicas de segmentacdo de imagens
presentes na literatura, dando enfoque as técnicas empregadas para a composi¢do do
método hibrido. O Capitulo 3 apresenta a ferramenta de processamento de imagens
deste trabalho, a Morfologia Matematica.

O Capitulo 4 ¢é dedicado a Materiais e Métodos, apresentando com mais
detalhes o procedimento para geragdo das imagens simuladas, utilizadas para uma
andlise preliminar das técnicas, e o banco de imagens ultra-sonograficas de mama.
Neste capitulo, o método hibrido proposto € detalhadamente descrito, bem como a
avaliacdo de desempenho. Esta foi realizada comparando a segmentacdo de cada técnica
com a marcacdo de um especialista. Para tal propésito, foram utilizados trés parametros:
razdo de superposicio (ALVARENGA et al., 2003; ALVARENGA et al., 2004;
HORSCH et al., 2001), valor médio quadratico residual (ALVARENGA et al., 2004;
INFANTOSI et al., 1998) e distancia média entre os contornos (CHEN et al., 2000).

Os resultados sdao mostrados no Capitulo 5, onde sdo retiradas informacoes
para a andlise das técnicas descritas, realizada no Capitulo 6, onde estas sdo
comparadas, dando enfoque a contribuicio do trabalho. Por fim, as conclusdes e

referéncias bibliograficas sdao apresentadas nos Capitulos 7 e 8, respectivamente.



2 TECNICAS DE SEGMENTACAO DE IMAGEM

A segmentagdo de imagens apresenta duas abordagens cldssicas: a region-
based e a edge-based. Na abordagem region-based, o objetivo € agrupar regides da
imagem que possuam caracteristicas similares. Por outro lado, na edge-based,
primeiramente determinam-se as possiveis fronteiras dos objetos e, em seguida, realiza-
se uma operagdo para conectar aquelas que devam ser de um mesmo objeto (JAIN,
1989; CHEN et al., 2000).

A partir dessas duas abordagens, existem alguns métodos bdsicos para

N

segmentacdo de imagens. Contudo, devido a natureza destas (presenca de ruido e
diversidade das estruturas de interesse), freqlientemente € necessdrio que uma
composicdo de métodos seja utilizada para a obtencdo de segmentagdo mais adequada
(PHAM et al., 2000). A seguir, encontra-se uma descricdo dos métodos comumente

empregados.
2.1  Métodos Basicos de Segmentacao

2.1.1 Limiarizacdo (Thresholding)

Consiste em se determinar um limiar a partir de determinada caracteristica da
imagem, usualmente a intensidade luminosa, sendo a segmentagdo obtida agrupando
todos os pixels acima do limiar em uma classe e os abaixo, em outra. Embora seja um
procedimento simples para obter a segmentacdo, esse método pressupde que as
estruturas de interesse apresentem, para a caracteristica de interesse, contraste suficiente
para diferencia-las de outras estruturas da imagem. Outro fator que contribui para a
ineficiéncia desse método € ndo considerar a informagdo espacial das estruturas de
interesse, deixando-o vulnerdvel a artefatos que apresentem mesma intensidade

luminosa. Assim, este método tem sido utilizado em conjunto com outros (PHAM et al.,

2000).



2.1.2  Crescimento de regido (Region Growing)

Esta técnica tem como objetivo agrupar a pontos de inicializagdo na imagem,
denominados sementes, regides adjacentes que satisfagam algum critério predefinido. A
determinagdo das sementes €, usualmente, feita manualmente, o que requer um usudrio
especializado, ou seja, € necessirio um adequado conhecimento a priori das
caracteristicas morfoldgicas e estatisticas das estruturas de interesse, para definir o

critério de agrupamento das regides (MADABHUSHI et al., 2003; PHAM et al., 2000).

2.1.3  Rede Neural Artificial (RNA)

RNA'’s sdo redes de processamento paralelo nas quais o aprendizado € obtido
pela adaptacdo dos pesos associados as conexdes dos nds da rede na fase de treinamento
da mesma.

De cada regido da imagem sdo extraidas caracteristicas, visando a
diferenciacdo de estruturas “suspeitas” e normais. Usualmente, o aprendizado da rede é
realizado a partir de um grupo de treinamento apresentado a mesma, que contém as
diferentes classes e suas respectivas caracteristicas. Apds esta fase, a rede pode ser
considerada capaz de identificar as estruturas da imagem, agrupando-as de acordo com
a similaridade de suas caracteristicas (CHEN et al., 2003; DRUKKER et al., 2005;
PHAM et al.,2000).

2.1.4  Modelos de Contornos Ativos (MCA)

Constituem técnicas para o tracado de fronteiras de uma regido, baseadas no
uso de curvas fechadas que se deformam sob acdo de “forcas” internas e externas
(CHEN et al., 2000; MADABHUSHI et al., 2003; PHAM et al., 2000). Este método
necessita, primeiramente, que uma curva fechada seja tracada perto da fronteira
desejada. Essa “inicializacdo” €, entdo, exposta a um processo iterativo de forcas
deformadoras, até que uma determinada func@o de custo seja minimizada. As forcas
internas t€ém como func¢do manter a deformacdo suave, enquanto as forcas externas sio
as responsaveis por puxar a curva para a fronteira desejada ou fornecer for¢a para que a
curva escape de minimos locais. Embora esse método venha sendo utilizado com

sucesso na segmentacdo de imagens médicas, € considerado muito sensivel a ruido,



requerendo, assim, a intervenc@o de um especialista para tragar o contorno inicial do
modelo proximo ao contorno da estrutura de interesse (CHEN et al., 2000;

MADABHUSHI et al., 2003; PHAM et al., 2000).

2.1.5 Morfologia Matemdtica (MM)

Consiste no estudo da geometria de estruturas da imagem, realizando
transformacgdes ndo-lineares com auxilio do Elemento Estruturante (EE), de forma e
tamanho definidos, escolhido a partir do conhecimento a priori das estruturas de
interesse na imagem, e que restringe a vizinhanga ao redor do pixel no qual ocorrera a
transformagdo (SOILLE, 1999).

Em segmentacdo de imagens, a Transformada Watershed € a mais empregada
(BETAL et al., 1997, HUANG et al., 2004; SOILLE, 1999). Utilizando conceitos de
deteccdo de bordas e crescimento de regido, ela é capaz de dividir a imagem a partir de
minimos regionais, identificando as fronteiras entre eles. Entretanto, pode segmentar
mais estruturas do que se deseja, gerando um efeito chamado de oversegmentation. Com
vistas a minimizar este efeito, é realizado algum pré-processamento da imagem em
analise — homogeneizando suas estruturas e realgando seus contornos — e sao utilizados
marcadores para auxiliar seu processo de “inundagdo”. Além desta transformada, a
utilizacdo dos Operadores Morfolégicos para o pré-processamento da imagem sob
andlise também pode ser encontrada na literatura, onde os operadores com reconstru¢io
sdo utilizados, visando a preservagdo de detalhes das estruturas de interesse. No
Capitulo 3, os Operadores Morfolégicos usados neste trabalho sdo descritos em

detalhes.

2.2 Segmentaciao de Imagens por Ultra-Som

Virias técnicas de segmentacdo de imagens sdo aplicadas a imagens médicas,
contudo, estas apresentam desempenhos diferentes, dependendo do tipo de imagem e
estrutura em andlise (AZEVEDO-MARQUES, 2001; PHAM et al., 2000). A literatura
relata algumas técnicas de segmentacdo em imagens por ultra-som (US), com diferentes
pré-processamentos, métodos de segmentagdo e avaliacdo de desempenho. A seguir,

encontram-se destacadas algumas delas.



Uma técnica de segmentacdo para imagens de US foi desenvolvida por CHEN
et al. (2000). Adotando uma abordagem baseada em textura e empregando um MCA
para delinear as bordas das lesdes, foi proposta a incorporacdo de um modelo early
vision da imagem de US como uma das forcas externas do MCA. Além disso, foi
proposto que o MCA s6 pudesse se mover para um numero limitado de posi¢des,
maximos da transformacdo feita na imagem pelo modelo early vision. Essas
modificacdes reduzem o speckle presente na imagem de US e realcam as fronteiras das
estruturas, conseqiientemente, reduzem a possibilidade da curva parar em falsas
fronteiras e minimizam a necessidade do contorno inicial estar préximo ao contorno real
da estrutura, além de diminuir o custo computacional. A técnica foi testada em 23
imagens por US de figado contendo um tumor e comparada com o contorno delineado
por um radiologista. Para avaliacdo dos resultados, foi calculada a distancia entre os
contornos obtidos pela técnica e pelo radiologista. Dado que T = [#,,1,,3...t,] € conjunto
de pixels do contorno da técnica e M = [m;,mz,ms3...m;] o do radiologista, a distancia é

definida como

d(t;,M)=min|r; = m|,ve,e T 2.1)

onde Il - Il € a distancia Euclidiana entre dois pontos. O maior valor para as distdncias
média e maxima foram, respectivamente, 3 e 8 pixels.

A técnica descrita acima necessita da intervencdo de um especialista para
determinar o contorno aproximado da lesdo. Com o objetivo de tornar o processo
completamente automéatico, MADABHUSHI ef al. (2003) propds uma técnica de
segmentacdo combinando informacdes de intensidade e textura de lesdes, com regras
empiricas na determinacdo de lesdes por radiologistas, e utilizando o método de
crescimento de regides para fornecer uma “inicializa¢do” para um MCA. Os resultados
foram validados em 42 imagens, sendo 21 selecionadas aleatoriamente para um
treinamento. Primeiramente, todas as imagens passam por um filtro para remover o
speckle, Butterworth bidimensional de 2* ordem, e por uma equaliza¢io de histograma
para aumentar o contraste. Em seguida, as imagens de treinamento sido recortadas
manualmente nos limites da lesdo, para gerar duas fun¢des densidade de probabilidade
(pdf): uma de intensidade e outra de textura. A cada pixel das imagens restantes sdo

medidas suas intensidade e textura e atribui-se a0 mesmo uma probabilidade de



pertencer a lesdo. Foi formulada, também, uma func¢io empirica relacionada as regras de
deteccdo de tumores por radiologistas. Os pontos que maximizam essa fung¢do sdo
utilizados como sementes para um método de crescimento de regido. Os parametros do
critério de parada do método foram obtidos a partir das imagens de treinamento. Com a
imagem bindria da lesdo, acham-se suas fronteiras. Esse contorno é entdo utilizado
como a “inicializagdo” do MCA e é bem proximo do real contorno da lesdo,
contornando uma das limitacdes desse método. E relatado que essa técnica possui alta
rejeicdo a artefatos de sombra actstica e falsos-positivos provenientes de gordura
subcutanea e tecidos glandulares. A avaliagdo de desempenho foi feita comparando-se
os contornos obtidos pela técnica e por um radiologista. A distincia entre os contornos
foi calculada como mostra a Equagdo (2.1) e sua média foi 6,6 pixels. Também foram

avaliadas as taxas de falso-positivo (FP), falso-negativo (FN) e verdadeiro-positivo

(VN), relacionadas as areas internas dos contornos:

PP (A UA,)-A, 2.2)
Am

FN :M (2.3)
A,

yp= A4 (2.4)
A,

onde A; e A, s@o as dreas, respectivamente, da técnica e do radiologista e (—) representa
a subtracdo entre conjuntos. As taxas médias de FP, FN e VP foram, respectivamente,
20,9%, 24,9% e 75,1%.

Outra técnica de segmentagio automdtica foi desenvolvida por HUANG et al.
(2004), onde ¢ utilizada uma RNA auto-organizdvel (aprendizado ndo-supervisionado)
para separar as imagens em classes distintas e o algoritmo de watershed para detectar os
contornos. O problema de oversegmentation é resolvido aplicando-se filtros especificos
para cada classe da saida da rede, diminuindo o speckle, e utilizando-se de marcadores
para watershed, gerados a partir de um critério de similaridade. Nao ha nesse trabalho
uma descri¢do dos filtros especificos de cada classe, nem do critério de similaridade
utilizado. Contudo, o método foi aplicado a 60 imagens, 40 de treinamento e 20 de
validagdo, e comparado com o contorno delineado por um radiologista. A area “casada”

(MR), obtida pela Equacdo (2.5), teve média de 94,7%.



MR =1_w (2.5)
Area(S,,)

Entre as técnicas de segmentagdo semi-automadticas, destacam-se as de
ALVARENGA et al. (2003) e HORSCH et al. (2001), que por serem a base do método

proposto neste trabalho, encontram-se descritas em detalhe nas secdes seguintes.
2.2.1 Técnica com Fungdo Gaussiana Delimitadora

Na técnica descrita em HORSCH et al. (2001), aqui denotada de Hh, a imagem
¢ pré-processada por um filtro de mediana 10x10 pixels, para reducdo do speckle. A
imagem resultante /,.; € invertida (valor do pixel substituido por seu complemento) e
multiplicada pela fungdo delimitadora: Gaussiana bidimensional concéntrica ao tumor.
O centro da Gaussiana é determinado manualmente e seus desvios-padrdo nas dire¢des
horizontal e vertical sdo estimados aplicando-se o filtro de Sobel a I,,.s na respectiva
direcdo e detectando onde ocorre a maior transi¢do na linha e coluna do centro do
tumor, respectivamente, como ilustrado pela Figura 2.1. Medindo a distancia em pixels
desses pontos ao centro do tumor, obtém-se os desvios da Gaussiana. Apds a
multiplicagdo, a borda da regido definida pela binarizacdo da imagem resultante por
cada nivel de cinza é uma possivel borda do tumor. A média da derivada radial (ARD) é

entdo calculada usando-se:

ARD(k) :% > VI(P)-r(P) (2.6)
PeTl'(k)

onde / € a imagem processada e r o vetor radial unitdrio. O valor k onde ocorre o
maximo de ARD ¢é assumido como o nivel de cinza do tumor. As etapas desta técnica

estdo representadas no diagrama em blocos da Figura 2.2.
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Figura 2.1: Exemplo de obtencdo dos desvios-padrdo da Gaussiana

—
P

bidimensional. A parte escura da imagem a esquerda representa o tumor com o centro
marcado em vermelho. A direita, as imagens processadas com o filtro de Sobel na

direcéo horizontal (X) e vertical (Y).

ARD) = %Z VI(P)-r(P)

PeT

Funcio delimitadora: Gaussiana
2D concéntrica ao tumor

Centro: definido manualmente

Desvios-padrao: filtro de Sobel e
deteccao da maior transicao

(((((

A 4
Limiar de
binarizacio

Figura 2.2: Diagrama em blocos da técnica Hh.

Como principais caracteristicas dessa técnica destacam-se: (i) a Gaussiana
auxilia a rejeicdo de estruturas distantes do tumor, (ii) a segmentacdo resulta em regiao
similar e inscrita no tumor e suaviza as irregularidades do contorno, devido a aplicacao
da mediana. O algoritmo foi testado num banco de imagens com 757 imagens por US de
mama e comparado com o tracado manual de um radiologista, e avaliado segundo a

razdo de superposicao (RS), dada por
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Area(S, U S
S :—( (IS5) 2.7
Area(S,NS,,)
onde S; € a regido delimitada pelo contorno obtido com a técnica e S, a pelo
radiologista, e os simbolos M e U representam a operagdo de interse¢do e unido,
respectivamente. Essa razdo é igual a 1 quando as dreas estdo completamente

superpostas. Considerando uma razdo de superposi¢do de 40%, 94% das lesdes foram

corretamente segmentadas.
2.2.2  Técnica baseada em Operadores Morfologicos

A técnica desenvolvida por ALVARENGA et al. (2003), aqui denotada por Aa,
utiliza Operadores Morfolégicos (OM) na imagem e em seu histograma para reduzir o
nimero de niveis de cinza e encontrar um limiar para a segmentagdo do tumor.
Inicialmente, a imagem sofre uma abertura por reconstrucio, realcando o tumor e
atenuando o speckle. Aplica-se, entdo, ao histograma da imagem resultante, o operador
abertura e a Transformada Watershed, para identificar as regides modais do histograma
e rotula-las ordenadamente. Considerando a imagem como uma superficie topografica, a
Transformada Watershed pode ser interpretada como um processo de inundagao de seus
vales; formando bacias. As linhas de Watershed sdo as “barreiras” que impedem a
juncdo dessas bacias (SOILLE, 1999).

A fim de marcar o tumor como um minimo global da imagem (ponto interno
determinado manualmente), aplica-se uma imposicio de minimos a imagem
reconstruida a partir dos rétulos. Assim, o histograma da imagem processada apresenta
picos facilmente identificaveis, sendo os primeiros relativos ao tumor. Utilizando o
gradiente, detecta-se a maior transicdo do histograma e determina-se o limiar de
binarizacdo, que aplicado a imagem processada resulta na segmentacio. O diagrama em

blocos desta técnica esta representado na Figura 2.3.
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Processamento Morfolégico:
Abertura por reconstrugao

A
Identificacio/Rotulagio das :
regides modais do histograma

Reconstrugiao da imagem [« Reordenagio dos rétulos

Imposi¢ao de minimos
Limiar de binarizagio:
maior transi¢do do

histograma da imagem
reconstruida

Figura 2.3: Diagrama em blocos da técnica Aa.

A utilizacio de OM’s visa preservar detalhes do contorno do tumor,
caracteristica importante na classificacdo quanto a malignidade (CHOU et al., 2001).
Entretanto, devido a rotulacdo, regides similares e préximas ao tumor podem ser
interpretadas como pertencentes a0 mesmo.

O contorno € obtido através do Laplaciano da imagem bindria. A técnica foi
testada em 22 imagens e comparada com os contornos demarcados por dois
radiologistas. Os parametros utilizados na avaliacdo foram: RS (Equacao (2.7)) e o valor

médio quadrético residual normalizado. Este pardmetro € definido como

b= Area(S,®S,))
Area(S,,)

(2.8)
onde S, é a regido delimitada pelo contorno obtido com a técnica, S,, a pelo radiologista
e @ representa a operacdo 1dgica “ou exclusivo”. Assim, se S; e S,, forem congruentes,
nrv = 0. Esse pardmetro se mostrou mais sensivel as irregularidades do contorno e seu
valor para contornos coincidentes deve ser zero. Foi atingindo um percentual de 90%

das lesdes corretamente segmentadas para uma razao de superposicao de 60%.
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2.3 Meétodo Hibrido

O método hibrido proposto neste trabalho € uma composiciao das técnicas de
ALVARENGA et al. (2003) e HORSCH et al. (2001). A escolha destas técnicas foi
baseada no fato de serem métodos semi-automdaticos com pouca interferéncia do
usudrio/especialista (apenas o centro da lesdo é marcado), ndo sendo necessdria a
utilizacdo de funcdes empiricas de posicionamento de tumores, € por apresentarem
caracteristicas complementares, como serd mostrado a seguir.

A técnica Aa conseguiu bons resultados quanto a classificacdo de contornos em
regulares ou irregulares: sensibilidade de 95,7% e especificidade de 96,7%
(ALVARENGA et al., 2004), mostrando a adequacdo do processamento de imagem
desta técnica a preservagdo das caracteristicas morfoldgicas do tumor, principalmente
em detalhes do contorno; importante para a classificacdo de malignidade, como
exemplificado na Figura 2.4a, onde esté representado o contorno de um tumor irregular.
Entretanto, devido a reduc@o dos niveis de cinza da imagem, regides similares e
préoximas ao tumor podem ser interpretadas como pertencentes ao mesmo. Este efeito

pode ser observado na Figura 2.4b.

(b)

Figura 2.4: ROI com tumor de contorno irregular. Imagem (a) sem e (b) com

regides similares e proximas ao tumor. Contorno da segmentagdo Su, sobreposto, em

branco.

A técnica Hh utiliza uma fun¢do delimitadora: Gaussiana bidimensional
concéntrica ao tumor. Esta é responsdvel por auxiliar na rejeicao de estruturas distantes
do tumor. Sua segmentacdo resulta em regido similar e inscrita ao tumor (Figura 2.5a).
Contudo, no processamento da imagem, detalhes do contorno do tumor podem ser
indevidamente suavizados devido a utilizagdo do filtro mediana bidimensional para a

homogeneizagdo da imagem (Figura 2.5b).
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(a) (b)

Figura 2.5: Tumor com contorno (a) regular e (b) irregular. Contorno da

segmentacio Sy, sobreposto, em branco.
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3 MORFOLOGIA MATEMATICA

A Morfologia Matemdtica (MM) € um ramo do processamento de imagens que
consiste no estudo da geometria das estruturas presentes em uma imagem (SOILLE,
1999). Os Operadores Morfologicos (OM’s) realizam transformacdes ndo-lineares e
utilizam uma imagem auxiliar, de forma e tamanho definidos, denominada Elemento
Estruturante (EE), escolhido a partir do conhecimento a priori das estruturas de
interesse na imagem. Portanto, o EE desempenha uma fun¢do essencial na MM:
restringir a vizinhangca ao redor de um pixel da imagem na qual serd realizada a
transformagcdo de um OM. Assim, utilizando OM’s e EE’s adequados, consegue-se
realcar, atenuar ou remover estruturas da imagem com uma geometria especifica
(SOILLE, 1999).

A MM possui inimeros OM’s com caracteristicas proprias, compostos a partir
de duas transformacgdes basicas: erosao e dilatacdo. Essas transformacdes eliminam
picos ou vales da imagem e alteram a forma e/ou tamanho das estruturas ndo removidas.
Quando essas transformagdes sdo aplicadas alternada- e seqiiencialmente, geram dois
novos operadores: abertura e fechamento. Tais OM’s eliminam picos ou vales
menores que o EE, homogeneizando a imagem e preservando, para geometrias simples,
as estruturas remanescentes. Contudo, em imagens de maior complexidade, isto &,
aquelas que possuem geometria irregular e aleatdria, esses operadores ndo conservam
plenamente a forma das estruturas ndo removidas (SOILLE, 1999).

Outra classe de OM’s é baseada em transformacdes geodésicas, que utiliza
duas imagens: a marca e a mascara, também conhecida como imagem condicionante.
A transformacio € aplicada a marca e forcada a permanecer maior ou menor que a
madscara, dependendo do operador utilizado. Os operadores bdsicos erosao e dilatacao
geodésicas (ou condicional) sdo definidos e, a partir deles, sdo descritos os operadores
por reconstrugdo: reconstrucao inferior e reconstrucdo superior. Sdo definidos,
também, os operadores abertura por reconstrucio e fechamento por reconstrucio,
que apresentam a mesma caracteristica da abertura e do fechamento, eliminar picos ou
vales da imagem, preservando, porém, as estruturas ndo removidas (SOILLE, 1999).

Existem outros OM’s com outras caracteristicas, além dos relacionados acima,
dentre os quais serdo destacados o watershed e a imposicio de minimos, por suas

aplicagdes nesse trabalho. O OM imposicao de minimos € aplicado para forgar regides
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de minimo na imagem. O OM watershed é empregado para se obter as “zonas de
influéncia” das estruturas da imagem, através de um processo de “inundacdo” de seus
minimos regionais (SOILLE, 1999).

A seguir, é apresentada uma descricdo mais detalhada dos principais OM’s

utilizados nesse trabalho.
3.1 Operadores Basicos: Erosao e Dilatacao

A erosao ¢ definida como o valor minimo da imagem original f em uma

vizinhanga limitada pelo EE B, centrado no pixel x.

[€5())(x) = min f(x+b) (3.1

A dilatacdo tem formulacdo similar, porém ¢é definida como o valor mdximo

da imagem original f em uma vizinhanca limitada pelo EE B, centrado no pixel x.

[05(f)](x) =max f (x+D) (3.2)
beB

A seguir, um exemplo de erosdo e dilatacdo em uma imagem bindria
utilizando como EE um quadrado de 5x5 pixels. Essa imagem contém dois quadrados,
um de 9x9 pixels no canto superior esquerdo e outro de 11x11 pixels no centro, dois
retangulos, um de 7x14 pixels no canto superior direito e outro de 6x21 pixels no canto
inferior esquerdo, e diversos pontos espacados periodicamente de 5 em 5 linhas e de 10

em 10 colunas. Ela também ser4 utilizada nos exemplos dos préximos OM’s.
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(a) (b) (©)
Figura 3.1: (a) Imagem original (100x100 pixels); (b) Erosao — EE: quadrado
5x5 pixels (c) Dilatacao — EE: quadrado 5x5 pixels.

Observa-se pela Figura 3.1b que as estruturas (pontos brancos) menores que o
EE foram eliminadas, contudo, as restantes tiveram seus tamanhos alterados se
comparadas as da imagem original. Na Figura 3.1c, percebe-se que a dilatacdo age no
sentido de conectar as estruturas da imagem, eliminando os vales (4reas pretas)
existentes entre as mesmas. Entretanto, pode-se notar que, mesmo onde os vales sao

maiores que o EE, houve alteracdo na forma dessas estruturas.

3.2 Abertura e Fechamento

A abertura € definida como a dilatacdo da erosao da imagem. Tem como

efeito homogeneizar a imagem, eliminando estruturas menores que o EE.

Vs(f)=65le5(f)] (3.3)

7z

Em contrapartida, o fechamento ¢ a erosdo da dilatacdo da imagem. Sua

aplicacdo também homogeneiza a imagem, preenchendo vales menores que o EE.

95 (f) =€5[5(f)] (3.4

A seguir, um exemplo de abertura e fechamento em uma imagem bindria

utilizando como EE um quadrado de 5x5 pixels.
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(a)
Figura 3.2: (a) Imagem original (100x100 pixels) e (b) Abertura — EE:

(b) (©)

quadrado 5x5 pixels e (c) Fechamento — EE: quadrado 5x5 pixels.

Nota-se, pela Figura 3.2b, que apenas as estruturas menores que o EE foram
eliminadas pela abertura e as ndo removidas permaneceram inalteradas. O fechamento
conectou as estruturas da imagem, como mostra a Figura 3.2c. Nos dois casos, a forma
das estruturas foi preservada. Entretanto, numa imagem mais complexa, como
exemplifica a Figura 3.3, utilizando como EE um disco de raio 7 pixels, a imagem

original € homogeneizada, mas as estruturas remanescentes t€m sua geometria alterada.

(b) (©)

(a)
Figura 3.3: (a) Regido de uma mamografia (250x230 pixels); (b) Abertura —

EE: disco de raio 7 pixels. e (c) Fechamento — EE: disco de raio 7 pixels.

3.3 Reconstrucao Inferior

A reconstrucio inferior é definida como a aplicagdo sucessiva da dilatacao
geodésica até a estabilidade (Equacgdo (3.7)). Considerando a imagem f como a marca e

g como a mdscara, onde f <'g, define-se a dilataciao geodésica de tamanho 1 da marca f
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em relagdo a mdscara g como o minimo ponto-a-ponto (A) entre g e a dilatacio de f

pelo EE B.

8 (f)=05(f)ng (3.5)

Essa transformagdo pode ser estendida para a dilatacao geodésica de tamanho
n, definida pela aplicag@o sucessiva de n dilatagdes geodésicas da marca f em relacio a

mdéscara g.
8 (f)=0L1887" ()] (3.6)

Portanto, sendo f a marca e g a mascara, a reconstrucao inferior de f em

relacdo a g € definida como:
R,(f)=60(f) 3.7)

onde i é tal que &7 (H) = & (P.

Por realizar a iteracdo da dilatacao geodésica até sua estabilidade, a
reconstruciao inferior é capaz de restaurar completamente todas as estruturas da
madscara que contenham algum ponto de intersecio com a marca. Esse efeito pode ser
visto na Figura 3.4, onde a marca é constituida por um fundo preto com a borda branca,

reconstruindo as estruturas da méscara que toquem a borda.
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(b)

() (d)
Figura 3.4: (a) Marca com a borda em branco (256x256 pixels) e, sobreposto
em cinza, o contorno das estruturas, (b) Mascara, (c) Dilatacao geodésica de tamanho

50 e (d) Resultado da reconstrucao inferior.
34 Reconstrucao Superior

A reconstrucio superior ¢ definida como a erosao geodésica iteragida até a
estabilidade. Considerando a imagem f como a marca e g como a mdscara, onde f = g,

define-se a erosdo geodésica de tamanho 1 da marca f em relacdo a mascara g como o

maximo ponto-a-ponto (V) entre g e a erosao de f pelo EE B.

e ()=ep(fHve (3.8)

Essa transformacdo pode ser estendida para a erosao geodésica de tamanho n,
definida pela aplicacdo sucessiva de n erosdes geodésicas da marca f em relacdo a

maéscara g.

e (f)=el1el M (] (3.9)
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Portanto, sendo f a marca e g a mascara, a reconstrucio superior de f em

relacdo a g € definida como:
R, (f)=€(f) (3.10)

onde i é tal que &7(f) = &™(f).

Por realizar a iteracdo da erosdo geodésica até sua estabilidade, a
reconstrucao superior ¢ capaz de restaurar completamente todas as estruturas do
complemento da madascara que contenham algum ponto de intersecdo com o
complemento da marca. Esse efeito pode ser visto na Figura 3.5, onde a marca é
constituida por um fundo branco e dois quadrados pretos que identificam as estruturas a

reconstruir.

\ Y

(b)

\ Y

() (d)
Figura 3.5: (a) Marca com quadrados em preto (239x239 pixels) e, sobreposto
em cinza, o contorno das estruturas, (b) Méscara, (c) Erosao geodésica de tamanho 15 e

(d) Resultado da reconstrucao superior.
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3.5  Abertura por reconstrucao

A abertura por reconstru¢cdo de uma imagem f é definida como a

reconstrucao inferior da erosao de f pelo EE B em relagéo a f.

Yr(f)=Rs[€5(f)] (3.11)

Esse operador elimina estruturas menores que o EE, devido a erosao, e
preserva as estruturas ndo removidas, ji que utiliza a prépria imagem original como

imagem condicionante na reconstrucao. Esse efeito é observado na Figura 3.6.

(a) (b)
Figura 3.6: (a) Regido de uma mamografia (250x230 pixels); (b) Abertura por

reconstrucao — EE: disco de raio 7 pixels.
3.6  Fechamento por reconstrucio

O fechamento por reconstrucdo de uma imagem f é definido como a

reconstrucao superior da dilatacao de f pelo EE B em relagéo a f.

O ()= R;[85(f)] (3.12)

Esse operador preenche vales menores que o EE, devido a dilatacio, e
preserva as estruturas ndo removidas, ji que utiliza a prépria imagem original como

imagem condicionante na reconstrucao. Esse efeito € observado na Figura 3.7.
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(a) (b)
Figura 3.7: (a) Regido de uma mamografia (250x230 pixels); (b) Fechamento

por reconstrucao — EE: disco de raio 7 pixels.

3.7 Watershed

Essa transformacgdo é bastante utilizada em segmentacdo de imagens por
utilizar as duas abordagens cldssicas de segmentagdo: region-based e edge-based.
Consiste em agrupar pixels ao redor dos minimos regionais da imagem, limitando o
crescimento dessa regido ao contorno dos objetos, obtido pelo gradiente da imagem
(SOILLE, 1999).

Considerando a imagem como uma superficie topografica, pode-se associar o
watershed com um processo de inundacdo das “bacias” da imagem (seus minimos
regionais). Inundando a bacia a partir de seu minimo, a cada instante uma nova area é
agrupada a essa bacia. As linhas de watershed se formam quando as inundagdes de
duas bacias distintas se encontram.

O OM watershed dificilmente € aplicado diretamente sob imagem em anélise,
pois esta nem sempre possui as caracteristicas desejadas para a segmentacdo, minimos
regionais representando estruturas de interesse e linhas de contorno realgadas, gerando
um efeito chamado de oversegmentation. A utilizagdo do gradiente da imagem e de
marcadores (identificando os minimos da imagem) auxilia a controlar o watershed na
segmentacao.

A Figura 3.8 mostra alguns passos para se conseguir a segmentacio de células
de sangue, utilizando o gradiente da imagem e marcadores, junto com o watershed.
Primeiramente, a imagem € transformada de forma que as areas interna e externa das

células fiquem homogéneas. Em seguida, é aplicado o watershed diretamente na
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imagem transformada, a fim de encontrar os marcadores externos. Os marcadores
internos sdo identificados a partir dos minimos regionais da imagem transformada. Na
ultima etapa dessa segmentacdo, os marcadores sdo unidos e junto ao gradiente da
imagem original, o watershed ¢ aplicado novamente, resultando na imagem com as

células delimitadas.
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Figura 3.8: (a) Imagem original com células sangiiineas, (b) Imagem

(d)

transformada, (c) Marcadores externos provenientes do watershed da imagem
transformada, (d) Marcadores internos (minimo regionais), (e) Gradiente da imagem

original e (f) Resultado do watershed em preto sobreposto a imagem original.

3.8 Imposicio de minimos

Este operador forga regides de minimo na imagem, a partir da defini¢do de uma
imagem marca que determina onde na imagem ocorrerdo os minimos. Estes podem ser
obtidos por alguma transformacdo apropriada na imagem ou podem ser definidos

manualmente. A marca f,, deve ser definida como (SOILLE, 1999)

25



0, se x for um minimo
fn(x)= (3.13)

t nos demais casos

max
onde 4y € 0 valor o maximo da imagem f.

A imposicao de minimos (Equacio (3.14)) € obtida a partir de duas operagdes:
o minimo entre a marca f,, e a imagem f, representado por f,”f, seguido da

reconstrucio superior de f,, em relacéo a f,,\f, como exemplificado na Figura 3.9.

ImpMin , [f1=R; x[f,] (3.14)

(a) (b) ()
Figura 3.9: Exemplo de imposicdo de minimos. (a) Sinal f (linha cheia) e marca
fm (linha tracejada), (b) minimo entre f e f;, e (c) Resultado da imposi¢do de minimos

(linha cheia) e sinal f (linha tracejada).
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4 MATERIAIS E METODOS

O método hibrido de segmentagdo foi desenvolvido com vistas a agregar as
principais caracteristicas das técnicas Aa e Hh: preservar detalhes do contorno do tumor
sem acrescentar estruturas indevidas ao mesmo. Neste método, Operadores
Morfolégicos foram empregados para processar a imagem (reducdo de speckle e realce
dos contornos da estruturas), pois estes se mostraram adequados a preservacdo de
detalhes do contorno do tumor (ALVARENGA et al., 2003). A Transformada
Watershed também foi aplicada para identificar o contorno dos tumores, utilizando
como marcadores a segmentagdo obtida pelas técnicas Aa e Hh.

Além de imagens ultra-sonogrificas de mama, imagens simuladas foram
também utilizadas nas diferentes etapas do desenvolvimento do método hibrido de
segmentacdo. No caso das simulagdes, estas foram geradas como tendo estrutura
conhecida a qual adicionou-se ruido.

A avalia¢do de desempenho foi realizada comparando a segmentagdo de cada
técnica com a estrutura conhecida (imagens simuladas) ou com a marcacdo de um
especialista (banco de imagens). Para tal prop6sito, foram utilizados trés pardmetros de
similaridade: razdo de superposi¢do (RS) (HORSCH ez al., 2001; ALVARENGA et al.,
2003; ALVARENGA et al., 2004), valor médio quadratico residual (nrv) (INFANTOSI
et al., 1998; ALVARENGA et al., 2003) e distdncia média entre os contornos (dmed)
(CHEN et al., 2000).

As técnicas Aa, Hh, o método hibrido e a geracdo de imagens simuladas foram
implementadas em MATLAB® 5.3 (Matworks Inc., Natick, MA, USA) utilizando,
principalmente, a SDC Morphology Toolbox (SDC Information Systems, Naperville,
USA).

4.1 Banco de Imagens de Mama por Ultra-Som (US)

O banco de imagens utilizado contém 200 imagens de US de mama
selecionadas junto ao Instituto Nacional de Cancer (INCa), com respectivos
diagndsticos. As imagens com 256 niveis de cinza em formato TIF foram adquiridas por
um ultra-sonégrafo de 7,5 MHz (Sonoline—Sienna®, Siemens). A Regido de Interesse

(ROI) e o contorno do tumor foram demarcados por radiologista experiente com vistas
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a, respectivamente, reduzir a regido de busca do tumor, diminuindo o esforco
computacional, e comparar a segmentagao obtida pelas técnicas Aa, Hh e pelo método
hibrido a partir de pardmetros quantitativos de similaridade, selecionados da literatura.
Como resultado da avaliacdo visual realizada pelo especialista, 126 imagens de
US de mama foram consideradas como tendo contorno regular e 74 irregular. A Figura
4.1 e a Figura 4.2 mostram exemplos de ROI’s com contorno regulares e irregulares,
respectivamente. Nas duas figuras, ROI’s com regides similares ao tumor (quanto a
contraste ou textura), indicadas por setas brancas cheias, sdo apresentadas nos exemplos

(a) e (b). Nos exemplos (c), o especialista indicou a ausé€ncia de tais regides. Os tumores

estdo indicados por setas brancas tracejadas.

Figura 4.1: ROI’s com tumores (indicados por setas brancas tracejadas) de
contorno regular. Exemplos (a) e (b) apresentam regides similares na vizinhanca ao

tumor (indicadas por setas brancas cheias), enquanto (c) néo.

Figura 4.2: ROI’s com tumores (indicados por setas brancas tracejadas) de

contorno irregular. Exemplos (a) e (b) apresentam regides similares na vizinhanga ao

tumor (indicadas por setas brancas cheias), enquanto (c) nao.
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4.2 Imagens Simuladas

O método hibrido e as técnicas de ALVARENGA et al. (2003) e HORSCH et
al. (2001) foram aplicadas a imagens de US simuladas para uma avalia¢io preliminar de
desempenho. Na configuragdo padrdo de simulacdo, as imagens foram geradas com
dimensdo de 150x150 pixels e a figura geométrica de um quadrado ou uma roda de raio
35 pixels com 8 ou 16 dentes. Além disso, o plano de fundo foi composto por um nivel
de cinza constante e igual a 53, ao qual adicionou-se um ruido multiplicativo, tipo
speckle, a 40% da poténcia de seu nivel de cinza bdsico (53). Ainda nesta configuracio,
a figura geométrica simulada possuia nivel de cinza 10 e também se adicionou 0 mesmo
tipo de ruido (speckle multiplicativo), s6 que a 10% da poténcia de seu nivel de cinza
basico (10). A diferenca entre os niveis de cinza basicos do objeto e do plano de fundo,
doravante denominada contraste objeto-plano de fundo, serd representada por seus
respectivos niveis separados por (:), sendo, portanto, 10:53 para a configuragdo padrio.
Os valores de niveis de cinza, bem como os de ruido, foram definidos heuristicamente
de forma que estas imagens se assemelhassem a imagens reais de US.

As formas do objeto foram escolhidas por apresentarem caracteristicas
interessantes para fins de segmentacdo. O quadrado, embora seja um objeto com
contorno sem irregularidades nas arestas, apresenta variacdo brusca em seus vértices. As
rodas dentadas foram simuladas para testar a capacidade das técnicas em segmentar
irregularidades no contorno. As rodas com 8 e 16 dentes foram empregadas para
observar se as técnicas conseguiriam distinguir uma estrutura com irregularidades mais
distantes ou préximas em seu contorno ou se as conectaria. Com vistas a avaliar a
capacidade das técnicas em discriminar irregularidades com dimensdes distintas, os
dentes apresentam altura e largura diferentes, conforme estabelecido pelos vetores Asg,
Lg, Ajg e Ljg, respectivamente, altura e largura da roda com 8 e 16 dentes. A Figura 4.3a
e a Figura 4.3b mostram, respectivamente, a simulacio de uma roda de 8 e 16 dentes,
enquanto a Figura 4.3c apresenta com mais detalhes a variagdo de altura e largura dos

dentes.
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Figura 4.3: Objeto geométrico simulado (a) Roda com 8 dentes, (b) Roda com
16 dentes (em cinza a regido do zoom) e (c) Detalhes dos dentes, evidenciando a

variagc@o em altura e largura, ou seja, 7x 5,7 x 11,4 x 7 e 4 x 9 pixels, da esquerda para

a direita.

Diferentes simulagdes foram realizadas variando forma e raio do objeto,
poténcia do ruido e contraste entre objeto e plano de fundo, com vistas a avaliar a
influéncia destas varidveis na segmentacao das trés técnicas. A variagdo de contraste foi
obtida mantendo o plano de fundo com nivel de cinza 53 e modificando o do objeto. A

configuracdo padrdo foi mantida e modificou-se apenas uma das condi¢des indicadas

abaixo:
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(a) Forma: quadrado, roda com 8 e 16 dentes;

(b) Raio do objeto, em pixels: 25, 35 e 45;

(c) Percentual de poténcia do ruido speckle no objeto (%): 10, 20 e 30;
(d) Contraste objeto-plano de fundo: 10:53, 20:53 e 30:53.

A Figura 4.4 mostra imagens simuladas para configura¢do padrdo, variando
apenas as trés formas (quadrado, roda com 8 e 16 dentes). A Figura 4.5 mostra um
exemplo de simulacdo destas formas para percentual de ruido no objeto igual a 30%; as
outras condi¢cdes como contraste objeto-plano de fundo, percentual de ruido no plano de
fundo e raio do objeto foram mantidos na configuracdo padrio (10:53, 40% e 35,
respectivamente). Por outro lado, a Figura 4.6 apresenta um exemplo de simulaciao das
trés formas para a condic¢do de contraste 30:53; as outras condi¢cdes como percentual de
poténcia no objeto, percentual de ruido no plano de fundo e raio do objeto foram

mantidos na configuracio padrao (10%, 40% e 35, respectivamente).

Figura 4.4: Imagens de US simuladas na configuragdo padrido, variando a

forma do objeto (a) Quadrado, (b) Roda com 8 dentes e (c) Roda com 16 dentes, com o

respectivo contorno destacado em branco.
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(b)
Figura 4.5: Imagens de US simuladas na configuracdo padrio, exceto
percentual de poténcia de ruido no objeto (30%) e forma (a) Quadrado, (b) Roda com 8

dentes e (c) Roda com 16 dentes, com o respectivo contorno destacado em branco.

(b)
Figura 4.6: Imagens de US simuladas na configuracao padrdo, exceto contraste

objeto-plano de fundo (30:53) e forma (a) Quadrado, (b) Roda com 8 dentes e (c) Roda

com 16 dentes, com o respectivo contorno destacado em branco.

4.3 Método Hibrido

Conforme descrito no Capitulo 2, Secao 2.2.2, a técnica Aa utiliza-se de OM’s
para processar a imagem, obtendo bons resultados na discrimina¢do de caracteristicas
morfoldgicas do tumor, confirmados pela classificacao de seus contornos em regulares
ou irregulares (ALVARENGA et al., 2004). Entretanto, devido a reducdo dos niveis de
cinza da imagem, pela aplicacdo da Transformada Watershed no histograma da imagem
processada, pixels com niveis de cinza préximos tendem a pertencer a mesma regiao

modal.
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Tal efeito implica que regides com caracteristicas similares ao tumor, quanto a
contraste ou textura, possam ser incorporadas ao mesmo. Cabe salientar que este efeito
pode ser interpretado com base na prépria definicdo da Transformada Watershed, que se
constitui em um processo de “inundacdo” de vales da imagem; formando bacias,
enquanto as linhas de Watershed seriam as “barreiras” que impediriam a juncdo dessas
bacias.

Por outro lado, a técnica Hh (Secdo 2.2.1) utiliza-se de uma funcgio
delimitadora, Gaussiana bidimensional concéntrica ao tumor, com vistas a atenuar
estruturas distantes do mesmo, dificultando que estas sejam agregadas a segmentagdo.
Contudo, a aplicacdo de filtro mediana bidimensional para homogeneizagdo da imagem
suaviza o contorno das estruturas da imagem e, conseqiientemente, do tumor.

O diagrama de blocos das diferentes etapas que formam o método hibrido é
representado na Figura 4.7. A ROI original é (i) homogeneizada pela aplicacdo
seqiiencial de filtros morfoldgicos: abertura e fechamento por reconstrucdo, para
atenuacdo do speckle, e (ii) gradiente morfolégico, para realce do contorno das
estruturas. Estas duas etapas de pré-processamento, que resultam na Imagem
“inundada” (indicada no diagrama em blocos), visa a adequacdo da ROI original a
aplicacdo da Transformada Watershed, evitando o efeito de oversegmentation (SOILLE,
1999). A utilizagdo de marcadores (pontos onde o processo de inundagdo se inicia)
também auxilia a adequada identificacio do contorno das estruturas de interesse.
Portanto, foram aplicadas transformagdes apropriadas na segmentacdo Sa, € Sup,
visando a determinacdo dos marcadores interno e externo. O primeiro foi obtido a partir
da intersecdo entre a segmentacdo Si, € Sur € o segundo foi determinado pela
identificagdo do contorno da dilatacdo morfoldgica de Syy.

Como a segmentacdo Sp, tende a estar inscrita no tumor (Figura 4.8b),
aplicando-se uma dilatagdo morfoldgica a mesma, obtém-se uma regidao maior que este.
Assim, o marcador externo do Watershed foi definido como o contorno da dilatagdo de
Sun (Figura 4.8d), pois assim conseguir-se-ia restringir a agregacdo de outras estruturas
da imagem. O marcador interno foi definido como a intersecdo entre Sy, e Sa, (Figura
4.8e). Assim, limitaram-se as possiveis agregacdes de Sa, (Figura 4.8c), preservando
seus detalhes no marcador.

Para que a Transformada Watershed identifique adequadamente o contorno das
estruturas de interesse, a imagem que sofrerd o processo de inundagdo deve ser

previamente homogeneizada e apresentar as bordas de suas estruturas realcadas para
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evitar o efeito de oversegmentation (SOILLE, 1999). Para atenuar o speckle sem
remover detalhes do contorno do tumor, foi aplicada seqiiencialmente uma abertura por
reconstrucdo e um fechamento por reconstru¢do (Figura 4.9b). Além disso, para
evidenciar as bordas, o gradiente morfoldgico foi aplicado a imagem resultante (Figura
4.9c¢). Finalmente, utilizando o gradiente e os marcadores, obteve-se o contorno do

tumor pela aplicacdo da Transformada Watershed.

Alvarenga ¢t al. (2003)  Horsch e al. (2001)

Processamento Morfolégico: | Dilatagao |

2(1% Al})lertura por treconstrugao 7
(2) Fechamento por reconstrugao n £(X) = contorno(X)

(3) Gradiente Morfolégico
— ]

marcador e

marcador . X

| interno 4 SXterno
Watershed

Image
“inundada”

Figura 4.7: Diagrama em blocos do método hibrido. A ROI original €
processada por filtros morfolégicos, adequando-a a Transformada Watershed. A
segmentacdo das técnicas Aa e Hh também sofrem transformacdes apropriadas com
vistas a limitagdo do marcador externo e a preservacido de detalhes do contorno do

tumor no marcador interno.
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Figura 4.8: Composi¢do dos marcadores do método hibrido. ROI (a) original,
(b) com Sy;, (¢) com Sy, (d) com marcador interno — contorno de Sy, dilatada e (e) com

marcador externo — intersecéo entre Suy € Saq-

(b) (c)
Figura 4.9: Etapas do método hibrido: (a) ROI original, (b) ROI processada e

(c) gradiente morfoldgico com marcadores sobrepostos (branco).
44  Avaliacio de Desempenho

Na avaliagdo do desempenho das técnicas, foram extraidos trés pardmetros do
tumor segmentado (S;), comparando-o com aquele delineado por especialista (banco de

imagens) ou com o objeto conhecido (imagens simuladas), denotados como S,,. Para o
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banco de imagens, o contorno de S, era obtido exibindo-se ao especialista a ROI com o
tumor, na tela do microcomputador. Este delineava, com auxilio do mouse, o contorno
desejado e o visualizava sobreposto a ROI selecionada, como mostra a Figura 4.10. O

procedimento era repetido caso o especialista indicasse falha na marcac¢io do contorno.

Figura 4.10: ROI originais para contorno (a) regular e (b) irregular. Contorno

marcado por especialista sobreposto em branco para ROI (c) de (a) e (d) de (b).

O primeiro parametro, razao de superposicao, é definido como (HORSCH et
al., 2001):

RS = Area(S,US,,)
Area(S; N S,,)

4.1)
onde os simbolos U e M representam as operacdes de unido e intersecao,
respectivamente. RS = 1 quando S; e S,, estdo completamente superpostos e tende a zero
quanto menor for a superposicao entre 0S mesmos.

O parametro nrv, adaptado de INFANTOSI et al. (1998) e utilizado por
ALVARENGA et al. (2003) para avaliar a segmentacao, foi definido como:
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Area(S,®S,,)
ry=————-"1°

4.2
Area(S,,) (*2)

onde @ representa a operagdo logica “ou exclusivo”’. Assim, se S, e S, forem
congruentes, nrv = 0, e aumenta a medida que estes conjuntos de pixels se diferenciam.

O terceiro pardmetro utilizado na avaliagdo de desempenho do procedimento
de segmentacgdo foi a distancia média (dmed) entre os contornos de S; e S,,, que se baseia

em CHEN ef al. (2000):

d(t;,M)=min|t; - m|.vt,;e T (4.3)

onde T = [t1,12,13...1,] € 0 conjunto de pixels do contorno de S;, M = [m;,mz,m3...my] o de
Sm e |l - 1l a distdncia Euclidiana entre dois pontos. O pardmetro dmed foi estimado como
o valor médio de d(t,M). Baixos valores deste pardmetro indicam maior adequagdo
entre S; € Sp.

Para imagens simuladas, foi realizado o procedimento descrito na Secdo 4.2.
Apenas uma variavel era modificada por vez, de forma que as outras permaneciam com
a configuracdo padrdo de simulagfo. E, para minimizar a dependéncia do ruido, cada
condicdo foi simulada 10 vezes, estimando-se, entdo, a média e desvio-padrdo dos trés
parametros de similaridade (RS, nrv e dmed).

No caso das imagens reais de US, estes parametros foram analisados a partir de
graficos que expressam o percentual de imagens concordantes para uma determinada
condi¢do do pardmetro sob andlise. Para RS, calcula-se o percentual de imagens que
possuem RS maior que um dado limiar (ALVARENGA et al., 2003; HORSCH et al.,
2001). Variando este limiar na faixa de interesse do pardmetro, obtém-se a curva
desejada. Para nrv e dmed, procedeu-se de modo similar, porém determina-se o
percentual de imagens menor que um dado limiar. Além disso, foram realizados testes-t
pareados para confirmar estatisticamente a diferenca entre os valores dos parametros

obtidos para as trés técnicas.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados da segmentagcdo obtidos pela
aplicacdo o método hibrido, aqui proposto, e pelas técnicas Aa (ALVARENGA et al.,
2003) e Hh (HORSCH et al., 2001), tanto para imagens simuladas quanto para imagens
reais de ultra-sonografia de mama. Como apontado anteriormente, as imagens simuladas
foram empregadas com vistas a se avaliar comparativamente a segmentagdo do método
hibrido com aquela obtida pelas técnicas Aa e Hh, para imagens com figuras
geométricas conhecidas. Os indicadores de desempenho empregados foram aqueles

descritos na secdo 4.4.

5.1 Segmentaciao de Imagens Simuladas

A Figura 5.1 ilustra a aplicagdo das técnicas de segmentagdo a uma imagem
com a configuracdo padrio com o contorno real do objeto, das técnicas e do método
hibrido ressaltados em branco. Nesta configuracdo, a imagem de 150x150 pixels é
constituida por um plano de fundo, com nivel de cinza 53 e percentual de poténcia de
ruido a 40%, e pela roda com 8 dentes, nivel de cinza 10 e percentual de poténcia de
ruido a 10%. Nota-se que a técnica Aa é capaz de discriminar, em altura e largura, os 8
dentes do contorno original, porém acrescentando pequenas dreas ao seu redor ndo
pertencentes ao objeto simulado (Figura 5.1b). Por outro lado, a técnica Hh tende a
suavizar o contorno, nio conseguindo acompanhar as irregularidades dos dentes: em
altura e largura para os dentes mais baixos e em largura para os dentes mais altos.
Contudo, esta técnica mantém sua segmentacgao restrita a drea do objeto (Figura 5.1c). O
método hibrido consegue preservar melhor detalhes do contorno, rejeitando estruturas
similares ndo pertencentes a roda de 8 dentes (Figura 5.1d), distinguindo 0os mesmos em
altura e largura.

Ainda para a roda de 8 dentes, alterando-se para a condi¢do de menor contraste
objeto-plano de fundo (30:53), a Figura 5.2 mostra que a segmentacdo Ss, foi
comprometida, indicando como tumor quase a totalidade da ROI (Figura 5.2b). Com
isso, o método hibrido também ndo foi capaz de segmentar adequadamente o objeto
(Figura 5.2d), pois, devido a extrapolag@o de Ss,, seu marcador interno (interse¢@o entre

Saq € Sun) foi totalmente representado por Smp. Assim, a Transformada Watershed
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identificou um contorno externo ao contorno real do objeto. Por outro lado, a
segmentacio Sy, pouco se diferenciou daquela para a condi¢do padrao (Figura 5.1c e

Figura 5.2c), isto é, embora ndo conseguindo identificar os detalhes do contorno do

objeto, a forma geral do objeto foi preservada.

Figura 5.1: Imagem simulada na configuracdo padrio (contraste objeto-plano
de fundo 10:53 e percentual de poténcia de ruido no plano de fundo e no objeto 40% e
10%, respectivamente) com contorno sobreposto em branco (a) roda com 8 dentes, (b)

segmentada por Aa, (c) segmentada por Hh e (d) segmentada pelo método hibrido.
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Figura 5.2: Imagem simulada na condicdo de contraste objeto-plano de fundo
30:53 (percentual de poténcia de ruido no plano de fundo e no objeto, 40% e 10%,
respectivamente). Contorno sobreposto em branco (a) roda com 8 dentes, (b)

segmentada por Aa, (c) segmentada por Hh e (d) segmentada pelo método hibrido.

Para a roda com 16 dentes (Figura 5.3a), observa-se 0 mesmo comportamento
das técnicas Aa, Hh e método hibrido daquele da roda com 8 dentes. O contorno
determinado pela segmentacdo de cada técnica, bem como o do préprio objeto, estd
destacado em branco. O método hibrido (Figura 5.3d) e a técnica Aa (Figura 5.3b) sdo
capazes de identificar todos os 16 dentes do contorno € mesmo suas variagdes em altura
e largura. Por outro lado, a técnica Hh (Figura 5.3c) ndo consegue acompanhar as
irregularidades mimetizadas pela roda dentada: em altura e largura para os dentes mais
baixos e em largura para os dentes mais altos. Contudo, esta técnica e o método hibrido
s@o capazes de restringir sua segmentagdo a area do objeto, enquanto a segmentacao Su,
agrega regides proximas ao mesmo.

Ainda para a roda de 16 dentes, a Figura 5.4 mostra que variar o contraste
objeto-plano de fundo para sua menor condicdo (30:53) resulta em comportamento
similar aquele da roda de 8 dentes. Nesta condi¢do de contraste, a técnica Hh também
apresenta limitacdo em identificar os dentes, embora consiga restringir a segmentacao a

area do objeto. A técnica Aa segmenta a quase totalidade da ROI, pois como mostrado
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na Figura 5.4b a linha branca ndo acompanha o contorno do objeto simulado, mas sim
encontra-se restrita a parte inferior direita da ROI. Obviamente, esta limitacdo de Aa
tende a comprometer a segmentagdo do método hibrido (Figura 5.4d), que mesmo assim

acompanha melhor a morfologia do objeto simulado.

Figura 5.3: Imagem simulada na configuracdo padrio (contraste objeto-plano
de fundo 10:53 e percentual de poténcia de ruido no plano de fundo e no objeto 40% e
10%, respectivamente) com contorno sobreposto em branco (a) roda com 16 dentes, (b)

segmentada por Aa, (c) segmentada por Hh e (d) segmentada pelo método hibrido.
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Figura 5.4: Imagem simulada na condicdo de contraste objeto-plano de fundo
30:53 (percentual de poténcia de ruido no plano de fundo e no objeto, 40% e 10%,
respectivamente). Contorno sobreposto em branco (a) roda com 16 dentes, (b)

segmentada por Aa, (c) segmentada por Hh e (d) segmentada pelo método hibrido.

Conforme descrito na Secdo 4.4, os parametros RS, nrv e dmed foram
estimados para diferentes formas, tamanho, poténcia de ruido e contraste do objeto
simulado. Mantendo-se todas condi¢des de simulacdo exceto uma, esta foi repetida 10
vezes de modo a minimizar a interferéncia do ruido. Assim, as Tabela 5.1 e Tabela 5.2
mostram, respectivamente, os valores médios e respectivos desvios-padrao de RS. Os
valores médios de RS (Tabela 5.1) variam de 78,5% a 99,1% (ambos para o método
hibrido e indicados em negrito), exceto para Aa, quando da simula¢do de menor
contraste objeto-plano de fundo, isto é, 30:53 (RS =20,1%, indicado em negrito
sublinhado). O desvio-padrido de RS (Tabela 5.2) encontra-se entre 0,2% (Hh e método
hibrido) e 4,4% (Aa), indicados em negrito, sendo sempre menor que 2,2% para Hh e
menor que 3,7% para o método hibrido (as duas condicdes para contraste 30:53). No
que concerne a este pardmetro de avaliacdo, o pior desempenho de todas as técnicas

ocorreu para o menor contraste (30:53).
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Tabela 5.1: Valores médios do parametro RS em (%)

Forma Raio (pixels) Poténcia do Contraste

Técnica ruido (%)

Q R8 R16 25 35 45 10 20 30 10:53 20:53 30:53

Aa 948 93,5 92,5 90,0 939 94,8 93,3 929 92,6 934 835 20,1
Hh 93,5 91,3 90,0 86,9 91,4 93,6 91,0 91,2 91,0 91,1 89,6 843
Hibrido 99,1 96,0 93,1 93,0 96,1 96,9 958 95,6 953 959 92,6 78,5

Tabela 5.2: Desvios-padrao do parametro RS em (%)

Forma Raio (pixels) Poténcia do

, Contraste
Técnica ruido (%)

Q R8 RI16 25 35 45 10 20 30 10:53 20:53 30:53

Aa 13 1,2 07 23 1,1 08 1,5 14 18 0,8 4,4 0,5
Hh 06 04 02 04 06 04 07 03 06 03 0.8 2,2
Hibrido 0,2 05 09 16 14 10 10 04 20 05 2,6 3,7

Os valores médios de nrv (Tabela 5.3) 0,9% e 27,5% (ambos para o método
hibrido, indicados em negrito), exceto para Aa, na simulacio com menor contraste
(nrv = 396,6%, indicado em negrito sublinhado). O desvio-padrdo de nrv (Tabela 5.4)
varia de 0,2% a 12,7% (para método hibrido e Aa, respectivamente, indicados em
negrito), sendo sempre menor que 3,1% para Hh e menor que 5,8% para o método
hibrido (estas duas condi¢des ocorrem para contraste 30:53). Com base neste pardmetro
de avaliacdo, o pior desempenho de todas as técnicas também ocorreu para o menor

contraste (30:53).

Tabela 5.3: Valores médios do pardmetro nrv em (%)

Forma Raio (pixels) Poténcia do Contraste

Técnica ruido (%)

Q R8 RI6 25 35 45 10 20 30 10:53 20:53 30:53

Aa 56 69 82 11,2 65 55 72 7,7 81 70 20,1 396,6
Hh 69 93 108 145 93 67 96 95 97 95 114 18,6
Hibrido 0,9 42 74 75 4,1 32 43 46 49 43 80 27,5

43



Tabela 5.4: Desvios-padrdo do parametro nrv em (%)

Forma Raio (pixels) Poténcia do

, Contraste
Técnica ruido (%)

Q R8 RI6 25 35 45 10 20 30 10:53 20:53 30:53

Aa 5 14 08 29 13 09 16 16 21 09 65 127
Hh 06 05 03 05 07 04 08 04 07 04 Lo 3.1
Hibrido 0,2 05 1,1 18 04 1,1 10 05 22 06 31 5,8

Os valores médios de dmed (Tabela 5.5) encontram-se entre 0,2 ¢ 4,9 pixels
(para o método hibrido e Aa, respectivamente, indicados em negrito), exceto na
simulagdo com contraste 30:53 para Aa (dmed =26,9 pixels, indicado em negrito
sublinhado). O desvio-padrao de dmed (Tabela 5.6) varia de 0,1 pixels (Hh e método
hibrido) a 3,8 pixels (Aa), indicados em negrito, sendo sempre menor que 0,5 pixels
para Hh e menor que 0,8 pixels para o método hibrido (estas duas condi¢des para
contraste 30:53). Este pardmetro de avaliagdo indicou, novamente, que o pior

desempenho de todas as técnicas ocorre para o menor contraste (30:53).

Tabela 5.5: Valores médios do parametro dmed em pixels

Forma Raio (pixels) Poténcia do

, Contraste
Técnica ruido (%)

Q R8 RI16 25 35 45 10 20 30 10:53 20:53 30:53

Aa 23 19 15 19 18 19 19 18 20 14 49 269
Hh 13 12 13 14 1,3 1,2 1,3 1,3 13 13 1,5 24
Hibrido 0,2 0.6 09 07 06 06 06 07 07 06 L1 3,7

Tabela 5.6: Desvios-padrdao do parametro dmed em pixels

Forma Raio (pixels) POt,e ncia do
Técnica ruido (%)

Q R8 RI6 25 35 45 10 20 30 10:53 20:53 30:53

Contraste

Aa 08 04 02 05 04 03 06 05 06 03 17 38
Hh 01 01 01 o1 01 01 01 01 01 01 01 05
Hibrido 0,1 01 01 02 01 02 01 01 03 01 04 08
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5.2 Segmentaciao de Imagens Reais de US de Mama

Nesta secdo sdo apresentados os resultados referentes a aplicacio das técnicas e
do método hibrido as 200 imagens reais de mama por ultra-som, contendo um tumor
cada uma. A Figura 5.5 exemplifica a segmentacdo resultante da aplicacdo das trés
técnicas em estudo (delineada em vermelho) para tumor com contorno irregular
(marcagdo do especialista em amarelo). A Figura 5.5a mostra a tendéncia da técnica Hh
em suavizar detalhes do contorno, enquanto que as técnicas Aa (Figura 5.5b) e a hibrida
(Figura 5.5¢) preservam as irregularidades. Este comportamento também pode ser
observado nas Figura 5.6 e Figura 5.7; outros exemplos de segmentacio para tumor com
contorno irregular. Por outro lado, a segmentacdo mostrada na Figura 5.8, ROI com
dreas similares ao tumor, indica que regides indevidas foram incorporadas a
segmentacdo ao se utilizar Aa (Figura 5.8b). Contudo, utilizando o método hibrido
preservam-se os detalhes do contorno e rejeitam-se as estruturas externas ao tumor
(Figura 5.8c). Comportamento semelhante pode ser observado nas Figura 5.9 e Figura
5.10, cujas ROI’s possuem tumor com regides similares na vizinhan¢a do mesmo. Estes

resultados confirmam os obtidos em relagdo a imagens simuladas (Figura 5.1).

Figura 5.5: Exemplo de ROI com tumor de contorno irregular (delineado em

amarelo), para a segmentacgao (a) Sgp, (b) Sa, € (c) Hibrido, representadas em vermelho.
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(b)
Figura 5.6: Exemplo de ROI com tumor de contorno irregular (delineado em

amarelo), para a segmentacio (a) Sus, (b) Sa, € (c) Hibrido, representadas em vermelho.

(b)
Figura 5.7: Exemplo de ROI com tumor de contorno irregular (delineado em

amarelo), para a segmentacio (a) Sun, (b) Sa, € (c) Hibrido, representadas em vermelho.

Figura 5.8: Exemplo de ROI com tumor de contorno irregular (delineado em
amarelo), para a segmentagao (a) Sup, (b) Sa. € (c) Hibrido, representadas em vermelho.
Em (b), areas vizinhas ao tumor foram incluidas no delineamento do mesmo, enquanto

que em (a) e (c) as irregularidades do tumor ndo foram identificadas.
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(b)

Figura 5.9: Exemplo de ROI com tumor de contorno regular (delineado em
amarelo), para a segmentacao (a) Sgy, (b) Sa, € (c) Hibrido, representadas em vermelho.
Em (b), dreas vizinhas ao tumor foram incluidas no delineamento do mesmo, enquanto

que em (a) e (c) as irregularidades do tumor ndo foram identificadas.

Figura 5.10: Exemplo de ROI com tumor de contorno regular (delineado em
amarelo), para a segmentacao (a) Sgy, (b) Sa, € (c) Hibrido, representadas em vermelho.
Em (b), dreas vizinhas ao tumor foram incluidas no delineamento do mesmo, enquanto

que em (a) e (c) as irregularidades do tumor ndo foram identificadas.

O método hibrido apresentou limitagdes para tumores grandes e/ou
heterogéneos (Figura 5.11c e Figura 5.12c), nf@o conseguindo segmenta-los
adequadamente. Porém, como pode-se observar pelas Figura 5.11a, Figura 5.11b, Figura
5.12a e Figura 5.12b, isto ocorreu devido a falhas na segmentacdo das técnicas Hh

(Figura 5.11a e Figura 5.12a) e Aa (Figura 5.11b e Figura 5.12b).
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Figura 5.11: Limitacdes do método hibrido: Tumor grande (em amarelo). ROI

com falhas de segmentacao (a) Sg;, (b) Sa, € (c) Hibrido sobrepostas, em vermelho.

-
B~ P
(b)

Figura 5.12: Limita¢des do método hibrido: Tumor grande e heterogéneo (em

amarelo). ROI com falhas de segmentagao (a) Sgp, (b) Sa, € (c) Hibrido sobrepostas, em

vermelho.

Na andlise dos parametros de similaridade, determinou-se o percentual das
imagens em estudo com RS maior que um dado limiar. Variando este limiar na faixa de
interesse do pardmetro, obteve-se a curva desejada. Para nrv e dmed procedeu-se de
modo similar, porém para o percentual de imagens menor que um dado limiar. Assim, a
Figura 5.13 indica que o método hibrido tem desempenho superior as técnicas Aa e Hh,
pois resulta em curvas de RS (Figura 5.13a), nrv (Figura 5.13b) e dmed (Figura 5.13c)
com percentual de imagens concordantes maiores que aquelas resultantes da aplicacio
de Aa e Hh.

Este comportamento foi confirmado estatisticamente utilizando-se testes-t
pareados com o = 0,05, sendo a hip6tese alternativa (H;) ndo haver igualdade entre os

valores médios m; e m; para o pardmetro avaliado, conforme indicado na Tabela 5.7. A
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hipétese nula (Hop) de igualdade dos valores médios m; e my foi rejeitada para todos os

Casos.

0,05)

Tabela 5.7: Valor-p para testes-t pareados (ot

dmed
H1: mi >mp

nry

H1: mi>mp

RS
H1: mi <mjp

2

écnica

T

1)

2

ecnica

T

Hh p < 0,002 p < 0,0002 p < 0,001

Aa

p < 0,0001 p < 0,0001

p < 0,0001

Hibrido

Aa

0,042

p:

p <0,002 p < 0,008
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Figura 5.13: Curvas de percentual de imagens concordantes para (a) RS, (b) nrv

e (¢) dmed.
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6 DISCUSSAO

Nas imagens de mama por ultra-som (US), tumores malignos costumam
apresentar irregularidades em seu contorno devido a infiltracdo em tecidos adjacentes,
caracterizados por espiculacdes, margens anguladas e irregulares (CHOU et al., 2001).
Logo, a etapa de segmentacdo dessas estruturas em sistemas CAD deve ser capaz de
identifica-las e de preservar suas caracteristicas morfologicas, pois a andlise (ou
diagndstico) da estrutura depende da correta determinagdo de sua forma, tamanho e
contorno.

O método proposto neste trabalho e as técnicas que o compuseram
(ALVARENGA et al., 2003; HORSCH et al., 2001) foram aplicados a 200 imagens
ultra-sonogréficas de mama, das quais 126 possuiam tumor com contorno regular e 74
com contorno irregular. Foram aplicadas também a imagens simuladas, conforme
descrito na Secdo 4.2. Este método combinou aplica¢do de Operadores Morfoldgicos no
pré-processamento da imagem com a delimitagdo do seu dominio de busca por uma
funcdo Gaussiana bidimensional e a Transformada Watershed, com vistas a identificar o
contorno dos tumores, preservando suas caracteristicas morfolégicas sem agregar
estruturas indevidas na segmentacao.

A avaliagdo de desempenho foi efetuada comparando a segmentacdo obtida
com a marcacdo de especialista a partir de trés pardmetros de similaridade, selecionados
da literatura, descritos na Secdo 4.4. Com base nestes parametros, o contorno
identificado pelo método hibrido se mostrou adequado comparado aquele delineado por

especialista.

6.1 Imagens simuladas

As técnicas Aa, Hh e o método hibrido apresentaram pouca variagdo
intra-técnica quanto a forma, raio do objeto, poténcia de ruido e nivel de cinza do
mesmo, exceto para a condicio de menor contraste objeto-plano de fundo (30:53).
Nota-se, pela Tabela 5.1, Tabela 5.3 e Tabela 5.5, que os valores médios de RS, nrv e
dmed para o método hibrido ficaram mais proximos aos valores ideais destes parametros
(1, 0 e 0, respectivamente), indicando desempenho superior aos das técnicas Aa e Hh.

Cabe ressaltar uma caracteristica interessante apresentada pelas trés técnicas: houve
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pouca variagdo intra-técnica nos trés parametros para as tré€s condi¢des de poténcia de
ruido no objeto. O ruido é responsavel por corromper o contorno do objeto, que dificulta
a identificacdo do mesmo, principalmente na presenca de irregularidades (roda dentada).
Isto mostra que estas técnicas possuem boa rejei¢do a ruido.

Observa-se pela Figura 5.1d e pela Figura 5.3d (respectivamente, simulacdo da
roda com 8 e 16 dentes na configurac@o padrdo) que o método hibrido representou mais
fielmente o contorno do objeto, conseguindo discriminar os dentes em altura e largura,
assim como a técnica Aa (Figura 5.1b e Figura 5.3b). Isto ocorre devido a aplicacdo de
Operadores Morfolégicos (OM) por reconstru¢do na etapa de pré-processamento da
imagem destas duas técnicas. Estes OM atenuam o speckle, removendo picos e
tampando vales da imagem. Entretanto, por utilizarem a imagem original como mdscara
em seu algoritmo de reconstrucdo, sdo capazes de restaurar a forma das estruturas
nao-removidas da imagem. A Figura 5.1c e a Figura 5.3c ilustram a tendéncia da técnica
Hh em suavizar o contorno, devido a aplicacdo de filtro mediana bidimensional no
pré-processamento da imagem, dificultando a identificacdo dos dentes, principalmente
os mais baixos. Contudo, a utilizagcdo da fun¢do delimitadora (Gaussiana bidimensional
concéntrica ao objeto) auxilia a rejeicdo de estruturas indevidas na vizinhanga do objeto
simulado (Figura 5.1c e Figura 5.3c). O método hibrido também possui este
comportamento, devido ao emprego do marcador externo na Transformada Watershed
(contorno da dilatacdo da segmentacdo Su;), enquanto a técnica Aa agrega pequenas
regides proximas ao objeto, mas que nio pertencem ao mesmo.

No que concerne a RS e nrv, a técnica Aa resultou em desempenho superior a
técnica Hh, exceto para variacdes de contraste entre o plano de fundo e o objeto, mesmo
agregando pequenas areas a segmentacdo. Esta agregacdo tem maior efeito no
parametro dmed e, neste caso, a técnica Hh, cuja segmentacdo apresenta um contorno
suave porém mais préoximo ao contorno real do objeto, mostrou desempenho superior a
técnica Aa.

O contraste entre o plano de fundo e o objeto foi a varidvel que mais deteriorou
o desempenho das trés técnicas, principalmente da técnica Aa e do método hibrido
(Figura 5.2b e Figura 5.2d). Por exemplo, o pardmetro RS da técnica Aa variou de
93,4% a 20,1% para o maior contraste e menor contraste, respectivamente, 10:53 e
30:53, enquanto o método hibrido variou de 95,9% a 78,5% para as mesmas condicdes
de simulagdo. Este efeito ocorre porque, ao diminuir o contraste entre plano de fundo e

objeto, a técnica Aa tende a agrupar estes niveis em uma mesma regido modal na fase
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de reducdo de niveis de cinza. Como a segmentacgéo desta técnica influencia o marcador
interno utilizado na Transformada Watershed pelo método hibrido, este também teve
seu desempenho comprometido (Tabela 5.1, Tabela 5.3 e Tabela 5.5). A técnica Hh se
mostrou mais robusta a alteracdes desta varidvel: RS entre 84%e 91% (Tabela 5.1), nrv

entre 10% e 19% (Tabela 5.3), dmed entre 1,3 e 2,4 pixels (Tabela 5.5).

6.2 Banco de imagens reais de US

A técnica Aa foi capaz de segmentar os tumores preservando detalhes do
contorno (Figura 5.5b, Figura 5.6b e Figura 5.7b), caracteristica importante na
classificacdo quanto a malignidade (CHOU et al., 2001). Este resultado indica que a
utilizacdo de OM por reconstrugdo no processamento da imagem contribui para a
adequada segmentacdo de irregularidades do tumor. Contudo, por poder agregar
indevidamente outras regides da imagem (Figura 5.8b, Figura 5.9b e Figura 5.10b), essa
técnica apresentou o pior desempenho quando comparada a técnica Hh e ao método
hibrido.

A segmentacdo por Hh identificou regido similar aos tumores, porém, o
contorno foi suavizado devido a aplicacdo do filtro mediana (Figura 5.5a, Figura 5.6a e
Figura 5.7a). Entretanto, a multiplicacio de uma gaussiana concéntrica ao tumor
diminuiu a possibilidade de outras regides da imagem serem incorretamente
segmentadas (HORSCH et al., 2001). Logo, mesmo sem os detalhes do contorno, esta
técnica apresentou desempenho superior em relacdo a Aa (Figura 5.13, RS maiores e nrv
e dmed menores, e Tabela 5.7).

Por outro lado, a segmentacdo do método hibrido proposto foi capaz de
preservar detalhes do contorno (Figura 5.5c, Figura 5.6¢c e Figura 5.7c) sem agregar
regides similares ndo pertencentes ao tumor (Figura 5.8c, Figura 5.9¢ e Figura 5.10c). O
desempenho deste método foi superior a Aa e Hh para todos os parametros. Assim, por
exemplo, para RS = 0,5, cerca de 91% dos tumores foram corretamente segmentados ao
se usar o método hibrido (Figura 5.13a), enquanto que para Aa e Hh, esse percentual é
cerca de 83% e 77%, respectivamente. Tal constatagido concorda com (HORSCH et al.,
2001).

Além disso, o método hibrido apresentou 77% das segmentacdes com

dmed < 5 pixels, indicando concordéncia entre o contorno segmentado e o delineado por
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especialista. Os percentuais foram menores para Aa (56%) e Hh (66%). A superioridade
do método hibrido também foi constatada para nrv: 70% das segmentacdes com
nrv < 0,4 (57% para Aa e 61% para Hh).

Os testes estatisticos (Tabela 5.7) demonstraram existir diferenga significativa
entre as trés técnicas (Aa, Hh e o método hibrido), confirmando o comportamento das
curvas apresentadas na Figura 5.13.

Contudo, o método hibrido mostrou limitacdes para segmentar tumores
grandes, com contorno proximo ou extrapolando a borda da imagem, e/ou heterogéneos
(Figura 5.11c e Figura 5.12c). Este comportamento pode ser atribuido a ineficiéncia que
as técnicas Aa e Hh demonstraram para segmentar estes tipos de tumores. Como mostra
a Figura 5.11a, a dimens@o deste tumor prejudica a adequada estimativa dos
desvios-padrdo utilizados na funcdo Gaussiana, por possibilitar a ocorréncia de
transicdes mais elevadas dentro do tumor do aquelas referentes ao contorno do mesmo,
atribuindo valores menores aos desvios-padrao e acarretando no estreitamento da funcéo
delimitadora.

A dificuldade em homogeneizar estruturas heterogéneas com esta dimensdo
também contribuiu para a ineficiéncia das técnicas (Figura 5.11b, Figura 5.12a e Figura
5.12b). Além do efeito novamente observado na técnica Hh, a técnica Aa também néo
conseguiu identificar adequadamente o contorno destes tipos de tumores. Isto ocorre
pois a heterogeneidade presente no tumor dificulta a incorporagéo destes pixels em uma
mesma regido modal na fase de reducdo de niveis de cinza, fazendo com que sejam
interpretados como ndo-pertencentes ao tumor. Entretanto, em um sistema CAD, estes
casos poderiam ser tratados, possibilitando ao usudrio/especialista marcar manualmente
os limites do contorno do tumor.

Virias técnicas de segmentacdo sdo aplicadas a imagens médicas, contudo,
estas apresentam desempenhos diferentes, dependendo do tipo de imagem e estrutura
em andlise (AZEVEDO-MARQUES, 2001; PHAM et al., 2000).

CHEN et al. (2000) utilizaram um modelo early vision para pré-processar a
imagem e um MCA para identificar o contorno de tumores. Sua técnica
semi-automadtica (o contorno inicial era demarcado por especialista) foi aplicada a 23
imagens ultra-sonogréficas de figado e o valor médio obtido para dmed foi de 1,2 pixels
com desvio de 0,6. O método hibrido teve como valor médio de dmed 4,3 pixels com
desvio de 3. Embora apresentando pior desempenho quanto a este pardmetro, o método

proposto neste trabalho foi aplicado a 200 imagens ultra-sonograficas de mama (tipo
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diferente de imagens e em quantidade superior), e o valor obtido indica bom
desempenho do método hibrido.

A técnica automdtica de MADABHUSHI et al. (2003) utilizou regras
empiricas de deteccdo de tumores, além do crescimento de regides para fornecer um
“inicializacdo” ao MCA. Esta técnica obteve média de drea FP e drea FN,
respectivamente, igual a 20,9% e 24,9%, quando comparadas a marcagio de um
especialista, para um total de 21 imagens de mama. Por suas definicdes (Equagdes (2.2)
e (2.3)), estes parametros somados equivalem ao nrv, cuja média para o método hibrido
foi 34,9%. Embora a técnica de MADABHUSHI et al. (2003) seja automatica, isto €,
tende a desempenho inferior, esta foi aplicada a uma quantidade reduzida de imagens,
mostrando a adequada segmentag¢do do método hibrido.

HUANG et al. (2004) desenvolveram uma técnica automdtica para
segmentacio de tumores em imagens ultra-sonograficas de mama, baseada na aplicagdo
de RNA e da Transformada Watershed. O parametro de similaridade utilizado neste
trabalho foi a area “casada” (Equacgfo (2.5)), que por sua defini¢do € igual a 1-nrv;
estimada para as 20 imagens utilizadas. Seu valor médio foi 94,7%, indicando boa
concordancia entre a segmentagdo da técnica e a marcagdo do especialista. Com base
neste pardmetro, o0 método hibrido apresentou desempenho inferior (drea “casada” igual
a 65,1%). Entretanto, esta diferenca pode ser atribuida a diferenca dos bancos de
imagens, bem como a quantidade de imagens utilizadas para a avaliacio da técnica.

A comparacgdo entre o método hibrido e outras técnicas descritas na literatura
fica comprometida, devido a diferentes tipos e quantidade de imagens, bem como pela
técnica ser automdtica ou semi-automdtica. Contudo, o método hibrido parece ter

desempenho equivalente a estas técnicas.
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7 CONCLUSAO

Um método semi-automético de segmentacdo de imagens ultra-sonogréficas de
mama ¢é proposto neste trabalho. Tal método, aqui denominado hibrido, combina a
aplicacdo de Operadores Morfoldgicos para o pré-processamento da imagem, com uma
funcdo delimitadora de dominio de busca do contorno de tumores, técnicas ja
estabelecidas na literatura por ALVARENGA et al. (2003) e HORSCH et al. (2001),
aqui denotadas por Aa e Hh, respectivamente. Salienta-se, ainda, que o método proposto
emprega a Transformada Watershed para determinar o contorno de tumores, auxiliada
por marcadores definidos a partir da segmentagao realizadas com Aa e Hh.

Além de aplicados a imagens de US de mama, os métodos hibrido, Aa e Hh
foram estudados utilizando-se imagens simuladas. Nestas, os objetos simulados foram o
quadrado e rodas com 8 e 16 dentes (mimetiza¢do de irregularidades no contorno do
objeto geométrico), para os quais variou-se o raio e o percentual de poténcia de ruido do
objeto, bem como o contraste objeto-plano de fundo e as dimensdes dos dentes. O
método hibrido resultou em identificagdo mais adequada destes e, conseqiientemente,
em desempenho superior as técnicas Aa e Hh, com base nos indicadores: razdo de
superposi¢do (RS), valor médio quadratico residual normalizado (nrv) e distdncia média
entre contornos (dmed), exceto na condicdo de menor contraste. Nesta condi¢do de
simulagdo, a técnica Hh apresentou melhor desempenho, pois, a segmentagdo com Aa e,
portanto, com o método hibrido, mostrou-se mais dependente do baixo contraste
objeto-plano de fundo.

Para o banco de imagens, a aplicacio da técnica hibrida resultou em
desempenho superior as técnicas Aa e Hh, com base nos pardmetros de similaridade:
RS >0,5 para 91%, nrv<0,4 para 70% e dmed <5 pixels para 77% dos tumores
segmentados, mostrando boa concordancia entre a regido segmentada e o tumor
delineado por especialista. Seu desempenho parece equivalente a outras técnicas de
segmentacio (automaticas ou semi-automadticas) descritas na literatura. Entretanto, cabe
ressaltar que o método proposto conseguiu preservar detalhes do contorno do tumor,
atributo importante para o diagnéstico de malignidade. Além disso, foi capaz de reduzir
a agregacdo de estruturas indevidas a segmentacdo, contornado as limitagdes das

técnicas Aa e Hh. Este método também pode ser aplicado a outras estruturas relevantes
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em imagens de mama por US, como lesdes, cistos e codgulos, desde que possuam as
mesmas caracteristicas de contraste e textura dos tumores apresentados neste trabalho.
Para trabalhos futuros, sugere-se o delineamento do contorno dos tumores por
mais dois especialistas, visando a avaliacdo do método para variagdes inter-observador.
Como este procedimento de marcacdo pode ser de dificil viabilidade, o
desenvolvimento de phantoms fisicos ou computacionais, que representem de forma
mais fiel imagens ultra-sonograficas de mama e nos quais a estrutura de interesse seja

conhecida, também € uma alternativa possivel.
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