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Sistemas de imagens digitais vém sendo cada vez mais aplicados na area da
salde. Os hibridos PET/CT e PET/MRI vém ganhando destaque por juntarem, em
uma Unica imagem, a informacdo funcional e a anatdbmica permitindo uma melhor
localizacdo e avaliacdo das lesdes. A avaliacdo das imagens dos sistemas PET e
PET/CT e feita pelo parametro semiquantitativo Standardized Uptake Value (SUV),
mais especificamente, pelo valor SUV maximo (SUV ). Ja 0 valor médio (SUV meq)
tem sido negligenciado por falta de consenso na definicdo da area da lesdo. O
objetivo deste trabalho é desenvolver um método de processamento de imagens para
segmentar as lesdes, calcular e avaliar 0 SUVpmeg em imagens PET/CT. A
segmentacdo foi baseada em Morfologia Matemaética e Regido Crescente. Foram
processadas imagens de 18 lesdes. Os resultados indicam que para a maioria das
lesbes (12), os valores de SUVmax € SUVeq €Stdo N0 mesmo corte. Entretanto, em 6
casos, estdo em cortes diferentes. Este fato é original e merece ser estudado com

cautela para saber se ha valor para diagndstico e acompanhamento de tais lesGes.
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Digital image systems have been increasingly used in the health. Among
them, PET/CT and PET/MRI hybrid systems are standing out for their advantage of
put together, in a single image, anatomical and functional information, thus allowing
a better location and assessment of lesions. The image assessments from PET and
PET/CT hybrid system use the semi-quantitative parameter SUV, more specifically
the SUV maximum value (SUVna). On the other side the SUV medium value
(SUVnmeq) has been neglected since there is no consensus about lesion area definition.
The main objective of the present study is to develop an image processing method to
segment lesions and estimate and evaluate the SUVpe in PET/CT images. The
segmentation is based on Mathematical Morphology and Region Growing methods.
Eighteen lesions were processed and the results indicate that for most of the lesions
(12) in which SUVax € SUVeq Values belong to the same image. On the other side,
for 6 lesions they are in different images. This fact is original and deserves to be more

explored to see its potential use to diagnosis and follow up of such lesions.
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longo de uma das lesdes do Paciente 3. Junto a eles o grafico do comportamento da
Concentracdo de Atividade Maxima dentro da ROl obtida utilizando o software
especializado Osirix. No eixo vertical as concentracbes em MBqgl/ml e no eixo
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CAPITULO |

INTRODUCAO

Sistemas de imagens digitais vém sendo cada vez mais aplicados na area da
salde com vistas a auxiliar o profissional no diagnéstico médico. Portanto, investigar
novos metodos de processamento de imagens médicas torna-se cada vez mais
importante, ndo apenas para a melhoria da qualidade da imagem, mas principalmente
para a extracdo de parametros que quantifiguem os achados (DESERNO, 2011).

Dentre os sistemas de imagem mais utilizados na medicina estdo os de
ultrassom, ressonancia magnética (MRI), raios X, tomografia computadorizada (CT),
tomografia computadorizada por emissdo de foton Unico (SPECT), tomografia por
emissdo de positrons (PET), os hibridos PET/CT e PET/MRI (DESERNO, 2011). O
aumento de tratamentos clinicos para as lesdes tumorais, a tendéncia de personalizar as
terapias oncoldgicas e a importancia do monitoramento das terapias tém motivado o
desenvolvimento de novos sistemas de imagem (KUMAR et al, 2010) (Tian et al,
2014). Os novos sistemas, conhecidos como sistemas hibridos, vém ganhando destaque
pela sua capacidade de associar, em uma Unica imagem, a informacao funcional com a
anatdbmica, permitindo assim uma melhor localizagdo e avaliagdo das lesdes
(DOMINIQUE e ORA, 2010).

Uma das etapas fundamentais no processamento de imagens médicas € a
segmentacdo, a qual, segundo HABID (2006), é quase sempre considerada como um
problema muito complexo devido tanto ao volume dos dados quanto a diversidade de
tecidos presentes na imagem. Este problema pode ser ainda mais complicado
dependendo da modalidade de geracdo da imagem, desta ser de baixo contraste, assim

como da presenca de ruido ou de artefatos; tais como sobrecorrecdo da atenuacao e



movimento respiratorio (PETTINATO et al, 2006). Estes poderiam causar prejuizo na
delimitacdo dos limites das estruturas anatdbmicas. Assim, o principal desafio do
processo de segmentacao € extrair o contorno dos 6rgaos, lesdes ou regides de interesse
da imagem. Devido a diversidade de sistema de imagens disponiveis, ndo existe um
método Unico de segmentacdo (SAURABH, 2010).

As imagens PET junto ao 2-deoxy-2-F*3-fluoro-D-glucose (**F-FDG) tém sido
amplamente utilizadas na pratica clinica para a avaliacdo de lesbes tumorais por
fornecer uma imagem associada ao metabolismo celular das lesGes que permite assim
avaliar o grau de malignidade dos tumores (KIM et al, 1994). Visto que esta tecnologia
tém baixo detalhamento anatdmico, o equipamento hibrido PET/CT foi introduzido e
gradualmente reconhecido como valido para avaliar as lesdes tumorais desde o final dos
anos 1990 (BEYER, 2000), (HILLNER, 2008a), (HILLNER, 2008b).

O Standardized Uptake Value (SUV) é o valor semiquantitivo utilizado para
avaliar imagens oncoldgicas de PET e PET/CT (HAMILL, 2013). Para a obtencao deste
parametro deve-se realizar uma normalizacdo através de alguns parametros (peso, massa
magra) os quais irdo determinar diferentes tipos de SUV: body weight (SUVgw), lean
body weight (SUV| gw), scaled body surface area (SUVgsa) blood glucose level
(SUVgLu) e tumour size (SUVtsize) (MENDA et al, 2001),

Outra subdivisdo do SUV € associada a atividade de material radioativo
administrado a ser utilizada. Para a analise e avaliacdo da evolucdo das lesdes tumorais,
0 SUV méaximo (SUVvax) é 0 mais utilizado (KUMAR et al, 2010) (RAHBAR et al,
2012) (HOSHI et al, 2014). Este valor estd associado & maxima atividade dentro da
lesdo, portanto, conhecé-lo permite avaliar a resposta aos tratamentos aplicados

(KUMAR et al, 2010).



Assim como 0 SUV . € associado a atividade méaxima dentro da leséo, existe o
SUVmes (SUV médio) que é associado a atividade média dentro da lesdo. Este
parametro ndo € utilizado na préatica clinica pelo fato que a imagem PET ndo tem
detalhamento anatdmico para ter uma delimitacdo correta da lesdo. Com o sistema
hibrido PET/CT, tém-se uma melhor localizagdo anatdmica das lesdes e assim poder-se-
ia delimita-las com maior exatiddo (KRAMER et al, 2008).

Portanto, este trabalho ira estudar o comportamento destes dois parametros
SUVmax € SUVneq a0 longo da lesdo com o intuito de avaliar a sua possivel utilizagdo
como método complementar e de auxilio no diagnostico por parte do profissional. Além
disso, utilizar-se-4 a vantagem do detalhamento anatdbmico da imagem CT junto ao
mapeamento metabdlico fornecido pela imagem PET para delimitar a lesdo de forma

automatica.

1.1 Objetivo
Avaliar o comportamento do SUVmax € SUVmeq ,em cada corte tomografico e a
longo da les&o nas imagens PET/CT, baseando-se na segmentacdo das imagens CT.
Os objetivos especificos sdo:
e Desenvolver e validar método de segmentagdo das imagens CT a partir de
imagens PET/CT de phantom.
e Segmentar imagens reais de PET/CT.

e Estimar e avaliar o valor do SUV médio e comparé-lo ao padréo atual.



CAPITULO I

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os principios de geracdo das imagens PET e
CT separadamente, assim como as vantagens da fuséo das duas tecnologias num mesmo
equipamento. Além disso, uma breve descri¢cdo do Standardized Uptake Value e dos

métodos de segmentacdo utilizados neste trabalho serdo feitas.

I1.1 Tomografia por Emissdo de Positrons (PET)

A tomografia por emissdo de pésitrons (PET) é um dos métodos de imagem que
tem aplicacGes em muitas areas da medicina, tais como oncologia, cardiologia e
neurologia, nas quais o PET tem sido considerado superior a outros métodos. Esta é
uma técnica de diagndstico ndo-invasiva que permite obter uma imagem funcional in
vivo do metabolismo celular, baseando-se na distribuigdo de radiofarmacos emissores de
positrons (BAILEY et al, 2005). O problema principal deste tipo de imagem é o
detalhamento anatémico ser insuficiente (DOMINIQUE e ORA, 2010).

O elemento fundamental para o éxito das imagens de medicina nuclear é a
selecdo adequada do radiofdrmaco - composto por um isétopo radiativo ligado as
moléculas de um farmaco, o qual é especifico para o 6rgdo ou tecido em estudo. O
radioisotopo deve ser relativamente facil de ser produzido, ser simples para se ligar ao
farmaco, ter uma meia vida suficientemente longa para sua manipulagdo e curta o
suficiente para ndo permanecer por muito tempo no corpo dos pacientes (INIEWSKI,
2009). O positron é uma particula semelhante ao elétron, porém carregada
positivamente. Quando emitido por um radiois6topo, percorre uma curta distancia em

um meio fisico (1 a 2 mm), transferindo parte de sua energia cinética. Quando o



positron se combina com um elétron, as massas de ambas as particulas sdo convertidas
em energia, produzindo dois fotons de 511 keV cada. Este processo é denominado
aniquilagdo (conforme ilustrado na Figura 11.1.1) (DOMINIQUE e ORA, 2010).

Exemplos destes radiofarmacos sdo apresentados na Tabela 11.1.1.

Tabela I1.1.1: Radioisétopos mais usados em estudos clinicos e de pesquisa do PET.

Adaptada do (INIEWSKI, 2009)

o Maxima energia  Alcance médio Exemplos de
] Meia vida . . _ .
Is6topo (min) do Pésitron do Pésitron na  aplicacdes clinicas e
min
(MeV) agua (mm) de pesquisa
Cérebro, cancer,
F-18 110 0,24 1 deteccao de
metastase
Fluxo sanguineo,
0-15 2 0,73 1,5 )
ceérebro coracgéo
N-13 10 0,49 1,4 Cérebro, coracgdo
C-11 20 0,39 11 Cérebro
Perfusdo no
Rb-82 1,27 1,4 1,7

Miocardio
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Figura I1.1.1: Principio de operagédo do sistema PET. Processo de aniquilagdo. Adaptado
de (DOMINIQUE e ORA, 2010).

Os dois fotons originados da aniquilagdo percorrem uma mesma trajetoria
(diregdes), mas em sentidos opostos (180° + 0,5°), saindo assim do meio (BAILEY et
al, 2005). A deteccdo destes fotons pode ser feita usando detectores dispostos em
oposic¢do, sendo entdo os pulsos elétricos detectados em cada um deles avaliados quanto
a pertencerem a um mesmo processo de aniquilacdo (modulo de sincronizacdo ou
coincidéncia, Figura 11.1.2). O evento é considerado coincidente caso ocorra
simultaneidade entre os pulsos, ou seja, em termos praticos, se estes se encontram

dentro de uma janela de tempo predeterminada (DESERNO, 2011).



Circuito de Coincidéncia
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Coincidéncia
6-12 ns

Féton de AI&Qq o
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‘Féton de Aniquilacdo
(511 keV)

Figura 11.1.2: Sistema de deteccdo em anel e o médulo de coincidéncia, fundamental
para determinar a localizagcdo da aniquilacdo e reconstruir a imagem no computador.

Adaptada de (DESERNO, 2011).

Conforme descrito por DESERNO (2011), os eventos de colisdo detectados sdo
armazenados no Sinograma, o qual é o conjunto de linhas de projecdo obtidas pelos
detectores em diversos angulos ao redor do objeto em estudo. Essas linhas séo usadas
para reconstruir a imagem através de métodos matematicos sejam analiticos ou
iterativos. Métodos analiticos sdo usados para calcular a distribuicdo do marcador do
radioisétopo a partir das linhas; dentre estes, os algoritmos de retroprojecao e Filtragem
(BF) ou retroprojecédo filtrada (FB) s@o os mais usados por terem menos exigéncias
computacionais em comparacdo com 0s métodos estatisticos como o algoritmo da
Maximizacdo da Expectativa (EM). No entanto, estes métodos analiticos sofrem, na

maioria de vezes, de um artefato conhecido como o artefato raia, que surge pelo



espacamento existente entre o0s detectores. Os métodos iterativos, como EM,
reconstroem a imagem de forma iterativa usando o Sinograma, portanto sdo muitas
vezes mais robustos ao ruido e podem fornecer uma melhor relagdo sinal-ruido (SNR —
Signal to Noise Ratio). Embora os métodos iterativos exijam muito mais carga
computacional, devido a recente melhoria das tecnologias de computacédo, o algoritmo
EM é hoje amplamente utilizado como método principal de reconstrucdo da imagem

PET.

11.2 Tomografia Computadorizada (CT)

A tomografia computadorizada (CT) é uma tecnologia de formacdo de imagens
que se baseia nas propriedades de atenuacdo dos raios X em um meio (SUETENS,
2009), introduzida nos anos 70, para fornecer imagens da densidade tecidual baseando-
se em projecdes. Tais imagens sdo de alta qualidade por terem resolugéo espacial de
cerca de 1 mm e, portanto, fornecem grande quantidade das imagens anatdémicas
adquiridas em aplica¢fes oncolodgicas, ndo so para o diagnostico e estudo da evolugédo
da doenca, mas também para simula¢des usadas para o planejamento de tratamentos de
radiacdo (INIEWSKI, 2009). As imagens CT geralmente tém uma alta sensibilidade
para deteccéo de lesbes, mas pode ter especificidade limitada em algumas aplicacdes, ou
seja, esta tecnologia permite detectar todo tipo de lesfes, mas em algumas aplicacdes a
ocorréncia de falsos-positivos € maior (DOMINIQUE e ORA, 2010).

A radiacdo produzida por um tubo de raios X é atenuada ao atravessar o
paciente, sendo entdo medida por detectores externos localizados em oposicdo a fonte
geradora. A medi¢do de uma Unica transmisséo através do paciente, feita por um Unico
detector em um determinado tempo é denominada raio, e 0 conjunto de raios (feixe) que

atravessam o paciente, estando a fonte em uma dada posicdo, é denominado projecéo



(Figura 11.2.1) (BUSHBERG, 2002). Apds a aquisicdo de uma projecdo, o conjunto
fonte-detector sofre uma rotacdo, sendo entdo adquirida uma nova projecdo. Este
processo € repetido para indmeros angulos, cobrindo 360°, gerando medidas de
atenuacdo de cada raio para todos os angulos. Com base nestas projecdes, o
mapeamento espacial do coeficiente de atenuagdo em cada ponto pode ser achado
usando algoritmos de reconstrucdo baseados na transformada de Radon (SUETENS,

2009).

m WU
(

N \-..__.-’
(a) (b)
———~
77 N

(c) (d)

Figura 11.2.1: Geracdo de uma projecdo com (a) feixe em leque e (b) feixe paralelo. Este
processo é repetido girando o conjunto fonte-detector, cobrindo 360° (c e d). Adaptada

de (SUETENS, 2009).



O sistema utiliza este conjunto de projecdes para reconstruir a imagem digital da
secdo transversal, onde cada pixel (Picture element) representa uma medida do
coeficiente de atenuacdo do elemento volume, ou seja, de um voxel (Figura 11.2.2)
(INIEWSKI, 2009). Em cada linha de projecdo, a intensidade (I) medida pode ser
expressa por (DOMINIQUE e ORA, 2010):

I = I,e ZiXiki (11.2.1)

onde lp é a intensidade inicial a qual é atenuada exponencialmente, sendo p; 0
coeficiente de atenuacgdo efetivo para cada voxel, x; a espessura para cada voxel. O

somatario representa a atenuacao total ao longo da trajetéria de um raio.

Figura 11.2.2: Cada pixel na imagem CT corresponde a um voxel. O voxel tem duas
dimensdes iguais ao pixel no plano da imagem, e a terceira dimensdo representa a

espessura do corte do CT. Adaptada de (BUSHBERG, 2002).

Para representar de forma padronizada os dados e ter adequados niveis de cinza,

os dados sdo geralmente convertidos em nimeros CT e sdo conhecidos como unidades
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Hounsfield (Hounsfield Units) (Figura 11.2.3) (DOMINIQUE e ORA, 2010). Utiliza-se

uma normalizacdo com referéncia ao coeficiente de atenuacdo da dgua (-1000):

numero CT = [M] x1000 (11.2.2)

Hagua

1 J5 | EFE‘%Q@ #, [ ?";E\#Fﬁa
114 Hg [Hg L ULLHM)Q, #é #y| #g #10#11#)25

Y 7 AV
J L 5brglly 5Ly gl gLy e! 2F # 1 8}
(a) (b) (c)

Figura 11.2.3: Imagem original (a). Arranjo de coeficientes de atenuagdo para cada
regido (b). Conversdao do arranjo em numeros CT (c). Adaptada de (DOMINIQUE e

ORA, 2010).

11.3 A Tecnologia Hibrida PET/CT

Embora o PET forneca informacdo fisioldgica (por exemplo, de um tumor), a
imagem resultante € de dificil interpretacdo quanto a correlagcdo anatémica e a baixa
resolucéo espacial que é inerente a tecnologia (DOMINIQUE e ORA, 2010). Por outro
lado, o CT ndo contém informacdo fisioldgica, mas fornece imagens anatdmicas com
maior resolugdo espacial e permite melhor localizagdo das estruturas anatémicas
(HABID, 2006). Assim, a fusdo das imagens PET com CT €, em principio, superior a

quaisquer destas duas tomadas separadamente:

e Maior resolugdo das imagens CT em definicdo anatdbmica combinado

com imagens PET que fornecem imagens fisiolégicas permite diferenciar

11



tumores malignos de tecidos normais na fase inicial do seu metabolismo
de diferenciagéo.

e Minimiza erros de posi¢do, 0s quais se apresentam na fusdo das imagens
tomadas com equipamentos PET e CT separados, por ter um registro

simultaneo das duas imagens (HABID, 2006).

11.4 Standardized Uptake Value (SUV)

O SUV (Standardized Uptake Value), algumas vezes referido como DUR (Dose
Uptake Ratio), é o parametro semiquantitativo universalmente utilizado em praticas
clinicas para a analise de imagens PET (RODRIGUES, 2010). Este parametro
representa a concentracdo de radioatividade por centimetro cubico de tecido, sendo
normalizado em funcdo da atividade injetada (mCi ou MBq) e da massa corporal do
paciente (em kg), como visto na seguinte equacdo (BRYANT et al, 2012). Dependendo
da massa a ser utilizada como normalizador e outros fatores mais a serem considerados,
existem diferentes tipos de SUV, por exemplo: peso corporal (SUVew) (Eq.11.4.1),
massa magra (SUV sw), area da superficie corporal (SUVgsa), nivel de glicose no

sangue (SUVgLy) e tamanho do tumor (SUVsize) (MENDA et al. 2001):

Concentragdo de atividade na ROl ypq /mi)

SUV, = 11.4.1
(kg/mD) Dose Injetadaypy/Peso do Corpoy, ( )
Para o célculo da massa magra é utilizada a seguinte equag&o:
Peso 2
LBWyomen = 1.10xPeso — 128x () (11.4.2)
P 2
LBWyniner = 1.07xPeso — 148x (—o) (11.4.3)
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1.5 Morfologia Matematica

A Morfologia Matemética (MM) trata da forma e da estrutura de um objeto ou
dos arranjos e inter-relacionamento entre as partes do mesmo. Esta técnica foi
introduzida por G. Matheron e J. Serra, a meados dos anos 60, para analisar estruturas
geométricas metalicas e amostras geoldgicas e, posteriormente, foi aplicada por Serra
(1982) em processamento de imagens. A MM tem sido empregada com varias
finalidades, tais como realcar, filtrar, segmentar, esqueletizar as imagens (ZHAO et al,
2005). Além disso, pode ser aplicada visando extrair, de uma imagem, elementos
(regides) de formas especificas (lesbes, p. ex.) pela utilizacdo da transformacdo por uma
outra imagem conhecida, ou seja, consiste em extrair as informacGes relativas a
geometria e a topologia de um conjunto desconhecido (no caso uma imagem) pela
transformacdo realizada por um outro conjunto pré-definido de pixels, denominado
Elemento Estruturante (EE) (ZHAO et al, 2005). As propriedades geométricas e o
tamanho do EE devem ser adaptados aos objetos a serem estudados na imagem
(Soille, 2002).

Os principais operadores morfoldgicos (OP) s&o eroséo e dilatagéo, os quais sdo
utilizados geralmente juntos. Os operadores abertura e fechamento séo (OP) derivados
definidos em termos da eroséo e dilatacéo (Ying-TunG et al, 2005). Os OP podem ser
utilizados em imagens binarias ou imagens em tons de cinza.

A erosdo da imagem f para um dado pixel é definida como o valor minimo da
imagem em uma janela definida pelo Elemento Estruturante B, estando a origem dele na
posicao x (Soille, 2002), ou seja,

[eg(D)](x) = minyeg f(X + b) (11.5.2)
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onde b é um pixel pertencente ao Elemento Estruturante B. Por outro lado, a dilatagéo é

definida como:

[85(D](xX) = maxpep f(x + b) (15.2)

A erosdo é uma transformacdo de reducdo que diminui o valor da escala de
cinza da imagem, enquanto a dilatacdo € uma operacdo de expansao que aumenta o
valor da escala de cinza. A erosao pode ser interpretada como a filtragem do interior da
imagem em estudo, enquanto a dilatacéo filtraria o exterior. A operacdo de abertura € a
erosdo seguida da dilatacdo, que em geral suaviza o contorno da imagem, eliminando
pequenas protuberancias. Em contrapartida, o fechamento € a dilatacdo seguida da
erosdo, que pode preencher buracos e lacunas no contorno de uma imagem (ZHAO et

al, 2005).

11.6 Método de Binarizagdo de Otsu

Técnica que determina o limiar 6timo considerando o histograma da imagem.
Apresenta melhor resposta para imagens cujos histogramas sdo bimodais. O principio
do método € aproximar o histograma da imagem por duas funcGes Gaussianas e
escolher o limiar de forma a minimizar a variancia intraclasses. Cada classe possui suas
préprias caracteristicas (média e desvio padrao).

Considere-se a imagem I, com dimensdes MxN e quantizada em L niveis de

cinza. O primeiro passo é calcular o histograma p da imagem, dado por:

pi = % (11.6.1)

em que n; é a quantidade de pixels da imagem | que possuem o nivel de cinza i, para i =

0,..,L-1e MN=ng+n;+ ... + n_1. Assim se define:

14



L-1

z pi =1, p; =0 (11.6.2)

i=0

Seja k o nivel de cinza que divide o histograma da imagem em duas classes C; e
C,, em que a primeira e a segunda classes compreendem os pixels cujos niveis de cinza
pertencem ao intervalo [0, k] e [k+1, L-1], pode-se definir as probabilidades:

e P, (k) éaprobabilidade do nivel de cinza k ser da classe C1.

e P,(k) éaprobabilidade do nivel de cinza k ser da classe C2.

Como o histograma € aproximado por duas Gaussianas, tém-se as médias

definidas como:

k
1 .
1 k
m,(k) = X0 i;ﬂipi (11.6.4)

Por sua vez, a variancia para cada distribuicao de probabilidade pode ser

determinada como:

k
2 — 1 —
HOES (k);<m1<k) P (11.6.5)
1 L-1
HORS ;H(mzck) ~p)? (11.6.6)

A partir destas se determina a variancia intraclasses em relacdo ao nivel de cinza

8 (k) = 67 (k)P (k) + 85 (k)P, (k) (11.6.7)
Apbs calcular §Z (k) para todos os valores de k, determina-se o limiar 6timo k*
de acordo com:

k*= min 62(k) (11.6.8)

0<ks<L-1
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11.7 Método de Deteccao de Contornos de Sobel
O método de Sobel calcula o gradiente da intensidade da imagem em cada ponto,
fornecendo a direcdo da maior variagdo de um ponto mais claro para outro mais escuro,
assim como o quanto varia nesta direcéo.
Matematicamente, para uma imagem f.) 0 gradiente computado no ponto
(x,y) é definido como o vetor:
of
vi=[on] = lg (11.7.1)
dy.
onde 8fy e 6f, sdo gradientes computados ao longo das direcGes x e y, respectivamente.

A magnitude e a direcdo do vetor gradiente é dada por:

|vf| = \/(Sfx)z +(86,)" = \/(%)2 + (j—;)z (11.7.2)
0= tan~? (?) (11.7.3)

onde o angulo 6 é medido em relacdo ao eixo x.

Na prética, o operador Sobel utiliza duas matrizes 3x3 que sdo convoluidas com
a imagem original para estimar as derivadas, uma na direcdo horizontal (G) e outra na
vertical (Gy).

1 2 1 -1
Gy=[0 0 0 Gy = |-2
1

1
2] (1.7.4)
-1 -2 -1 1
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CAPITULO 111
REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo estd subdivido em duas secOes, na primeira serdo apresentados
artigos que tratam de métodos de segmentacdo aplicados as imagens PET e CT, ou
aplicam métodos usados nesse trabalho. A segunda secdo apresenta sobre estudos que

envolvem o SUV.

111.1) Métodos de Segmentacéo para imagens PET e CT

Neste topico sdo apresentados artigos que descrevam métodos utilizados nesse
trabalho.

Zhao et al. (2005) delimitaram 6rgdos humanos (pulmdes) em imagens CT
utilizando um algoritmo de detec¢do de bordas baseado em morfologia matematica. As
operacdes de abertura e fechamento foram usadas para pré-processar a imagem (filtrar o
ruido). Em seguida, utilizaram as operagdes de abertura e dilatacdo para suavizar a
imagem. Finalmente, para obter a borda da imagem, efetuaram a diferenga entre a
imagem processada e a imagem antes da dilatacdo. Este novo método foi comparado
com outros ja existentes (operador Laplacian of Gaussian, detector de contorno de
Sobel, operacdo gradiente morfologico e 0 método detector de contorno por residuo de
dilatacdo) tendo, os autores, reportado que a metodologia proposta era mais eficiente
para reduzir o ruido das imagens médicas em estudo, bem como em detectar as bordas,
porém ndo informaram a quantidade de imagens usadas. Entretanto os resultados foram
avaliados subjetivamente, sem apresentar dados quantitativos sobre a acuracia da
imagem segmentada.

Ying-Tung et al. (2005) propuseram metodologia de segmentacdo combinando

as operacOes de morfologia matematica as técnicas de regido crescente e as de fuséo de
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regides. A técnica de regido crescente consiste em se agregar pixels com propriedades
similares em uma mesma regido, ou sSeja, inicia com um conjunto de pixels
denominados sementes e, a partir destes, cresce as regides, anexando a cada semente
outros pixels que possuam propriedades similares, enquanto a de fusdo de regides é
baseada na unido de regiGes adjacentes que apresentem propriedades similares.
Inicialmente, a imagem original, foi aplicado o operador de fechamento com vistas a
reduzir o ruido e, assim, melhorar as caracteristicas dos contornos. A etapa seguinte
consistiu na deteccdo de contorno por gradiente de dilatacdo, procedimento que pode
ser definido como a diferenca entre a imagem dilatada e a imagem original de modo a
realcar as bordas da imagem, tendo também sido aplicado o operador de fechamento
para preencher os vazios no contorno identificado. Os autores aplicaram o método de
regido crescente para seccionar a imagem em pequenas regides com caracteristicas
similares, posteriormente o méetodo de fusdo de regibes foi usado para reduzir regides
redundantes. Finalmente, para tracar as linhas de segmentacéo, a técnica de deteccdo de
contornos por residuos de dilatacdo foi realizada novamente. A metodologia proposta
foi implementada em linguagem C++ e avaliada com diversos tipos de imagem (por
exemplo, ressonadncia magnética, como no exemplo da figura 111.1.1). Embora os
autores afirmem que tal metodologia foi capaz de fornecer resultados promissores na
segmentacédo das imagens utilizadas, ndo forneceram as medidas de desempenho, por
exemplo, a acurdcia, das imagens segmentadas e, nem mesmo, a quantidade das

imagens avaliadas.
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Figura 111.1.1: Imagem MR antes (a) e depois da segmentagédo(b). (Adaptada de Ying-
Tung et al. (2005)).

Xia et al. (2008) delimitaram as trés maiores estruturas do cérebro: substancia
branca, substéncia cinzenta e liquido cefalorraquidiano (LCF) em imagens PET/CT.
Para tal, aplicaram contrast stretching com vistas a melhorar o contraste, nas imagens

CT, método que normaliza a imagem original usando a expressao:

Py = (P—c) (';%) +a (1.1.1)
onde P é o nivel de cinza de um dado pixel, a e b sdo respectivamente os limites inferior
e superior da quantizacdo dos niveis de cinza, d o maximo nivel de cinza da imagem
original e ¢, o minimo. Ent&o, aplicaram o algoritmo Otsu a imagem normalizada, sendo
a seguir usado o método de segmentacdo por regido crescente para diferenciar o LCF
das outras estruturas do cérebro. Para a separacdo da substancia cinzenta da branca,
usaram fuzzy clustering of spatial pattern, o qual consiste em analisar cada padrédo
espacial (pixel) e a sua vizinhanca, utilizando medida de dissimilaridade e, deste modo,
avaliar se um dado padrdo pertence ou ndo a um determinado cluster (FCSP). O
procedimento proposto foi, entdo, comparado com o método de segmentacdo SPM-
based, método usado para identificar fungdes especializadas do cérebro e esta baseado
em modelos modificados de mistura Gaussiana. Conhecendo a probabilidade a priori de
cada voxel (que pertence a um dos trés tipos seguintes: substancia cinzenta, substancia

branca ou LCF), é possivel obter classificacbes bastante robustas. Apos realizarem
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experimentos comparativos com uma quantidade de cortes ndo especificada, os autores
reportaram que o método proposto (FCSP) foi superior ao método SPM-based

fornecendo maior exatiddo na segmentacao das imagens.

(© (d)

(€)

Figura 111.1.2: Comparacdo dos resultados obtidos na segmentacdo de uma imagem PET

simulada (a) utilizando os dois métodos. Imagem CT simulada (b) resultado do SPM-

based (c) resultado do FCSP (d) imagem do atlas (f). (Adaptada de Xia et al. (2008))

Aminah et al. (2010) delimitaram microcalcificagbes em mamografias
empregando o método de segmentacdo seed-based region growing (SBRG) também
conhecido como regido crescente, além de ferramentas basicas de morfologia
matematica (dilatacdo e erosdo) e segmentacdo de contornos no processo final.
Inicialmente, usaram métodos de morfologia matematica para localizar
automaticamente a posi¢do da primeira semente, baseando-se no principio de maximo
regional e maximo local (pequenas regides de pixels com valores de intensidade maior
que sua vizinhancga) para assim, aplicar posteriormente 0 SBRG. Ap6s a segmentacao,
na imagem resultante, existe uma diferenca de contraste entre a regido segmentada e o
fundo da imagem. Esta diferenca é detectada com o método de detecgdo de contornos de
Sobel que calcula o gradiente da intensidade da imagem em cada ponto, dando a diregéo
da maior variacdo de claro para escuro, obtendo o contorno da regido segmentada.
Posteriormente, os operadores morfoldgicos (dilatagcdo e erosdo) foram usados para

suavizar este contorno. A Figura 111.1.3 apresenta um exemplo deste método, passo a
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passo, desde a imagem original até a obtencdo da imagem segmentada. O método foi
testado em 50 mamografias obtidas do National Cancer Society da Malésia, todas com
microcalcificagcdes confirmadas por um radiologista. O algoritmo foi programado em

MATLAB R2008a. Obtiveram-se resultados com 0,94 de taxa de acuracia.

2(a) 2(b) 2(c) 2(e) 2(f)

..

3(a) 3(b) 3(c) 3(d) 3(e) 3(f)

4(a) 4(b) 4(c) 4(d) 4(e) 4(f)
Figura I11.1.3: Resultados obtidos na segmentacdo de diferentes imagens com
microcalcificacdes (a) Imagem original (b) segmentada usando SBRG (c) contorno da
regido (d) contorno da regido dilatado (e) imagem suavizada usando eroséo (f) imagem

segmentada. (Adaptada de Aminah et al. (2010))

Karthikeyan e Ramadoss (2011) desenvolveram uma nova técnica de
segmentacdo automatica para separar o tecido pulmonar do térax em uma imagem CT,
para isto usaram agrupamentos fuzzy c-Means, método que subdivide a imagem em ¢
clusters e analisa o grau de pertencimento de cada pixel a cada cluster; com base na
minimizacao de uma funcéo objetiva, baseada em uma particédo fuzzy de um conjunto de
dados e num conjunto de protétipos (centros dos clusters). Apds segmentar a imagem,
uma sequéncia de operagdes morfoldgicas (abertura seguida de fechamento) foi usada

para suavizar os contornos irregulares. O banco de imagens utilizado foi obtido a partir
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de um arquivo para ensino de radiologia. Os autores afirmaram que a técnica proposta
provou ser efetiva, apresentando uma boa qualidade de segmentacdo, entretanto nédo
apresentaram medidas de desempenho, por exemplo, a acuracia das imagens

segmentadas e, nem mesmo, a quantidade das imagens avaliadas.

111.2) Estudos que Envolvem o Standardized Uptake Value (SUV)

SOONGSATHITANON et al. (2012) desenvolveram um método para calcular o
SUV baseado nos valores de intensidade do pixel. Para tal, informagdes contidas no
campo de metadata (conjunto de informagdes do protocolo DICOM) das imagens foram
utilizadas. Inicialmente € definida uma ROI na imagem, e posteriormente extrai-se 0
méaximo valor de intensidade dos pixels o qual é utilizado para calcular 0 SUV yax.

Em seguida, é realizada a conversdo do valor da intensidade para obter o
equivalente de concentracdo de atividade em Becquerels, utilizando para tal a seguinte
férmula:

U=m*Sv+b (111.2.1)
onde m é o valor contido no RescaleSlope, Sv é o valor do Pixel, b é o valor contido no
Rescalelntercept e U tem as unidades contidas no RescaleType. Esse procedimento é
realizado sobre cada corte e posteriormente integra-se para ter o SUV sobre o volume de
interesse. Este método foi implementado no software MATLAB e testado em 108
imagens DICOM obtidas de 11 pacientes (8 homens e 3 mulheres). Os autores
realizaram um estudo comparativo entre os valores obtido pelo método proposto e os
obtidos pela estacdo de trabalho GE Xeleris, apresentando correlagdo estatisticamente
significativa num intervalo de confianca a 99%. Os autores concluiram que o método

proposto pode ser usado como ferramenta alternativa para calcular o SUV.
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Outros artigos relacionados ao célculo do SUV utilizando outros sistemas, além
da estacdo de trabalho do proprio equipamento ou relacionados a avaliagdo do
comportamento deste na lesdo, ndo foram encontrados. Os artigos encontrados falam
sobre comparagdes entre as normalizacdes existentes e tipos de SUV (MENDA et al,
2001) (KIM et al, 1994) ou sobre o desenvolvimento de novos métodos para normalizar
0 SUV como no trabalho desenvolvido por HAMIILL et al (2013), onde os autores
propdem a utilizacdo de duas novas normalizacGes da massa do paciente utilizando a
informag&o contida nas imagens CT dos mesmos obtidas nos sistemas hibridos PET/CT.
Similarmente, Chan et al (2012) desenvolveram um método de obtencdo da massa

magra utilizando as informagdes dos tecidos contidas na imagem CT.
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CAPITULO IV

MATERIAIS E METODOS

O trabalho foi dividido em duas etapas. A primeira foi realizada utilizando um
banco de imagens de phantoms (BIP) e a segunda com imagens de reais de pacientes
(BIR). O programa piloto foi desenvolvido utilizando unicamente o BIP,
posteriormente, quando aplicado no BIR, adequacgdes fora feitas, pois os bancos de
imagem tém diferentes caracteristicas de registro. O BIP e o BIR foram adquiridos
utilizando equipamentos diferentes, por isso as imagens foram salvas com distintos
padroes.

O programa de andlise das imagens foi desenvolvido em plataforma Matlab®
(MathWorks, Natick, MA, EUA), instalado em notebook (Intel® Core i7, CPU Q740,

1,73GHz, 4GB de RAM, Microsoft Windows 7 Ultimate).

IV.1) Caracteristicas do Banco de Imagens de Phantom

O banco de imagens foi gerado a partir do NEMA IEC Body Phantom Set™
(Figura 1V.1.1), desenhado de acordo as recomendacbes da International
Electrotechnical Commission (IEC) e modificado pela National Electrical
Manufacturers Association (NEMA). Esse Body Phantom, constituido de material que
simula o parénguima pulmonar e seis esferas de diferentes diametros (10, 13, 17, 22, 28
e 37 mm), tem sido utilizado para a avaliacdo da qualidade da imagem PET. O banco
contém imagens PET e CT com 47 cortes cada. Suas caracteristicas sdo apresentadas na

Tabela IV.1.1
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FiguralV.1.1: NEMA IEC Body

Phantom  Set™.  Figura

http://www.spect.com/pub/NEMA _IEC_Body Phantom_Set.pdf.

Tabela I1V.1.1: Caracteristicas do banco de Imagens do Phantom

o Imagem Imagem
Caracteristicas
CT PET
Quantidade de Cortes 47 47
Dimensédo 512x512 128x128

Resolucao Espacial
Coordenadas
Verticais do primeiro
pixel

Coordenadas
Horizontais do

primeiro pixel

0,9766 mm 4,6875 mm

-250.0000

-250.0000

-297.6563

-297.6563

adaptada

de

A localizacdo das “lesdes” dos phantoms é evidente e, portanto, ndo é necessaria

a avaliacéo do radiologista por se tratar de imagens onde se conhece a posi¢do destas a

priori. Este banco de imagens foi fornecido em parceria pelo doutor Marcelo Mamede.
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1VV.2) Caracteristicas do Banco de Imagens Reais de Pacientes

Inicialmente, as imagens foram avaliadas por uma radiologista, localizando as
lesbes. Para esta avaliacdo, a profissional utilizou a prépria estacdo de trabalho que esta
vinculada ao equipamento PET/CT localizado no laboratério de radiologia do Instituto
da rede D’or (IDOR). Foi solicitado que procurasse lesdes que tiveram atividade
metabdlica na imagem PET, especificamente lesdes com atividade pontual ou
concentrada, e que na imagem CT correspondente apresentassem indicios de uma lesdo

morfologicamente distinguivel. A Figura 1V.2.1, exemplifica esse tipo de caso.

(a) (b)

Figura IV.2.1 - (a) imagem CT com lesdo distinguivel, (b) imagem PET correspondente

com atividade metabolica.

No caso do BIR, por serem imagens de diferentes pacientes e em diferentes
momentos, foi feita uma tabela por paciente para poder apresentar as caracteristicas das
imagens. As Tabelas IV.2.1 até 1V.2.7 mostram, de forma resumida, as principais
caracteristicas destas imagens. Cabe informar que as caracteristicas incluidas na Tabela
IV.1.1 e Tabelas IV.2.1 até IV.2.7, sdo obtidas do campo metadados do protocolo

DICOM.
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Tabela IV.2.1: Caracteristicas das Imagens
do Paciente 1

Tabela 1V.2.2: Caracteristicas das Imagens
do Paciente 2

- Imagem Imagem . Imagem Imagem
Caracteristicas cT PET Caracteristicas cT PET
Quantidade de Cortes 664 244 Quantidade de Cortes 584 215
Dimensé&o 512x512  168x168 Dimensao 512x512  168x168
Resolucdo Espacial ~ 0,9766 mm 4,0627 mm  Resolucédo Espacial ~ 0,9766 mm 4,0627mm
Coordenadas Coordenadas
Verticais do primeiro  -249,5117 -341,3796 Verticais do primeiro  -249,5117 -341,3796
pixel pixel
Coordenadas Coordenadas
Horizontais do -364,5117 -455,3271 Horizontais do -368,5117 -459,3271

primeiro pixel

primeiro pixel

Tabela IV.2.3: Caracteristicas das Imagens
do Paciente 3

Tabela IV.2.4: Caracteristicas das Imagens
do Paciente 4

L Imagem Imagem s Imagem Imagem
Caracteristicas cT PET Caracteristicas cT PET
Quantidade de Cortes 584 215 Quantidade de Cortes 586 215
Dimensao 512x512 168x168 Dimensao 512x512 168x168
Resolucdo Espacial ~ 0,9766 mm 4,0627 mm  Resolugdo Espacial ~ 0,9766 mm 4,0627 mm
Coordenadas Coordenadas
Verticais do primeiro  -249,5117 -341,3796 Verticais do primeiro  -249,5117 -341,3796
pixel pixel
Coordenadas Coordenadas
Horizontais do -385,5117 -476,3271 Horizontais do -383,5117 -474,3271
primeiro pixel primeiro pixel

Tabela IV.2.5: Caracteristicas das Imagens
do Paciente 5

Tabela IV.2.6: Caracteristicas das Imagens
do Paciente 6

s Imagem Imagem s Imagem Imagem
Caracteristicas cT PET Caracteristicas cT PET
Quantidade de Cortes 740 273 Quantidade de Cortes 817 302
Dimensao 512x512  168x168 Dimensao 512x512  168x168
Resolugdo Espacial ~ 0,9766 mm 4,0627 mm  Resolugdo Espacial ~ 0,9766 mm 4,0627 mm
Coordenadas Coordenadas
Verticais do primeiro  -249,5117 -341,3796 Verticais do primeiro  -249,5117 -341,3796
pixel pixel
Coordenadas Coordenadas
Horizontais do -363,5117 -454,3271 Horizontais do -363,5117 -454,3271
primeiro pixel primeiro pixel
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Tabela IV.2.7: Caracteristicas das Imagens do

Paciente 7

s Imagem Imagem
Caracteristicas cT PET
Quantidade de Cortes 662 244
Dimenséo 512x512 168x168
Resolucgéo Espacial 0,9766 mm  4,0627 mm
Coordenadas
Verticais do primeiro  -249,5117 -341,3796
pixel
Coordenadas
Horizontais do -366,5117 -457,3271
primeiro pixel

Ap0s realizar o procedimento de busca das lesGes, foram encontradas 18 lesdes
nos 7 pacientes analisados com caracteristicas proximas as solicitadas. Estas 18 lesdes

foram utilizadas nesse trabalho.

1VV.3) Procedimento de Avaliacdo das Imagens

Apos ter-se a localizacdo de cada lesdo, em todos os casos estudados, foi
realizada a avaliacdo de cada uma destas lesbes de forma separada, seguindo o
procedimento a ser descrito. Na Figura 1V.3.1 apresenta-se o fluxograma para melhor

entendimento do procedimento.

- Ajuste de Resolugdo.
) - Redimensionamento
Pré-processamento da Imagem PET.

- Reajuste de Posigdo

- Extracdo da Lesao.

Obtengdo da Mascara de - Binarizagdo da Imagem.

Atividade Metabdlica | - Formagfo da Miscara de
Atividade Metabolica

- Aplicagio da Mascara na Imagem CT.
Obtencdo dos limites - Procura das Bordas da Lesdo.
morfolégicos da Lesdo - Suavizar as bordas e sobrepor as
Imagens PET e CT Originais

Valores de Concentragdo de - _C‘)“"ersf‘"‘o_ dos Vﬂl‘frf_’s de
a0 s . T 1Nz maxim medi
Atividade Maxima e Média :cgigo aximo ¢ médio  da

Figura IV.3.1 — Fluxograma do processamento das imagens.
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1V.3.1) Pré-processamento das imagens PET com as imagens CT

Em ambos os bancos de imagens, as imagens PET e CT apresentam diferentes
resolucBes espaciais; esta caracteristica é inerente a diferenca entre as tecnologias. Para
poder trabalhar com ambas as imagens, foi feito um redimensionamento da imagem
PET, para que ambas as imagens tivessem a mesma resolucdo. Para realizar esse
processo, foi utilizada como fator multiplicador de redimensionamento a relacéo entre
ambas as resolugdes das imagens PET e CT, tanto para as linhas quanto para as colunas.
A Figura 1V.3.2 mostra de forma comparativa a imagem original e o resultado do
redimensionamento realizado sobre uma imagem PET que pertence ao BIP. O mesmo

procedimento foi realizado nas imagens que pertencem ao BIR.

(a) (b)

Figura 1V.3.2: (a) Imagem PET original com resolucao 4,688mm, (b) Imagem PET ap0s

ser redimensionada e com a corre¢do da posicdo espacial; nova resolucdo de 0,977mm.

A imagem PET redimensionada tem maior quantidade de pixels
(aproximadamente 699x699) que a imagem CT (512x512), por esse motivo precisa-se

extrair desta uma imagem que contenha a mesma quantidade de pixels que a imagem
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CT.

Além da diferenca de resolucdes, ambas as imagens tém uma diferenca na
posicdo espacial, pois as coordenadas do primeiro pixel no plano de ambas as imagens
sdo diferentes. Este fato pode ser visto na tabela 1 para o caso das imagens do BIP.
Dessa forma, para solucionar o problema de posicdo espacial e o de ter uma imagem
PET maior, apds o redimensionamento, foi realizado um reajuste de posi¢do com vistas
a que ambas as imagens ficassem igualmente posicionadas no espaco e contenham a
mesma quantidade de pixels, além de que possam ser analisadas de forma independente
sem se preocupar com possiveis problemas quando for utilizada uma delas para avaliar

a outra. Para esse processo, utilizaram-se as seguintes relagdes:

. |Posi¢cdoCTinnq—P0SicdoPETinhal
#pixel,inna =
Linha

(IV.3.1)

Resolu¢doCT Linha

. |P0osi¢doCT coluna—P0Si¢doPET colunal
#plxelColuna -

(IV.3.2)

Resolu¢doCT coluna

Os dados obtidos dessas relacbes sdo o numero de pixels que devem ser
desprezados em ambos 0s eixos de coordenadas da imagem PET redimensionada, com a
finalidade de poder extrair uma imagem PET com a mesma posi¢do espacial, resolucéo
de 0,977 e quantidade de pixels da imagem CT. Este processo é feito nos quatro

extremos da imagem (superior, inferior, esquerda e direita).
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1VV.3.2) Obtencdo da Mascara de Atividade Metabolica

O intuito de utilizar a imagem PET como mascara foi o de associar a vantagem
que essa tecnologia oferece com a vantagem da imagem CT. Sabe-se que a imagem
PET fornece informacGes associadas ao metabolismo celular, por esta razao, regides de
maior brilho dentro da imagem podem estar associadas a lesdes tumorais. Por outro
lado, imagens CT fornecem melhor detalhamento anatdmico dos corpos por estarem
associada as suas densidades. A juncdo dessas duas vantagens permitiria ter uma
imagem com grande detalhamento morfoldgico em regiGes com atividade metabdlica
alta.

Para a obtencdo dessa méscara, foi delimitado, de forma manual, um retangulo
que incluiu a lesdo ja localizada pelo radiologista (Figura 1V.3.3 a), extraindo assim

uma sub-imagem totalmente independente da imagem original (Figura 1V.3.3 b).

(b)

(a)

Figura 1V.3.3 : (a) Delimitacdo da lesdo a ser avaliada, (b) sub-imagem extraida

que contém a lesdo a ser avaliada.
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ApOs ter-se uma imagem menor que inclui a lesdo a ser avaliada, estad foi
binarizada, aplicando-se para tal o método de Otsu. Este processo pode ser visualizado
na Figura 1V.3.4. O valor limiar de binarizacdo € associado ao histograma da sub-
imagem, se o valor fosse obtido a partir da imagem original este seria diferente. Para
evitar possiveis lacunas e suavizar o contorno da imagem binarizada e aumentar o
tamanho sem perder a forma, utilizou-se o operador morfoldgico fechamento com
elemento estruturante disco de raio 4 seguido do operador morfoldgico fill, que

preenche as lacunas que se encontram dentro de uma regido fechada.

(a) (b)

Figura IV.3.4: (a) Sub-imagem PET contém a lesdo sem ser binarizada, (b) Sub-imagem

PET ap0s processo de binarizacao.

A imagem resultante tem dimensdes diferentes as da imagem PET original, por
isso, criou-se uma nova imagem com as dimensdes da imagem original, fazendo com
que os pixels que ndo pertencem a sub-imagem, delimitada pelo retangulo, tenham valor
zero (Figura 1V.3.5). Apos realizar-se esse processo, a mascara de atividade metabdlica

encontra-se pronta para ser utilizada.
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Figura 1V.3.5: Mascara de atividade metabodlica resultante com dimensdo de 512x512

pixels.

1VV.3.3) Obtencéo dos Limites Morfoldgicos da Lesdo (ROI)

Uma vez que a mascara de atividade metabodlica esteja pronta, esta é aplicada
sobre a imagem CT. O resultado do processo descrito anteriormente permitira ter, de
forma isolada, a éarea correspondente na imagem CT da regido com atividade
metabdlica. Em outras palavras, a imagem resultante da multiplicacdo fornecera
informagdes morfoldgicas da regido a ser avaliada. A Figura IV.3.6 apresenta a imagem
CT antes e depois de aplicacdo da méscara de atividade. Observa-se que na Figura

IV.3.6-b tem-se a regido de interesse na imagem CT de forma isolada.
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(a) (b)
Figura 1VV.3.6: (a) imagem CT original, (b) imagem resultante de aplicacdo da mascara

de atividade metabdlica sobre a mesma imagem CT.

Esta imagem CT resultante é a que sera utilizada para obter os limites da lesdo.
Para tal processo, foi utilizado o método de segmentacao region growing, Este método
se baseia na avaliacdo do nivel de cinza dos pixels vizinhos. O pixel é considerado
vizinho proximo e € incluido na regido se a diferenca entre o valor de cinza dele e 0 da
média da regido for menor que um valor estipulado. Para iniciar o processo de
crescimento precisa-se de um pixel semente (seed). Este é o pixel cujo valor é utilizado
como referéncia para as comparagdes subsequentes. Em outras palavras, esse valor é
tomado como a primeira média a ser considerada para a comparacdo com as
vizinhancas. Logo apds a obtencdo do segundo pixel, a nova média sera obtida a partir
dos valores dos niveis de cinza dos pixels préximos incluindo o valor do pixel seed. O
crescimento é suspenso automaticamente quando ndo ha nenhum pixel vizinho que

satisfaca a condicéo.
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A escolha do pixel seed pode ser feita manual ou automatica. Neste caso foi
escolhido de forma automatica. O pixel seed foi tomado como o centrdide da regido e a
distancia ou diferenca maxima para considerar um pixel como vizinho préximo foi de
0,04, sendo 1 o nivel de cinza com maior valor dentro da imagem e zero o com menor
valor, em outras palavras, a imagem foi normalizada antes da aplicacdo do método
descrito. A distancia escolhida foi obtida de forma empirica ap6s realizar analises com
as diferentes imagens a serem utilizadas nesse trabalho e foi mantida constante no
processo de avaliacdo de cada uma das imagens. A Figura 1V.3.7 mostra a imagem

resultado da aplicacdo do método sobre uma lesao.

(@) (b)

Figura IV.3.7: (a) imagem apds aplicar a mascara de atividade metabdlica, (b) resultado

do region growing, a area branca contem os pixels que satisfizeram a condicéo.

Quando o método proposto nao achar uma regido dentro da area delimitada pela
maéscara de atividade, a regido utilizada para a avaliacdo posterior € a mesma mascara
de atividade.

Depois de aplicar esse processo, tem-se uma regido que é limitada pelas bordas
da lesdo. Para fins de observacdo, obtém-se os contornos dessa lesdo utilizando o
método de delimitacdo de Sobel e sobrepdem-se as imagem CT e PET originais, como

visto na Figura IV.3.8.
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(a) (b)

Figura 1V.3.8: (a) imagem PET segmentada, (b) correspondente imagem CT

segmentada.

1VV.3.4) Valores de Concentracéo de Atividade Maxima e Média dentro da
(ROI)

A regido obtida no procedimento anterior foi utilizada para avaliar dois
parametros da lesdo, a concentracdo de atividade méxima e a concentragdo de atividade
média. O primeiro estd associado ao pixel dentro da lesdo com maior atividade, o
segundo a média das atividades dentro da regido de interesse. Ambos 0s valores estdo
diretamente associados aos niveis de cinza da imagem. Essa relacdo esta estipulada no
préprio protocolo DICOM e € descrita pela seguinte equacéo:

U=m=+*S,+b (1V.3.3)

O parametro b é o valor obtido no campo Rescalelntercept, Sv é o valor
armazenado (intensidade do pixel), m é o valor do campo Rescaleslope, que é diferente
para cada um dos cortes, e U é o valor ap6s a conversdo com unidades descritas no
campo Unit. Os valores desses parametros encontram-se no espaco dedicado a

metadados do protocolo DICOM.
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Os valores de U obtidos, junto aos do peso do paciente e a dose injetada,
definiriam 0 SUVvax € SUV e Como 0s valores do peso e dose injetada séo constantes
no proprio paciente, optou-se por utilizar unicamente os valores das concentracfes para
avaliar assim o comportamento destas ao longo da leséo.

De forma paralela, foram obtidos os valores de concentracdo de atividade
maxima utilizando um software especializado com o intuido de validar os dados. Para
tal, foi utilizado o software Osirix, Pixmeo, Geneeva, Switzerland e foi reproduzido o
procedimento seguido pela radiologista para avaliar as imagens em cada uma dos cortes
das lesdes.

Com os dados obtidos foram realizados gréficos para avaliar o comportamento

de ambas as concentrag¢des ao longo da leséo.
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CAPITULO V

RESULTADOS

Nesse capitulo apresentam-se graficos e tabelas exemplos para elucidar o
comportamento de ambas as concentragdes de atividade ao longo de uma mesma lesao.
Estes dados sdo divididos em dois tipos, o primeiro onde as concentracfes de atividade
maxima e média encontram-se no mesmo corte, e 0 segundo onde ambas encontram-se
em cortes diferentes. A Tabela V.1 apresenta os resultados da avaliagdo das 18 lesGes
com referéncia a localizacdo do SUVax € SUVmed, Além disso, algumas imagens das
lesbes segmentadas também sdo apresentadas.

Tabela V.1: Quantidade de lesdes com SUVmax € SUVimeg NO mesmo e em diferentes

cortes

SUVimax € SUVieg  Quantidade de Lestes

No mesmo corte 12

Em distintos cortes 6

Do total de lesdes, tanto quando 0 SUVax € SUVmeg €ncontram-se N0 mesmo
corte como no caso que se encontram em cortes diferentes, em 50% delas foi possivel
delimitar bordas na imagem CT com o método proposto. Em outras palavras, do
primeiro grupo, em 6 lesdes foi utilizada a borda obtida na imagem CT para avaliar
ambos 0s SUVs e no segundo, em 3 lesdes.

V.1) Segmentacéo das lesdes

Dois exemplos de segmentacdo das lesbes sdo apresentados. Cada um deles
pertence a um paciente diferente.

O primeiro exemplo € de uma lesdo que tem trés cortes. O grupo de imagens a

seguir contém as imagens PET e CT segmentadas de cada corte da lesdo em questéo.

38



(€) (f)

Figura V.1.1: Exemplo de lesdo segmentada ao longo de todos os seus cortes, tanto na

imagem PET (a, ¢, ) quanto na imagem CT (b, d, f) correspondente.
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Neste segundo exemplo, uma lesdo com nove cortes é apresentada. Para uma
melhor apresentacdo, esta foi dividida em trés grupos assinalados como Parte 1, Parte 2,
e Parte 3. Cada um dos grupos contem as imagens PET e CT segmentadas associadas a

cada corte.

(c) (d)
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(€)

Figura V.1.2: Exemplo de lesdo segmentada ao longo de todos os seus cortes, tanto na

imagem PET (a, ¢, e) quanto na imagem CT (b, d, f) correspondente.

(9) (h)
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(k)

Figura V.1.3: Exemplo de lesdo segmentada ao longo de todos os seus cortes, tanto na

imagem PET (g, i, k) quanto na imagem CT (h, j, ) correspondente.
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(@) (r)

Figura V.1.4: Exemplo de leséo segmentada ao longo todos os seus cortes, tanto na

imagem PET (m, o, ) quanto na imagem CT (n, p, r) correspondente.

V.2) Lesbes com concentracgdo de atividade méaxima e média coincidentes no corte
Trés casos onde as atividades de concentracdo maxima e média coincidiram no

mesmo corte sdo apresentados nesta secdo. Junto aos gréaficos ilustrativos do

comportamento de ambas as concentracdes ao longo dos cortes da lesdo, encontra-se a

tabela com os dados para uma melhor interpretacéo.

43



V.2.1) Gréfico e Dados da Lesdol
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Figura V.2.1: Grafico comparativo do comportamento da Concentracdo de Atividade
Maéaxima (max) e a Concentracdo de Atividade Média (mean), ambos dentro da ROI, ao
longo de uma das lesdes do Paciente 1. Junto a eles o grafico do comportamento da
Concentracdo de Atividade Méxima dentro da ROl obtida utilizando o software

especializado Osirix. No eixo vertical as concentracbes em MBqgl/ml e no eixo

horizontal os cortes envolvidos.

Tabela V.2.1: Tabela com as Concentracdes de Atividade Média e Maxima dentro da

ROI e o valor de Concentracdo de Atividade Maxima fornecida pelo Osirix de uma das

lesBes do Paciente 1

Corte Max

Mean Osirix

22
23
24
25
26

0,020861 0,012838 0,0202024
0,050173 0,023514 0,0478065
0,080748 0,038172 0,0797783
0,08984 0,043251 0,0892524
0,085676 0,042248 0,0836302
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27 0,083879 0,042551 0,082198

28 0,076647 0,036901 0,0755083

29 0,056765 0,026673 0,056818
30 0,028832 0,015749 0,028822

V.2.2) Gréfico e Dados da Lesdo2
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Figura V.2.2: Grafico comparativo do comportamento da Concentracdo de Atividade
Maéaxima (max) e a Concentracdo de Atividade Média (mean), ambos dentro da ROI, ao
longo de outra das lesGes do Paciente 1. Junto a eles o grafico do comportamento da
Concentracdo de Atividade Méaxima dentro da ROI obtida utilizando o software

especializado Osirix. No eixo vertical as concentracbes em MBqgl/ml e no eixo

horizontal os cortes envolvidos.
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Tabela V.2.2: Tabela com as Concentracdes de Atividade Média e Maxima dentro da
ROI e o valor de Concentracdo de atividade Maxima fornecida pelo Osirix de uma outra

lesBes do Paciente 1

Corte  Max Mean Osirix
31 0,045547 0,020226 0,045111
32 0,060385 0,026648 0,0602607
33 0,056676 0,024882 0,0566846
34 0,032657 0,016128 0,0314469

V.2.3) Gréfico e Dados da Lesdo3
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Figura V.2.3: Grafico comparativo do comportamento da Concentracdo de Atividade
Méaxima (max) e a Concentracdo de Atividade Média (mean), ambos dentro da ROI, ao
longo de mais uma das lesGes do Paciente 1. Junto a eles o grafico do comportamento
da Concentragdo de Atividade Maxima dentro da ROI obtida utilizando o software
especializado Osirix. No eixo vertical as concentragdes em MBgl/ml e no eixo

horizontal os cortes envolvidos.
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Tabela V.2.3: Tabela com as Concentracdes de Atividade Média e Maxima dentro da
ROI e o valor de Concentracdo de atividade Maxima fornecida pelo Osirix de mais uma

das lesdes do Paciente 1

Corte  Max Mean Osirix
60 0,016618 0,008805 0,0165196
61 0,024820 0,014314 0,0248551
62 0,027035 0,017756 0,0268300
63 0,028440 0,019246 0,0283245
64 0,031322 0,019188 0,0309932
65 0,032034 0,019775 0,0319718
66 0,030789 0,019452 0,0301837
67 0,023627 0,01421 0,0225688
68 0,011227 0,005913 0,0108440

V.3) LesBes com concentracdo de atividade méxima e média em diferentes cortes
Trés casos onde a atividade de concentracdo maxima e média ndo coincidaram

no mesmo corte sdo apresetados nesta se¢do. Junto aos graficos ilustrativos do

comportamento de ambas as concentragdes ao longo dos cortes da lesdo, encontra-se a

tabela com os dados para uma melhor interpretacéo.
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V.3.1) Gréfico e Dados da Lesdol
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Figura V.3.1: Gréafico comparativo do comportamento da Concentracdo de Atividade
Maxima (max) e a Concentracdo de Atividade Média (mean), ambos dentro da ROI, ao
longo de uma das lesdes do Paciente 2. Junto a eles o grafico do comportamento da
Concentragdo de Atividade Maxima dentro da ROI obtida utilizando o software
especializado Osirix. No eixo vertical as concentragdes em MBqgl/ml e no eixo

horizontal os cortes envolvidos.

Tabela V.3.1: Tabela com as ConcentracGes de Atividade Media e Maxima dentro da
ROI e o valor de Concentracdo de atividade Maxima fornecida pelo Osirix de uma das

lesBes do Paciente 2

Corte  Max Mean Osirix
34 0,010687 0,0062580 0,010275
35 0,015809 0,0094810 0,0152185
36 0,014807 0,0097754 0,0139706
37 0,009056 0,0048772 0,0089376
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V.3.2) Gréfico e Dados da Lesdo2
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Figura V.3.2: Grafico comparativo do comportamento da Concentracdo de Atividade
Maxima (max) e a Concentracdo de Atividade Média (mean), ambos dentro da ROI, ao
longo de uma das lesdes do Paciente 7. Junto a eles o grafico do comportamento da
Concentracdo de Atividade Maxima dentro da ROI obtida utilizando o software
especializado Osirix. No eixo vertical as concentragfes em MBqgl/ml e no eixo

horizontal os cortes envolvidos.

Tabela V.3.2: Tabela com as Concentragcdes de Atividade Média e Mé&xima dentro da
ROI e o valor de Concentracdo de atividade Maxima fornecida pelo de uma das lesdes

do Paciente 7

Corte  Max Mean Osirix
96 0,014833 0,010405 0,0148084
97 0,016945 0,011678 0,0167263
98 0,019712 0,012834 0,0193481
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99 0,017236 0,013125 0,0170419
100 0,018960 0,012938 0,0189354
101 0,016459 0,011431 0,0164107

V.3.3) Gréfico e Dados da Lesdo3
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Figura V.3.3: Gréfico comparativo do comportamento da Concentracdo de Atividade
Maxima (max) e a Concentracdo de Atividade Média (mean), ambos dentro da ROI, ao
longo de uma das lesdes do Paciente 3. Junto a eles o grafico do comportamento da
Concentracdo de Atividade Méaxima dentro da ROI obtida utilizando o software

especializado Osirix. No eixo vertical as concentragdes em MBqgl/ml e no eixo

horizontal os cortes envolvidos.

Tabela V.3.3: Tabela com as Concentra¢Ges de Atividade Média e Maxima dentro da

ROI e o valor de Concentracdo de atividade Maxima fornecida pelo Osirix de uma das

lesdes do Paciente 3

Corte Max Mean Osirix
37 0,005209 0,0036498 0,0050524
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38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

0,006987
0,007247
0,007951
0,009675
0,010714
0,011502
0,011292
0,011762
0,009662
0,008354
0,008107
0,008618

0,0045559
0,0044759
0,0053412
0,0062601
0,0075481
0,0076534
0,0069645
0,0073534
0,0069149
0,0060232
0,0059163
0,0057220

0,0069240
0,0071980
0,0079950
0,0094150
0,0102570
0,0114170
0,0109020
0,0116010
0,0096570
0,0084200
0,0081341
0,0082990

51



CAPITULO VI

DISCUSSAO

Como visto na secdo Revisdo bibliografica, ndo foram encontrados artigos com
trabalhos similares ao exposto nesta dissertacdo. Os trabalhos relacionados ao assunto
focam a atencdo no estudo dos fatores fisiologicos e anatdmicos (p.ex., quantidade de
glicose no sangue e correcdo do peso) que influenciam o valor fornecido pelo SUV
(MENDA et al, 2001) (HAMILL et al,2013).

Uma avaliacdo dos diferentes meios de obtencdo do SUV foi descrita em
(BOELLAARD et al, 2004), no qual se concluiu que, com formas diferentes de
avaliacdo, podem-se obter diagnosticos diferentes ainda tratando-se de um mesmo
paciente. A variante entre esses métodos descritos na literatura é a forma como foi
escolhida a ROI, o que esta associado ao valor de concentracdo de atividade que €
requerido pela formula que define o SUV. Portanto, para uma avaliacdo univoca do
SUV, na pratica clinica utiliza-se principalmente 0 SUV . (KUMAR et al, 2010). Este
parametro ndo sofre influéncia da escolha da ROI porque o valor maximo da
concentracdo de atividade ndo depende da area limitada por esta.

Para a manipulacdo das imagens, tanto PET quanto CT, ajustes associados ao
registro das imagens tiveram que ser feitos o que € inerente ao proprio equipamento. Os
principais ajustes foram relacionados a diferenca entre as resolugdes espaciais de ambas
as imagens e a diferenca da origem espacial das imagens. A posi¢do no plano do
primeiro pixel da imagem e o espacamento entre os cortes sdo diferentes entre ambas as
imagens e nao apresentam uma relacdo entre eles. Estes ajustes sdo realizados de forma
automatica quando se trabalha com softwares desenvolvidos com base no protocolo

DICOM. Este protocolo estipula o preenchimento das informacdes acima utilizadas,
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entre outras mais, no campo “metadados” que vem contido no arquivo com a propria
imagem. Portanto, para a avaliagdo de imagens PET e CT, em softwares nio
desenvolvidos para estas, é necessario que se esteja familiarizado com o campo
“metadados” do protocolo DICOM.

O método de segmentacdo utilizado, tanto para as imagens PET quanto para as
CT, foi um processo ndo muito especifico, por trabalhar com imagens de diversas areas
do corpo. Cabe, em trabalhos futuros, desenvolver um programa de segmentacdo mais
especifico para uma area ou tecido bioldgico, se necessario e com base no principio aqui
utilizado. Outras limitacGes importantes que sdo associadas ao método escolhido para a
busca dos contornos da leséo sdo a escolha do pixel semente (seed) e a distancia para
um pixel ser considerado com vizinho préximo. O primeiro valor influencia muito o
resultado, ja que o valor de cinza deste primeiro ponto é quem define a caracteristica
dos pixels seguintes e o segundo, porque determina quando o crescimento sera
suspenso. Em outras palavras, escolher uma distancia pequena poderia ndo ser
suficiente para parar o crescimento nas bordas da lesdo e escolher uma distancia maior
levaria a ter uma regido maior do que a procurada.

Em relacdo as imagens reais, foi visto que nem todas as lesdes que apresentam
atividade PET possuem delimitacdo notéria na imagem CT correspondente. Este fato
ocorre principalmente porque o aparelho PET/CT na aplicacdo clinica tem menos
resolucdo que um aparelho especifico para imagens CT. No entanto, segundo a
radiologista, existe a possibilidade de aumentar o contraste da imagem CT inserindo um
contraste radiopaco no paciente, mas que ndo seria um processo aplicado com
frequéncia porque expde o0 paciente a grandes quantidades de radiacdo, além de ser

economicamente inviavel. Por todos estes motivos, sugere-se o estudo de métodos de
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segmentacdo de imagens CT mais robustos, assim como métodos de pré-processamento
que possam evidenciar os limites das lesdes, permitindo a sua avaliagéo.

Em cerca de 70% dos casos, encontrou-se que o0 corte como maior valor da
concentracdo de atividade maxima dentro da ROl ao longo de toda a lesdo é também a
corte com maior valor de atividade média. Este fato, por si s0, ja é uma indicacdo de que
0 valor méaximo usado no SUV tem potencial discriminatorio. Nos outros casos, Vviu-se
que os picos de concentracdo de atividade maxima e média encontravam-se em cortes
diferentes. Este achado despertou algumas questdes: qual a relacdo entre 0 metabolismo
celular e a dimenséo da lesé@o? Qual corte representaria melhor o metabolismo da leséo,
aquela onde o pico da concentracdo de atividade maxima é maior ou aquela onde a
concentracdo de atividade media é maior? O metabolismo celular tem distribuicéo
uniforme? Ao longo do tratamento, esse comportamento sera igual? Qual lesdo € mais
agressiva, aquela que tem uma concentracdo de atividade média alta ao longo da leséo
ou aquela que tem uma concentracdo de atividade méxima maior, mas ao longo dela a
concentracdo de atividade media é pequena?

Entre outras palavras, seria importante estudar a relagdo entre o valor maximo de
concentracdo e o valor médio maximo nas imagens PET/CT, para ver se ha informacdes

complementares com potencial para diagndstico.
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CAPITULO VII

CONCLUSAO

A elaboracdo deste trabalho permitiu conhecer o comportamento do
Standardized Uptake Value (SUV) médio e méaximo ao longo da lesdo. Observou-se que
esse comportamento ndo é igual em todas as lesdes que foram avaliadas. Este achado
levou a gerar algumas hip6teses para a continuagdo do estudo.

No referido ao processamento realizado, foi observado que o método de
segmentacdo proposto atendeu 0s casos em questdo, mas ha espaco para a busca por
métodos que sejam mais robustos e até métodos de pré-processamento para tornar mais
evidentes as bordas nas imagens CT.

Utilizar a imagem PET como mascara sobre a imagem CT permitiu centralizar o
estudo na regido de interesse. Procedimentos similares ndo foram achados na literatura.
Né&o foi possivel encontrar bordas em todas as imagens CT e por isso foi utilizada em
seu lugar, a prépria méscara obtida da imagem PET, como borda da lesdo. Caberia um
estudo complementar para saber se a borda obtida diretamente da imagem PET ao ser
usada em substituicdo a borda do CT pode ser de algum valor clinico.

A limitacdo do método aqui proposto é que sua aplicacdo esta restrita a lesdes
com atividade metabdlica pontual (leséo bem localizada espacialmente). Seria
necessario um desenvolvimento adicional do metodo para abranger lesfes com

atividade metabdlica difusa.
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