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“First they ignore you, then they laugh at you, then they fight you, then you win.”
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Resumo

Na imagiologia dos dias de hoje, a elastografia € uma técnica bastante promissora
para a detegdo do cancro da mama. Apesar de ainda ser pouco utilizada, esta técnica
representa resultados ainda mais promissores quando combinados com a ecografia,
pois permite reduzir o numero de biopsias desnecessarias, ter uma maior seguranga
nos diagnosticos das lesdes, a nivel de sensibilidade, especificidade e acuracia, evita
gue os pacientes passem por radiacdo ionizante e os custos sdo bem menores quando

comparados com outras técnicas.

Este trabalho visa a caraterizagcdo dos contornos das lesées da mama, onde o
contorno representa mais um fator de avaliacdo das imagens de elastografia.
Experimentam-se varios algoritmos de segmentacdo a imagens de elastografia a
cores e com base nos resultados é selecionado o Elasto Region. Na primeira parte
do algoritmo é adicionado um pré-processamento de imagem através de operadores
morfoldgicos por forma a isolar a lesdo. Na segunda parte é aplicado o contorno ativo

sem bordas para delimitar a lesao pretendida.

Sao comparados os resultados finais obtidos de forma semi-automatica com o Elasto
Region, com os contornos delimitados manualmente por um médico especialista,
através da razdo de superposicdo. Das 104 imagens de elastografia a cores
recolhidas obtém-se ~37% das lesbes utilizando a escala de cor RGB e ~29%
utilizando a escala HSV. Tendo em conta que a razdo de superposicao funciona
quando os contornos sdo fechados, retira-se o numero de imagens que o algoritmo
nao conseguiu obter um contorno fechado, assim utilizando 83 imagens na escala
RGB temos ~45% e com 63 imagens na escala HSV obtém-se ~46%. Desta forma
passa-se a conhecer o desempenho do algoritmo e pode-se concluir que é
necessario ramificar o algoritmo para varios grupos de imagens. Pois diversos grupos

de imagens requerem diferentes pré-processamentos.

Palavras-chave: elastografia, operadores morfoldgicos, contorno ativo sem bordas, razao de
superposicao



Abstract

Nowadays the elastography technique is very promising for the detection of breast
cancer. Although it is not widely used because the lack of belief. It has very promising
results when combined with ultrasound images, allowing to reduce the number of
unnecessary biopsies, increasing the safety of lesion’s diagnosis at the level of
sensitivity, specificity and accuracy, avoids patients to suffer from ionizing radiation

and his costs are much lower when compared with other techniques.

The thesis aims to characterise the contours of breast lesions, where the boundary is
one more factor to evaluate elastography images. Some segmentation algorithms are
experienced with elastography images and based on their results the Elasto Region is
selected. The first part of algorithm is to make a pre-processing through morphological
operators in order to isolate the lesion. On the second part, it is applied the active

contour without edges to bound the desired lesion.

The final results obtained by semi-automatic method (Elasto Region) are compared to
contours manually delimited by a medical expert through the overlap ratio. The results
are about ~37% of all lesions from 104 images using the RGB colour scale and ~29%
using the HSV scale. Given the overlap ratio only works with closed contours, it is cut
the number of images that the algorithm was unable to obtain a closed contour thus
it has 83 RGB images and the results are ~45% and using 63 images from HSV it
gets ~46%. Therefore it is evaluated the performance of the algorithm using these two
colours scales, which is now possible to accomplish that the algorithm needs some
modifications to get better results or even make a new branch to work with some kind

of images and several kinds of pre-processing.

Keywords: elastography, morphological operators, active contour without edges, overlap ratio

Vi



Agradecimentos

Agradeco,

Aos meus orientadores, Professora Doutora Isabel Leiria e Professor Doutor Wagner
Pereira, pela orientacdo e transmissdo de conhecimentos que me concederam ao

longo do trabalho.

A Professora Doutora Teresa Figueiredo pela sua ajuda fundamental, acesso as
imagens e seu tempo disponibilizado sem o seu apoio este trabalho ndo seria
realizdvel. A Professora Doutora Margarida Moura pelo seu apoio e motivagdo dos

trabalhos.
A toda a comunidade de Matlab e de ETEX.

Aos meus colegas de curso, principalmente ao André Santos, Valter Martins, Hélder
Duarte, Goncalo Mestre, Ozias Barros e Nuno Duarte e outros amigos pelo
companheirismo, ajuda, amizade e bons momentos passados ao longo de todo o

curso.

A minha cara metade que sempre me incentivou e apoiou na realizacdo de todo o

curso e do presente trabalho.

E um grande bem-haja aos meus pais e irma que sempre demonstraram grande
confianga em mim, me apoiaram, me motivaram e me proporcionaram as melhores
condigcbes para a conclusdo do curso. Agradeco todo o esforco, carinho e forca que
me deram ao longo dos anos, pois sem eles este trabalho nunca teria sido

conseguido.

Vii



Conteudo

Resumo v
Abstract Vi
Agradecimentos vii
Lista de Figuras Xi
Lista de Tabelas Xiii
Lista de Abreviaturas Xiv
1 Introducao 1
1.1 Motivagdo . . . . . . . .. 1
1.2 Objetivos . . . . . . . . 2
1.3 Organizacdodo Trabalho . . . ... ... ... ... ... ........ 3
1.4 Contribuicbesdo Trabalho . . . . . ... ... ... .. ... ....... 4
2 Enquadramento 5
2.1 Métodos de Diagnéstico Clinico . . . . . . ... ... ... ... .. 5
2.2 Processamento Digitalde Imagem . . . .. ... ... ... ....... 6
2.3 Imagem Digital . . . . . . . .. 7
2.4 Passos do Processamento Digitalde Imagem . . . . . ... ... . ... 8
2.5 Operadores Morfolégicos . . . . . . . .. ... ... 11
2.6 Segmentacdodelmagens . . . . .. . . ... ... o 15
2.7 Elastografia . . . . . . ... 18



CONTEUDO iX

2.7.1 Aquisicdodelmagens . . . ... .. ... ... 21
272 Artefactos . . . . ... 22

2.7.3 Propriedades das Imagens que Ajudam ao Diagnéstico Médico . 24

3 Metodologia de Investigacao 26
3.1 Metodologia . . . . . . . . .. 26
3.1.1 Snakes: Active ContourModels . . . . . .. ... ... ... ... 29

3.1.2 Chan-Vese Active Contours . . . . . ... ... ... ... .... 31

3183 Creaseg . . . . . o o e 32

314 DRLSEVO . . ... ... . . . 34

3.1.5 RSFVO.1 . .. 35

3.1.6 My CImg Algorithm Implementation . . . . . ... ... ...... 36

3.1.7 Levelset Seg Biascorrection . . . . ... ... ... ... ..., 38

3.2 ElastoRegion . . . . . . ... 39
3.2.1 Pipeline de Processamento . . . . ... ... ........... 40

3.2.2 Pré-Processamentodelmagem. . . ... ... ... .. ..... 42

3.2.3 Contorno AtivosemBordas . . . ... ... ... ......... 44

3.2.4 Sobreposicdodo Contorno . . . . ... .. ... . 47

3.2.5 Principais Par@metros de Ajustes . . . . . . ... ... .. 48

3.3 Razadode SuperposiCao . . . . . . . . . . e 49
3.4 Hardware e Software Utilizado . . . ... ... .. ... .. ....... 49

4 Resultados 51
41 Apresentacdode Resultados . . . . ... .. ... .. ... ... 51
4.2 Avaliacdode Contornos . . . . . . . . . . .. 60
4.3 Discussdode Resultados . . . . . ... ... ... oL 63
4.4 Limitacdes e Problemas Encontrados . . . . .. ... ... ... .... 65

5 Conclusoes 67
51 Conclus@o . . . . . . . . e 67

5.2 Trabalho Futuro . . . . . . . . . . e 69



CONTEUDO

A Elasto Region.m

A1 RegionBased() . . ... ... . . ...

A.2 Contourcs()
A.3 ContornoRS

Bibliografia

70
72
77
79

81



Lista de Figuras

Figura
Figura
Figura
Figura

Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

2.1:
2.2:
2.3:
2.4:

3.1:
3.2:
3.3:
3.4:
3.5:
3.6:
3.7:

4.1:
4.2:
4.3:
4.4:
4.5:
4.6:
4.7:
4.8:
4.9:

Diagrama geral dos passosdoPDI . . . ... ... ... ......
Processo iterativo do operador reconstru¢do . . . . . . . ... ...
Exemplo do operador reconstrugédo . . . . .. ... ... ... ...

Exemplo de imagem de elastografia na escala de cor de Itoh . . . .

Interface grafico do Snakes: Active Contour Models . . . . . .. ..
Interface graficodoCreaseg . . . . . . . .. .. ... .. ...,
Pipeline de processamento do Elasto Region . . . . ... ... ..
Exemplo das varias fases de pré-processamento do Elasto Region
Exemplo de elemento estruturante em discocomraiode 4 . . . . .
Fases do contorno ativo sembordas . . ... ... .........

Exemplo de contorno final sobre a imagem original . . . . ... ..

Resultado de segmentagédo aimagem 009 . . . ... ... ... ..
Resultado de segmentacdo aimagem 011 . . . . . ... ... ...
Resultado de segmentacdo aimagem 012 . . . . . .. .. ... ..
Resultado de segmentagdo aimagem 015 . . . . .. .. ... ...
Resultado de segmentagdo aimagem024 . . . .. ... ......
Resultado de segmentagdo aimagem 027 . . . .. ... ......
Resultado de segmentagdo aimagem037 . . . .. ... ... ...
Resultado de segmentagédo aimagem 060 . . . . . ... ... ...

Resultado de segmentacédo aimagem 064 . . . .. ... ......

Figura 4.10: Resultado de segmentacdo a imagem 067 . . . . . ... ... ...

Figura 4.11: Resultado de segmentacado aimagem078 . . . . ... ... .. ..

Xi

14
14
20



LISTA DE FIGURAS Xii

Figura 4.12: Resultado de segmentacdo aimagem 080 . . . ... ... .. ... 59
Figura 4.13: Resultado de segmentacdo aimagem 094 . . . . . ... ... ... 59

Figura 4.14: Resultado de segmentacdo a imagem 104 . . . . . ... ... ... 60



Lista de Tabelas

Tabela 3.1: Passos demonstrativos dos trés tipos de métodos utilizados . . . . . 41

Tabela 4.1: Resultados da razdo de superposicdo . . . . . .. ... ... . ... 62

Tabela 4.2: Resultados finais comparativos dos dois sistemas de cor: RGB e HSV 64

Tabela 4.3: Resultados comparativos dos trés tipos de métodos usados e do tipo
delesdodas104imagens . . . . . . . . . .. .. 65

Tabela 4.4: Resultado comparativo de 59 lesées benignas e 45 lesbes malignas 65

Xiii



Lista de Abreviaturas

ARFI Acustic Radiation Force Impulse

CMYK Cyan Magenta Yellow black

CTE Contrast Transfer Efficiency

DRLSE Distance Regularized Level Set Evolution
EE Elemento Estruturante

HSL Hue Saturation Lightness

HSV Hue Saturation Value

JPG Joint Photographic Experts Group

LSE Level Set Evolution

PDI Processamento Digital de Imagem
Pel Perimetro Inicial
Pl Processamento de Imagem

PNG Portable Network Graphics
PSNR Peak Signal to Noise Ratio
MSSD Mean Sum of Square Distance
RGB Red Green Blue

ROI Region Of Interest

RS Razao de Superposicao

SWE Shear-Wave Elastography

Xiv



Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo sdo apresentados a motivacao, os objetivos, a organizacéo do trabalho
e a sua contribuicdo. Pretende-se realcar a importancia da elastografia para a detegcéao
do cancro da mama, e a necessidade de continuar os estudos e desenvolvimento
das técnicas utilizadas nas imagens de elastografia para que esta técnica possa ser
utilizada com maior frequéncia, garantindo uma maior sensibilidade e fiabilidade nos

resultados.

1.1 Motivacao

Havendo escassos estudos na literatura de imagiologia sobre a obtencéo
semi-automatica de segmentacdo de imagens de elastografia, e sendo esta uma
técnica bastante promissora para a detegdo do cancro da mama, torna-se importante
a investigacao nesta area. Esta é uma técnica relativamente recente, que sendo uma
técnica de imagiologia nao utiliza radiacao ionizante, € ndo evasiva, os resultados
obtidos sdo rapidos e os seus custos sdo muito menores quando comparados com
outras técnicas, pelo que faz todo sentido aprofundar o estudo de segmentacao a

imagens de elastografia e analisar os resultados. Conhecendo trés técnicas de

1



Capitulo 1. INTRODUGAO 2

imagiologia: mamografia, ecografia e elastografia utilizadas nos tecidos mamarios,
sabe-se hoje que a combinacao das imagens de ecografia modo-B com a elastografia
apresenta resultados muito promissores [1]. Face ao uso destas duas técnicas e por
forma a melhorar a qualidade das mesmas pretende-se contribuir para o0s
diagnésticos de forma mais completa e segura possivel. Através das caracteristicas
gue as imagens de elastografia apresentam e pelo contorno das lesées, pretende-se
ajudar a distinguir o tipo de lesdo em causa, evitando ao maximo a utilizacdo da

biopsia cujas desvantagens sdo conhecidas.

Um dos critérios semiolégicos mais utilizados na anélise de lesbes em imagens de
elastografia é a regularidade do contorno versus a irregularidade, mais a favor de
benignidade ou malignidade. Atualmente esta avaliacao € subjetiva porque depende
de cada operador cujos contornos sdo tracados de forma manual, e se existir uma
ferramenta adicional que objetive melhor o contorno, entdo o mesmo operador tera
mais um fator de valor acrescentado na sua decisdo, que por exemplo pode ser

utilizado para desempatar entre pares num rastreio.

Atendendo a estes fatores tem particular interesse desenvolver e analisar métodos
e algoritmos de processamento de imagem (Pl) que ajudem a diagnosticar lesdes

mamarias em imagens de elastografia.

1.2 Objetivos

Tendo em conta a natureza das imagens de elastografia, uma abordagem natural a
extracdo automatica de informacao clinicamente relevante segue-se a mesma
estratégia utilizada nas imagens de ecografia mamaria. No entanto a elastografia tem
caracteristicas especificas que levam a uma representagdo propria principalmente
dos eventos malignos pelo que se pretende estudar técnicas de segmentacao em
imagens de elastografia mamaria. As abordagens a seguir consistem por um lado na

aplicacao de técnicas de segmentacao que deram bons resultados quando aplicadas
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a imagens de ecografia mamaria e por outro lado na extracdo de contornos das
imagens de elastografia para ajudar a delinear a area suspeita. Assim obtém-se mais
um fator de andlise para os diagndsticos das imagens, caminhando para a reducao
do numero de biopsias desnecessarias (benignas) aos pacientes com massas

palpaveis ou com mamografias e ecografias inconclusivas.

Pretende-se efetuar o estudo de segmentacédo de lesdes em imagens de elastografia
a cores. Através do uso das técnicas de pré-processamento, aplicando os operadores
morfologicos, as imagens de elastografia a cores pretende-se isolar a regiao suspeita
de lesdo. Apds se ter a regido da leséo isolada pode-se entdo obter o contorno da

mesma com base em algoritmos de segmentacao de contorno ativo.

1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta estruturado em cinco capitulos. O primeiro capitulo é a introdugéo
onde sdo apresentadas a motivacao, os objetivos, a organizacao da dissertacao e as
contribuicdes do trabalho. O segundo capitulo é o enquadramento, este fala sobre
os principios do processamento digital de imagem (PDI), os passos que envolve e
uma breve descricdo de cada um deles. Sao explicados de forma mais detalhada
alguns dos operadores morfoldgicos e os principais tipos de segmentacao aplicaveis.
E também apresentada a técnica de elastografia, realgando a sua importancia, os
cuidados a ter na aquisicao das imagens, os artefactos conhecidos e as propriedades
das imagens. O capitulo trés contém a metodologia de trabalho, onde é explicado todo
procedimento de estudo efetuado, as técnicas experimentadas e a razdo da técnica
escolhida. Esta ultima é explicada de forma mais detalhada, visto ser a técnica mais
explorada. No capitulo quatro sdo apresentados, avaliados e discutidos os resultados
obtidos e mencionadas algumas das limitagdes e problemas encontrados no algoritmo.

Por ultimo, o capitulo cinco contém as conclusdes do trabalho e o trabalho futuro.
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1.4 Contribuicoes do Trabalho

Este trabalho visa:
¢ |dentificar técnicas de Pl que possam ajudar a melhorar a identificagdo e
classificagdo de lesGes dos tecidos mamarios em imagens de elastografia.

e Ajudar a caraterizar os tipos de lesdes através dos contornos, que podem ser

avaliados pela sua regularidade versus irregularidade.

e Obter mais um fator de decisdo para os operadores de imagem caminhando na

dire¢do de reduzir o numero de biopsias.



Capitulo 2

Enquadramento

Este capitulo assumird a forma de uma revisdo bibliografica que permitira situar o
ambito do trabalho aqui apresentado. Introduzem-se os métodos de diagnostico clinico
para o cancro da mama, uma breve descricao do PDI, a imagem digital, os diversos
passos do PDI, alguns operadores morfolégicos, os diversos tipos de segmentacao de
imagens e uma introdugéo a elastografia mamaria, contendo a aquisicao de imagens,
os seus artefactos e algumas propriedades das imagens de elastografia que ajudam

ao diagnostico médico.

2.1 Métodos de Diagnostico Clinico

O diagnoéstico baseado em ultra-som nao utiliza radiagdo ionizante e é ndo evasivo.
Apresentando assim a vantagem de promover o conforto aos pacientes durante o
exame, por ser ndo evasivo e de rapida obtencao dos resultados finais. A biopsia
continua a ser o gold standard usado na avaliacao final de lesdes mamarias, sendo
esta uma técnica evasiva. Os desenvolvimentos na imagiologia ainda néo
apresentam resultados que permitam diminuir o nimero de biopsias e a maioria dos

sistemas de aquisicao de imagens médicas envolvem radiacao eletromagnética.

5
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7

A ultrassonografia (ecografia) ndo é considerada suficientemente sensivel ou
especifica para diagnosticar os varios tipos de lesdo. Cada método tem as suas
propriedades e caracteristicas especificas e sdo usados como complemento. Em
1991 Ophir [2] introduziu um novo método de producdo de imagens através do
ultra-som: a elastografia. As imagens produzidas com esta técnica tém relacdo com a
informacéao obtida pela palpacdo manual e tém sido qualificadas como capazes de
representar pequenas lesées mamarias com alguma confianca. Varios relatos na
bibliografia sustentam o facto de a elastografia ser um método importante na detecéao
de cancro de mama, e de, quando usado em conjunto com a ultrassonografia poder

chegar mesmo a apresentar melhores resultados que a mamografia [1].

A extragcdo automatica de informacdes a partir das imagens de ultrassonografia
envolve normalmente uma fase de segmentacao para isolamento da area suspeita na
imagem, e outra fase para andlise da morfologia e textura dessa mesma area, que
possam levar a um diagnostico médico. No caso da elastografia a obtencao
automética de informacao esta ainda pouco explorada. Além disso, a elastografia tem
sido considerada de dificil interpretacdo, podendo haver muitos fatores causadores

de artefactos que podem levar a um diagnéstico errado [3].

2.2 Processamento Digital de Imagem

Os sistemas de Pl funcionam grande parte das vezes com base em testes que
permitam chegar a uma solucdo préxima da desejavel. Como tal requer-se a
capacidade de criar, modificar e personalizar métodos e algoritmos para se conseguir
aproximacoes de solucbes que permitam a implementacdo de um sistema viavel. O

Pl é desenvolvido consoante os objetivos pretendidos.

Existem duas areas de aplicacdo do PDI, sendo a primeira 0 melhoramento da
aparéncia de determinadas estruturas na imagem para uma facil interpretacédo

humana e a segunda o processamento de dados para armazenamento e transmissao
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[4] [5]. A vasta quantidade de aplicacGes de PDI existentes nos dias de hoje deve-se
a necessidade da mesma com o grande desenvolvimento computacional face aos
desenvolvimentos de novos algoritmos e de novas técnicas para lidar com sinais
multi-dimensionais. Algumas das areas de aplicacdo do PDI sdo por exemplo: analise
de recursos naturais, meteorologia via imagens de satélite, transmissao digital de
sinais de televisdo, analise de imagens biomédicas, radiacdo nuclear, aplicacdes em

sensores visuais e robética.

Com o objetivo de identificar zonas de interesse, as imagens capturadas pelos
sistemas nas diversas partes do espectro eletromagnético, dependem
maioritariamente da qualidade de representacdo dos dados contidos nas imagens.
Contrariamente ao olho humano que tem a visao limitada a determinada banda do
espectro eletromagnético (~380 nm e ~780 nm), cujo sistema visual humano e o
mecanismo de percegdo tridimensional podem ser iludidos facilmente, as maquinas
de imagem cobrem quase todo o espectro eletromagnético, variando desde os raios
gama até as ondas radio, embora existam os artefactos que se devem ter sempre em

consideragéo.

O PDI envolve técnicas para analise de dados multi-dimensionais adquiridos por
diversos tipos de sensores. Pode-se dizer que o PDI é toda manipulagcado de imagem
realizada por um sistema [4] [5]. Estas manipulagbes podem envolver diversos
passos desde: pré-processamento, reducao de ruido, aperfeicoamento de contraste,

afinamento da imagem, etc.

2.3 Imagem Digital

Uma imagem pode ser definida como uma representagéo visual de uma ideia ou de um
objeto e ter varias interpretagdes. Pode-se definir a imagem digital como uma fungéo
bidimensional de valores discretos, f(z,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais num

plano, e a amplitude f é a intensidade do ponto, sendo também conhecido por pixel.
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Quanto menor for o pixel maior sera a sua resolugao [4] [5].

Para se criar uma imagem digital é preciso converter os dados continuos detetados
para formato digital. Esta conversdo envolve dois processos, a amostragem e a
quantizacdo. Desta maneira é preciso discretizar a funcao f(x,y), ou seja discretizar
as suas coordenadas e as suas intensidades. A amostragem significa a digitalizagao
dos valores das coordenadas dos pixeis e a quantizagéo a digitalizacao dos valores
de intensidade. E com base na amostragem e na quantizacdo que a imagem digital é
uma funcéo discreta representada por amostras medidas em intervalos regulares.
Desta forma obtém-se uma matriz bidimensional, em que o intervalo de amostragem
€ a resolucao espacial da imagem e a resolucéo espacial € a capacidade de distinguir

os detalhes numa imagem [4] [5].

As imagens digitais a cores sdo formadas pela combinagao de planos de imagens 2D
individuais. Um bom exemplo disso é o sistema de cores, RGB (Red, Green, Blue)
(Vermelho, Verde, Azul) que consiste em trés componentes ou planos individuais de
cor, que quando combinadas as matrizes de cada componente formam a imagem a
cores. Existem varios sistemas de cor, tais como RGB, CMYK (Cyan, Magenta,
Yellow, blacK) (Ciano, Magenta, Amarelo, Preto), HSV (Hue, Saturation, Value)
(Tonalidade, Saturacado, Valor) e HSL (Hue, Saturation, Lightness) (Tonalidade,
Saturacao, Luminosidade) sendo estes utilizados conforme as necessidades de cada

aplicacéo.

2.4 Passos do Processamento Digital de Imagem

Existe um diagrama geral dos passos do PDI como ilustra a Figura 2.1. Em PDI
transmite-se a ideia de que todas as metodologias que podem ser aplicadas as

imagens sao de diferentes propositos e que possibilitam diferentes objetivos.

A aquisicao de imagem ¢ o primeiro passo da Figura 2.1, cuja finalidade é obter
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As saidas destes processos geralmente sa0 imagens
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FIGURA 2.1: Diagrama geral dos passos do PDI. Figura baseada no livro Digital Image
Processing [4].

uma imagem ja em formato digital. A aquisicdo de imagem pode passar por algum
tipo de pré-processamento, desde o dimensionar a imagem, realcar contrastes,
remover ruidos, isolar regides, etc. Pretende melhorar a imagem por forma a

aumentar a probabilidade de sucesso nos passos seguintes.

O melhoramento de imagem e filtragem é o processo de manipulagdo de imagem
que geralmente resulta num formato mais orientado a uma aplicacdo especifica.
Embora que de modo geral existam varios métodos especificos para cada tipo de
imagem que se queira melhorar, ndo existe no entanto, nenhum padrdo para o
melhoramento de imagem. Quando uma imagem € processada para interpretacéo
visual, o analista € que avalia e quantifica as melhorias obtidas pelo método, assim

pode-se dizer que este processo é subjetivo.

O restauro de imagem é um passo que também lida com a aparéncia de imagem.
Ao contrario do melhoramento de imagem, que é subjetivo, a restauracdo de imagem
€ um processo objetivo no sentido que as técnicas de restauracao sdo baseadas em

modelos matematicos.
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A cor & muito importante até mesmo para extrair caracteristicas de interesse numa

imagem. Dai o valor do processamento da cor.

As wavelets (onduletas) e o processamento de multi-resolucao sao a base para
a representacao de imagens em varias resolucdes e também para a compressao de

dados das imagens.

A compressao tal como o nome indica lida com técnicas para reduzir o espaco
requerido de armazenamento das imagens, ou para a largura de banda necessaria

para a sua transmissao.

O processamento morfologico tem a funcao de extrair os componentes de uma
imagem que sejam Uteis para a representagédo e descrigcdo das suas formas. Este é
baseado em modelos matematicos e tem grande valor para o processamento de

imagem.

A segmentacao delimita as varias regides de uma imagem. A segmentacao
auténoma é uma das tarefas mais dificeis em PDI. No geral, quanto mais precisa for
a segmentacao melhor serd o sucesso de reconhecimento dos objetos. O resultado
final da segmentagédo € o conjunto de pixeis que separam uma regiao da imagem de

outra ou todos os pontos da prépria regido.

Nas fases de representacao e descricao, convertem-se os dados para um formato
adequado ao processamento computacional. Primeiro tem de se decidir se os dados
sao representados como fronteiras ou como regiées completas. A representagcao por
fronteiras é apropriada quando o interesse esta nas caracteristicas de forma externa,
tais como cantos ou pontos de inflexdo, enquanto que a representagado por regiao é
apropriada quando o interesse se concentra em propriedades internas, tais como as

texturas ou a forma de esqueleto.

O reconhecimento de objetos é o passo que atribui uma etiqueta a um objeto,
baseado na informacdo fornecida pelo seu descritor. A interpretacdo envolve a

atribuicao de significado a um conjunto de objetos individuais reconhecidos.
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E de salientar que nem todas as aplicacées de Pl exigem a complexidade das
interacdes implicitas na Figura 2.1. Na maioria dos casos ndo € necessario realizar
todos os passos descritos. Contudo, a medida que a complexidade das tarefas de Pl
aumenta, o numero de passos necessarios para resolver o problema também

aumenta [4] [5].

2.5 Operadores Morfolégicos

A palavra morfologia refere-se ao estudo das formas que um ente pode tomar. No
contexto deste trabalho da-se especial atencdo a morfologia matematica, uma
ferramenta que permite extrair componentes das imagens que possam facilitar a
analise das mesmas. Este tipo de morfologia é aplicada em varias areas de
processamento e andlise de imagens, com varios objetivos distintos, sendo bastante
utilizada no pré e pos-processamento de imagem. Exemplos de operadores
morfolégicos sdo a erosdo, dilatacao, abertura, fechamento, detecdo de bordas,
esqueletizacao, afinamento, preenchimento de regides, espessamento e poda. Os
operadores morfolégicos sdo aplicados as imagens de acordo com o0s objetivos

pretendidos.

A linguagem da morfologia matematica é baseada na teoria dos conjuntos, que permite
grandes aproximagoes para os diversos problemas de PIl. Os conjuntos em morfologia
matematica representam objetos numa imagem. Algumas fungdes interessantes da
teoria dos conjuntos que sdo vulgarmente aproveitadas em morfologia matematica

séo a intersec¢do, a unido, a diferenca ou 0 complemento.

A reflexao e a translacao sao operacdes muito utilizadas na morfologia. A reflexao
reflete a imagem e a translacéo transfere a imagem de um lugar para outro. Estas
operagdes sdo empregues extensivamente na morfologia para realizar operagoes de
elemento estruturante (EE). O EE é um conjunto pequeno completamente definido

utilizado como referéncia para percorrer a imagem com determinadas propriedades
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de interesse para se obter resultados. Quando se trabalha com imagens deve-se
especificar a origem do EE que geralmente € indicada com um ponto preto e colocado
no seu centro. Muitas das operagdes morfolégicas sdo baseadas no EE, assim a forma
e o tamanho do EE deve ser adaptado face as propriedades geométricas dos objetos

em estudo.

Um dos operadores morfoldégicos de interesse neste trabalho € o operador
complemento. Seja A um conjunto de Z? e as coordenadas dos seus pixeis (z,y).
Considerando w = (x,y) como um elemento de A, entdo o complemento de A pode

ser definido como dita a Equacao 2.1.

A° ={wlw ¢ A} (2.1)

O operador erosao reduz os objetos de uma imagem, desbasta. Tendo em conta
que o uso deste operador beneficia a cor preta, ou seja, reduz os diversos objetos
porque expande a cor escura. A erosao consegue dissipar componentes de ruido e os
detalhes menores que o EE s&o filtrados ou removidos completamente da imagem. A
erosdo de A por B é simbolizada por A © B, assim tendo os conjuntos A e B em Z?

tem-se a definicAo matematica da erosdo na Equacgao 2.2.

A6 B ={z|(B), N A = &} (2.2)

Sendo A°¢ o complemento de A e @ o conjunto vazio.

A dilatacao acrescenta uma camada de pixeis a regido. Este operador dilatacao
realca e expande a imagem através da forma do EE utilizado, tendo em conta que
este operador beneficia a cor branca, ou seja, dilata as regides de cor clara. Como os
resultados dos operadores morfolégicos sdo sempre imagens binarias, pode-se dizer
que a erosao e a dilatagdo sdo o dual um do outro, 0 que torna esta propriedade
bastante util quando o EE é simétrico relativamente a sua origem. A dilatagdo de A

por B é simbolizada por A ® B. Tendo os conjuntos A e B em Z? tem-se a definicdo
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matematica da dilatacdo na Equacgéo 2.3.

A

A®B={z|(B).NA+#2)} (2.3)

Esta equacgdo contém a reflexdo do conjunto B, simbolizado por B, sobre a sua
origem e o deslocamento desta reflexdo por z, em que @ representa o conjunto vazio.
A dilatacdo de A por B é o conjunto de todos os deslocamentos z, tal que B e A

sobreponham-se pelo menos a um elemento.

A combinacao dos operadores erosao e dilatacdo em que a erosado € seguida da
dilatacao define-se o operador abertura. Este operador suaviza o contorno de um

objeto, quebra istmos estreitos e elimina saliéncias finas.

O operador fechamento é a dilatacao seguida da erosao, que também suaviza as
seccoes de contornos, mas contrariamente a abertura, une pontas estreitas e golfos
longos e finos, elimina buracos e preenche ainda certas lacunas nos contornos. Estes
dois operadores sdo o dual um do outro. Em determinadas situagcdes € uma ferramenta

muito util o uso de ambos os operadores no mesmo objeto da imagem.

O operador reconstrucao faz uma transformagdo morfolégica que envolve duas
imagens e o EE. Uma imagem é o marcador que é o ponto de partida para a
transformacédo. A outra imagem € a mascara que define a transformacdo. O EE
define a conectividade. Se G for a mascara e F for o marcador, a reconstrucao de G
a partir de F', simbolizada por Rq(F') é definida pelo processo iterativo representado
na Figura 2.2. Devendo F' ser um subconjunto de G, ou seja, F' C G. Suponha-se um
exemplo de uma imagem sintética com fundo preto e com uma figura abstrata na
imagem cujo seu contorno é irregular. Tendo o contorno da figura abstrata e
definindo-a como marcador, aplica-se entdo o operador de reconstrucdo e
consegue-se obter toda superficie da figura abstrata. Pode-se compreender melhor

esta explicacao observando a Figura 2.3.
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a N

1. Inicializa h, para ser o marcador da imagem F'.
2. Criao EE, B.

3. Repete: hy1 = (he © B) NG até que hyyq = hy.

4. RG’(F) - hk+1.

\ /

FIGURA 2.2: Processo iterativo do operador reconstrucdo. Figura baseada no livro
Digital Image Processing Using MATLAB [5].

@

T
@ @

FIGURA 2.3: Exemplo do operador reconstru¢cdo. Contando de cima para baixo e da

esquerda para a direita, a primeira imagem € a original (mascara), a segunda ¢é a

imagem marcador, a terceira, quarta e quinta sao os resultados intermédios, conforme

0 numero de iteragdes, e a sexta é o resultado final. Figura retirada do MATLAB Digest,
Academic Edition [6].
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Existem muitos mais operadores morfolégicos que se poderiam apresentar, mas
apenas sao referidos os mais relevantes para o estudo a efetuar. Quando se trabalha
com imagens binarias o0 objetivo principal destes operadores morfolégicos é a
extracdo dos componentes da imagem que sejam Uteis para passos seguintes, tais
como a segmentacdo. Assim estes operadores devem ser utilizados de acordo com
as necessidades pretendidas. Todas estas definicbes estdo apresentadas e

ilustradas no livro Digital Image Processing [4] de forma mais detalhada [5] [7] [8].

2.6 Segmentacao de Imagens

Os algoritmos de segmentacao de imagem permitem identificar e localizar regiées ou
objetos de interesse nas imagens digitais de acordo com as suas caracteristicas, (cor,
intensidade, textura, resposta na frequéncia, etc.) com o objetivo de simplificar a
representacdo da imagem para posterior analise. Através dos algoritmos
implementados computacionalmente definem-se nas imagens recortes automaticos
em redor dos objetos de interesse, fazendo a subdivisdo da imagem em varias
regides ou em conjuntos de contornos. Entenda-se uma regido como um conjunto de
pixeis contiguos que se espalham de forma bidirecional e que apresentam
uniformidade. Deste modo é possivel achar as diferencas entre dois ou mais objetos
e distinguir os pixeis das diferentes regides, o que faz com que o algoritmo consiga
interpretar os pixeis contiguos e os agrupe em regides. O nivel de detalhe da
subdivisdo depende da resolucao necessaria ao problema, ou seja, a segmentacao
deve parar quando os objetos ou regiées de interesse numa aplicagdo tenham sido

detetados.

A segmentagédo de imagens € util em diversas areas, tais como a localizagdo de
tumores, medicdo de volumes de estruturas anatdomicas em aplicacdes médicas,
localizagdo de objetos, reconhecimento facial, controlo automatico e visdo

computacional. Atualmente existem varias abordagens a segmentacdo, como por
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exemplo a segmentacdo baseada em formatos, baseada nas caracteristicas dos
pixeis, baseada em histogramas, detecdo de descontinuidades, detecdo de pontos,
detecao de linhas, detecdo de bordas, segmentacdo de cores e segmentacéo por
intensidades, mas nao existe uma solugédo geral aplicavel a qualquer problema. O
que normalmente acontece é uma combinacao de varias técnicas de modo a adaptar
a situacao ao dominio do problema. Assim o problema fundamental da segmentagéo
€ particionar uma imagem em regides de modo a que satisfaca as condicdes

pré-definidas.

Grande parte dos algoritmos de segmentacao sdo aplicados extensivamente a ciéncia
e ao quotidiano. Estes algoritmos categorizam-se em segmentacao baseada em
contornos, segmentacao baseada em regioes e segmentacao de agrupamento de
dados. Os algoritmos destas categorias sao baseados em uma das propriedades de

intensidade: a descontinuidade ou a similaridade.

A segmentacdao baseada em contornos baseia-se na descontinuidade, a
abordagem é particionar a imagem com base em alteracdes abruptas de intensidade,
exemplos sdo: a detecdo de bordas e linhas ou a detecdo de pontos isolados. Na
descontinuidade supde-se que as fronteiras das regides sdo suficientemente
diferentes uma das outras e que o seu fundo permite a detecdo de contornos com
base na intensidade de descontinuidade. Geralmente esta segmentacéo aplica-se a

detecdo de contornos.

A segmentacao baseada em regides leva em conta a abordagem da similaridade,
esta abordagem particiona a imagem em regides com base na semelhanca entre os
pixeis partindo de um determinado critério previamente definido. A maioria dos
modelos desta segmentacdo sdo baseados na suposicdo de intensidades
homogéneas [9]. Exemplos sdo: a limiarizagdo, o crescimento de regides, a divisdo e
juncao de regides ou a exploracao rapida. Todos estes expandem cada regido pixel
por pixel baseado no valor do pixel ou no nivel de quantizacdo, de modo a que cada

grupo tenha uma boa relagéo posicional. Um dos algoritmos bastante utilizados é o
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algoritmo Watershed cujas regides vao crescendo.

O algoritmo Watershed pode ser explicado através da seguinte analogia, uma
imagem com varios niveis de cinza pode ser vista como uma superficie cujos pontos
tém altitudes relativas aos valores dos pixeis. Quanto maior for o valor do nivel de
cinza correspondente maior é a altitude. As bordas dos objetos tém relevo e a
superficie é formada por vales e bacias. Assim enche-se a superficie a partir dos
pontos mais baixos e conforme o aumento do nivel nos vales e nas bacias, estas
comegcam a transbordar e tocam em outras bacias. Neste ponto sdo construidas
barragens para evitar a unido das mesma. No entanto, muitas vezes este método
conduz a sobre segmentacdo e para contornar este efeito utilizam-se marcadores
gue servem para marcar pontos estratégicos para ajudar o algoritmo a interpretar as

varias regides de maneira diferente.

Por fim o agrupamento de dados baseia-se na imagem inteira e é considerado uma
distancia entre cada grupo. As caracteristicas dos agrupamentos de dados sédo que
cada pixel do grupo se diferencia perante os outros grupos. O método elementar do
agrupamento de dados pode ser dividido de forma hierarquica e em grupos

particionados.

De modo geral quanto mais precisa for a segmentacdo maior sera o reconhecimento
dos objetos. A acuracia da fase de segmentacao determina o sucesso ou falha dos
procedimentos de analise de imagem. ApoOs o processo de segmentacao, cada objeto
€ descrito através das suas propriedades geométricas e topoldgicas, como por
exemplo o contorno, a area, a forma e a textura que podem ser extraidos dos objetos

e posteriormente utilizados no processo de analise [4] [5].
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2.7 Elastografia

A elastografia € uma técnica promissora ndo evasiva baseada em ultra-som que
permite avaliar o tipo de lesdes, e é descrita por Ophir [2]. Esta pode ser aplicada em
diversas partes do corpo humano, mas este trabalho assenta no estudo das lesbes
dos tecidos mamarios. A técnica utiliza 0 mesmo principio da palpagéo, pois o tecido
€ comprimido por uma sonda em torno da area de interesse (ROI), sendo esta area
um subconjunto selecionado de amostras dentro de um conjunto de dados
identificados para um propésito especifico, e a deformagédo do tecido resulta numa

imagem, cujo instrumento de captura de imagens chama-se ultra-sondgrafo.

Atualmente existem trés métodos para obter imagens de elastografia: maos livres,
onda transversal (SWE) e o impulso de for¢ca de radiacdo acustica (ARFI). O método
maos livres é manual e portanto mais dificil para os operadores, pois requer alguma
experiéncia para se conseguir obter imagens com boa qualidade e que sejam
interpretaveis [10]. Este método mostra imagens qualitativas que a maioria das
empresas usa para diferenciar a rigidez relativa entre a lesédo e o tecido mamario
circundante. O método SWE é um método automatico e apresenta um novo modo
teoricamente independente do ultra-sonégrafo, permite informagbes mais
quantitativas, o que é util para caracterizar as lesdes da mama. Por ultimo o método
ARFI também automatico, que permite obter melhor qualidade e resolugdo das

imagens, permite também calcular a rigidez dos tecidos mais profundos.

A técnica de elastografia consegue determinar a elasticidade dos tecidos a partir da
deformagéo sofrida. E com base na distribuicdo de elasticidade dos tecidos ou dos
objetos sondados que se mapeia a cor, segundo uma escala de cor padronizada, que
representa a elasticidade dos tecidos. Note-se que ainda ndo existe uma escala de
cor padronizada internacionalmente, pois as escalas variam consoante as marcas dos
equipamentos [10]. Um exemplo de uma escala de cor é dos equipamentos da marca
(©Hitachi, que utiliza a escala proposta por Itoh [11], e apresenta as imagens das

lesdes e da area circundante numa escala de gravidade de doengade 1 a5 [11]. Os
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niveis 1, 2 e 3 sdo considerados lesdes benignas, ja 0 4 e 5 sao considerados lesdes

malignas e representam um estado avangado da lesdo.

Existe uma relacao entre esta escala de gravidade de doenca e a escala de cor: O
nivel 1 dita uma deformacédo uniforme para toda a lesdo hipoecoica, sendo esta
sombreada uniformemente a verde. O nivel 2 apresenta uma deformagédo em grande
parte da lesdo hipoecodica, quando vista pela ultra-sonografia, com algumas zonas
sem deformacdo, contém um padrdo em mosaico de cor verde e azul. O nivel 3
apresenta uma deformacao na periferia da lesao hipoecdéica com poupanca no centro
da leséo, sendo a parte periférica da lesdo a verde e a parte central a azul. O nivel 4
€ sem deformacdo em toda lesdo hipoecdica, toda a lesdo é representada pela cor
azul, mas a zona envolvente nao é incluida. O nivel 5 é sem deformacédo em toda a

lesdo hipoecéica ou na zona envolvente, ambas em azul.

A cor azul indica regides com pouca elasticidade, ou seja, sdo regiées de tecido duro.
Os tecidos malignos geralmente sao mais rijos que os tecidos normais no peito e o0s
tumores malignos geralmente s&o infilirantes e invadem os tecidos adjacentes, criando
na imagem contornos irregulares ou indefinidos. Desta forma analisando o contorno
de uma leséo é possivel iniciar uma hipétese diagndstica que aponte a malignidade,
Alvarenga [7]. J& a cor vermelha indica regides de alta elasticidade, ou seja, tecidos
macios. A Figura 2.4 representa um exemplo de uma imagem de elastografia a cores

na escala de Itoh [11].

Com base no estudo de Zhi [1], que compara trés técnicas de imagiologia existentes
a mamografia, a ecografia e a elastografia, num universo de 296 lesdes, em 232
pacientes, dos quais 87 sdo malignos e 209 benignos, concluiu-se que a elastografia
€ a mais especifica (95.7%) e a que tem menor taxa de falsos-positivos (4.3%). A
acuracia (88.2%) e os valores positivos preditivos (87.1%) da elastografia séo
maiores quando comparados com a ecografia (72.6% e 52.5%, respetivamente). Ja
os valores de sensibilidade, os valores negativos preditivos e a taxa de

falsos-negativos sdo os mesmos nas trés técnicas. A combinac¢do da elastografia
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FIGURA 2.4: Exemplo de imagem de elastografia na escala de cor de Itoh.

com a ecografia apresenta melhor sensibilidade (89.7%), melhor acuracia (93.9%),
menor taxa de falsos-negativos (9.2%), melhor especificidade (95.7%), melhores
valores positivos preditivos (89.7%) e menor taxa de falsos-positivos (4.3%). Desta
forma pode-se afirmar que a combinacdo da elastografia com a ecografia apresenta
os melhores resultados para a dete¢cao do cancro da mama [1], onde a elastografia é
sobreposta a ecografia convencional. A combinagcédo das duas técnicas permite assim
detectar o cancro mais rapidamente, reduzir o numero de biopsias desnecessarias,
oferecendo um maior conforto e uma menor ansiedade aos pacientes e os custos

desta técnica sao mais reduzidos.

A técnica de mamografia utilizada nos dias de hoje usa radiagdo ionizante, algo
potencialmente prejudicial ao ser humano, pois pode danificar células e afetar o DNA
causando doencas graves, tais como o cancro. E uma técnica que limita a sua
utilizacdo conforme a idade da pessoa e também pela frequéncia de utilizacdo. Ja a

elastografia apresenta riscos reduzidos para os pacientes.

Na elastografia € preciso ter em conta todos os fatores que afetam a rigidez das lesdes,
porque ha uma coincidéncia de elasticidade entre as lesdes da mama benignas e

malignas [12], o que faz ter cuidado reforcado na sua analise [1] [7].
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2.7.1 Aquisicao de Imagens

A elastografia requer alguns conhecimentos prévios por parte dos operadores para
se ter uma maior garantia perante a classificacdo final das imagens, principalmente
guando se utiliza o método maos livres (manual), como acontece no presente estudo.
Este método requer cuidado especial quando se rastreia a lesdo, garantindo que o
tecido ocupado seja no maximo um terco da area total da ROI [1]. Os sinais de eco
adquiridos pela sonda sao capturados por um computador externo e utilizados para
calcular a deformacao dos tecidos com a combinagdo do método de auto-correlagao.
Desta forma obtém-se uma medida de elasticidade qualitativa que é relativa a média
de deformacao dentro da ROI, sendo esta utilizada para comparar a elasticidade da
lesdo com os tecidos normais da mama. Ambos os tecidos devem estar contidos na
ROI. Assim o tamanho da ROI é muito importante para uma avaliagao correta, para os
casos benignos na escala de Itoh (1-3) ndo tem muita influéncia, mas para os malignos
na escala de Itoh (4-5) tem grande influéncia. Pois com uma ROI pequena as lesdes
rijas e com as elasticidades dos tecidos em volta muito diferentes destes, poderao

aparecer como suaves e dai ser facilmente iludido.

O segundo cuidado a ter é o de aplicar uma presséao leve da sonda sobre a leséo.
Geralmente existe um indicador de pressao no equipamento que quando atinge certo
valor causa propriedades nao lineares na elasticidade dos tecidos. Como
consequéncia, a compressdo, a pressdo e a deformagdo deixam de ser
proporcionais, 0 que pode levar a diagnésticos errados. Alterando a frequéncia e a
amplitude de movimento nao altera o aspeto da lesdo para ambos 0s casos (benigno
ou maligno), mas o grau de compressao inicial influencia significativamente o

resultado final [3].

Relativamente ao tipo de sec¢ao (longitudinal ou transversal), indicando a projecao
pela qual se obtém os elastogramas, geralmente para lesbes benignas nao existe
qualquer influéncia do tipo de seccado utilizada. Ja as les6es malignas sdo muito

influenciadas pelo tipo de seccéo utilizado. A seccao que leva a classificacao final
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correta varia muito de acordo com as imagens [3].

O angulo do transdutor usado no equipamento para emitir e recolher os ecos de ultra-
som do paciente também é importante porque quando compara uma lesdo maligna de
uma imagem na secgao estritamente perpendicular a lesdo, com os resultados obtidos
apés a inclinagao do transdutor, existe uma diminui¢cdo de elasticidade e assim é uma

vez mais iludido, pois aparentava ser uma lesao benigna [3].

E preciso ter em consideragdo as caracteristicas da lesdo pois é mais facil estimar
o resultado correto para pequenas lesdes quando estas sao rodeadas por grandes
quantidades de tecidos saudaveis, do que grandes lesées que ocupam todo o ROI.
A classificacdo é mais precisa quando avaliada para lesdes a superficie do que para
aquelas mais profundas, pois também quanto mais profunda estiver a lesdo maior é
a probabilidade de ocorréncia de artefactos para além da dissipacdo do ultra-som.
Durante a andlise das imagens deve-se ter em consideracdo os possiveis artefactos

existentes, que em algumas situacdes até facilitam a interpretacdo das imagens.

2.7.2 Artefactos

A maioria das lesGes malignas da mama apresenta um formato irregular e
espiculado, ja as lesGes benignas sao regulares e arredondadas. No entanto,
algumas lesées malignas podem apresentar formas regulares e algumas lesdes
benignas podem ter formatos irregulares. Uma lesdo pode ter uma aparéncia
irregular de uma determinada projecao e ter uma aparéncia regular de outra projecao,
tal como foi falado na seccao 2.7.1. Como em qualquer modalidade de imagiologia,
na elastografia existe uma variedade de artefactos. Estes artefactos de elastografia
podem ser divididos em trés categorias principais: artefactos mecanicos, acusticos

e de processamento de sinal.

Os artefactos mecanicos sido aqueles em que as deformagdes dos tecidos nao

dependem apenas da distribuicdo do tecido mas também das condicbes de
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contornos. Os artefactos mecanicos representam significativamente as variacées das
deformacgdes, cujos elastogramas podem representar concentragcdes de pressdao ou
de depressao dos tecidos devido as condi¢coes de contornos [13]. Estes artefactos
sdo provocados por a lesdao ser rija e devido as limitagdes da eficiéncia de
transferéncia de contraste (CTE) [13]. A partida consegue-se menorizar o efeito
destes artefactos se for aplicado o modelo de reconstrucao, sendo este um modelo
para elastograma [13]. Por vezes os artefactos mecéanicos beneficiam e facilitam os

diagnésticos destacando os alvos de interesse.

Os artefactos acusticos podem ser introduzidos através do transdutor utilizado para
recolher os dados e podem condicionar significativamente a estimacdo da
deformacao. Os parametros tais como o grande contraste acustico, as mudancas do
emissor, a reverberacdo e as anomalias de fase podem introduzir erros nos
elastogramas [13]. A elastografia € convencionalmente um método baseado na
medicao diferencial mas como os sinais de pré-compressdo e de pds-compressao
geralmente sofrem degradacao idéntica, tende-se a minimizar os artefactos acusticos
[13].

A elastografia na sua presente forma de desenvolvimento tem dois principais
artefactos de processamento de sinal, chamados zebras e worms. Podem
introduzir-se erros de polarizacdo ciclicos se o deslocamento estimado também
apresentar um erro ciclico obtido pelo gradiente de deslocamento [13]. Entédo a
imagem ird conter um erro ciclico, que pode ser contornado por uma operagao nao
linear. Este erro manifesta-se com bandas horizontais que alternam entre linhas
brancas e pretas ao longo da imagem no elastograma. A frequéncia espacial desta
tendéncia aumenta conforme o aumento da deformacdo. Assim este artefacto

depende da deformacao e é chamado de artefacto zebra.

Os artefactos de processamento de sinal worms aparecem quando ocorrem grandes
sobreposicdes de sinais, produzindo padrdes de ruidos correlacionados [13]. Este

artefacto também aparece como estruturas horizontais como as zebras. Mas existem
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grandes diferencas entre eles, pois as estruturas dos worms geralmente sdo muito
mais finas verticalmente e menores horizontalmente, ndo abrangem toda a imagem e

sdo deformagobes independentes.

Os elastogramas também sao afetados por varias formas de ruido, embora
atualmente se consiga suprimir grande parte do ruido utilizando uma filtragem
mediana de cinco pontos nas imagens finais e diminuindo a resolucao espacial das
imagens. Para reduzir ainda mais o ruido comecgou-se a adquirir os dados utilizando
compressdes multiplas [13]. Mais melhoramentos tais como o alongamento de sinal

deve reduzir o ruido e permitir que se obtenha uma maior resolugéo espacial [3] [13].

Para além dos artefactos ainda existem outros como os bioefeitos desde efeitos fisicos

nos tecidos, efeitos térmicos, efeitos nao-térmicos.

2.7.3 Propriedades das Imagens que Ajudam ao Diagndstico

Médico

A combinacao da elastografia com a ecografia permite a detecdo de caracteristicas
morfolégicas e de rigidez nas lesGes. As caracteristicas nas imagens que fornecem
pistas conducentes ao diagndstico sdo por exemplo: as formas (redonda, oval, lobular
ou irregular), as margens (bem ou mal definidas), a ecogenicidade’ interna (anecdico,
hipoecobico, isoecoico, complexo ou hiperecdico), a distribuicdo de ecotextura, as
alteracbes acusticas posteriores (reforco acustico, sombreamento acustico ou
combinagdo do reforco com o sombreamento), o sinal de reflexdo bilateral, a
orientacao do eixo principal da lesdo relativamente a superficie cuténea (paralelo ou
perpendicular), a textura interna (homogénea ou heterogénea), o tecido circundante
(intacto, deslocado ou interrompido), a compressibilidade, a mobilidade, a morfologia
(grosseiras, amorfas, monomdrficas ou pleomérficas), a distribuicao (agrupadas,

lineares, segmentares, regionais ou difusas), a escala bi-rads (1, 2, 3, 4 ou 5), os

'Ecogenicidade é a capacidade de gerar ecos.
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contornos (regulares, irregulares, circunscritos, parcialmente obscurecidos,
microlobulados, indistintos ou espiculados) e a tripla camada de cor situada na parte
debaixo da lesdo. Estas propriedades tém mostrado um grande valor para o
diagnostico final, pois € com a ajuda destas que se classificam os tumores como

benignos ou malignos.

Nas imagens de elastografia e de forma geral quanto mais moles forem os tecidos,
mais elasticos sdo sendo esse comportamento normalmente associado a
benignidade e quanto mais rijos forem os tecidos menor é a elasticidade, o que
geralmente é associado a malignidade. As areas rijas representam um menor
deslocamento dos tecidos e séo representadas por regides mais escuras, ja as areas
moles representam um maior deslocamento dos tecidos. Noédulos de formato
redondo, liso e bem definido (suave) estdo normalmente associados a benignidade.
Ja os indicios da malignidade estdo associados a contornos irregulares ou
indefinidos, que infiltram e invadem os tecidos adjacentes, existéncia de
microcalcificagdes e rigidez. Nas lesdes solidas o contorno € muito importante, ja nas
lesbes quisticas a cor € mais importante porque a tripla camada de cor confirma a

benignidade e o carater quistico.

Conhecendo os tépicos abordados neste capitulo, consegue-se interpretar melhor a
técnica de elastografia para segmentar as devidas lesbes em imagens de
elastografia. Tendo em conta as caracteristicas das imagens de elastografia, tal como
os artefactos contidos nas mesmas, o ponto branco que ocorre dentro da leséo, a
tripla camada de cor em baixo da lesdo e a zona mais escura da imagem, pela qual o
médico especialista identifica a lesdo com o auxilio das imagens de ecografia
modo-B, reconhecesse mais facilmente as lesbes nas imagens de elastografia.
Atendendo ao poder dos operadores morfolégicos sobre as imagens e as devidas
técnicas de segmentacdo de imagem pretende-se desta forma obter os contornos

das lesdes nas imagens de elastografia.



Capitulo 3

Metodologia de Investigacao

Neste capitulo sdo apresentadas e experimentadas varias técnicas de
pré-processamento e de segmentagdo as imagens de ecografia modo-B e de
elastografia a cores. Através dos resultados finais apresentados é selecionado o
algoritmo Region Based. Este algoritmo ¢é modificado para incluir um
pré-processamento que procura isolar as lesbes, e aplica o contorno ativo sem
bordas de modo a conseguir obter os contornos dessas lesfes. Face a estas
modificagdes e adaptacdes o algoritmo passa-se a chamar de Elasto Region. E
apresentado o estudo completo do funcionamento desta técnica contendo a pipeline
de processamento, o pré-processamento, o contorno ativo sem bordas, a
sobreposicdo de contorno e alguns dos seus parametros de ajuste. E também
apresentada a razdo de superposicdo que permite comparar os contornos e é

descrito o hardware e o software utilizado em todo o processamento.

3.1 Metodologia

As imagens de elastografia sdo geradas mediante uma compressdo uniforme dos

tecidos que € induzida através de um transdutor perpendicular ou paralelo a lesdo. O

26
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transdutor utilizado € o mesmo para as imagens de elastografia e de ecografia que
séo recolhidas no exame. Mais tarde a imagem de elastografia € sobreposta a
imagem de ecografia, de modo a se conseguir ter uma melhor percecao da leséao.
Para este estudo as imagens foram adquiridas no Hospital de Faro E.PE. pelo
equipamento da ©GE Healthcare, modelo Logic 9 e no Hospital Santa Maria de Faro
pelo equipamento da ©Siemens, modelo Acuson Antares, através do método de
maos livres. As imagens foram obtidas através da autorizacdo das pacientes
provenientes do Programa de Rastreio de Cancro da Mama, e das pacientes do HPP
Santa Maria de Faro, ao abrigo do Projecto de Investigagdo submetido pela

Universidade do Algarve, Faculdade de Engenharia a FCT, sobre elastografia.

Uma pesquisa sobre os tipos de implementagdes de algoritmos de segmentacao que
ja se encontram disponiveis levou a identificacdo de implementagbées do Normalized
Cut, Watershed, Region Based, etc. @ As implementa¢cdes encontradas sao
maioritariamente em ©Matlab. Cada uma destas acompanha uma breve explicacao
e um ficheiro de demonstragdo com algumas imagens exemplo, reais e sintéticas, por
forma a clarificar o seu funcionamento. Posto isto estas foram experimentadas em
imagens de ecografia modo-B e de elastografia a cores e avaliadas pelo seu

desempenho e de forma visual. Dos algoritmos encontrados, foram experimentados:

e Snakes: Active Contour Models e RSFvO0.1

e Chan-Vese Active Contours e My Clmg Algorithm Implementation
e Creaseg e Levelset Seg Biascorrection

e DRLSE v0 e Region Based (Elasto Region)

Ap6s uma breve experiéncia exploratoria em diversas imagens para confirmar o
funcionamento dos algoritmos e analisar 0 seu comportamento na segmentacao,
foram escolhidas duas imagens de teste: uma de elastografia a cores e outra de

ecografia modo-B, que contém um nédulo bem definido e cujos limites sdo regulares
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e de facil identificacdo o que permite avaliar o desempenho dos métodos. Em ambos
os casos (elastografia e ecografia modo-B) foram analisadas a imagem original e a
imagem original pré-processada. Este pré-processamento efetuado vai desde
converter a imagem para a escala de cinza, a utilizar filiros para suavizar a imagem e
a aplicar operadores morfolégicos. Desta forma analisam-se os resultados de cada
um dos algoritmos, e com base no comportamento destes, desde a maneira como o
contorno ativo evolui perante as lesbes, do pré-processamento efetuado, do tipo de
segmentacdo aplicado e na observagdo dos resultados finais de cada um, quando
comparado visualmente com os contornos delineados pelo médico especialista,
optou-se por escolher o Region Based. Com poucos ajustes (ver seccado 3.2.3) o
algoritmo demonstra resultados aceitaveis quando comparados visualmente com a
lesdo delimitada pelo médico especialista, pois 0 contorno é adaptado corretamente
sendo muito sensivel as extremidades das regides e das lesGes e razoavelmente
rapido. Mais tarde passou-se a chamar Elasto Region ao algoritmo Region Based
modificado e adaptado as imagens de elastografia. Descreve-se mais

detalhadamente este algoritmo na secgéo 3.2.

Tendo o algoritmo escolhido foram estudadas as técnicas de pré-processamento para
se conseguir incrementar os resultados. Foi também adicionado um modo de
manipular o contorno final para que mais tarde se consiga sobrep6-lo a imagem
original. Apéds ter o Elasto Region completo e adaptado as necessidades foram entédo
processadas as imagens de elastografia a cores para se conseguir obter os

contornos das lesdes de forma semi-automatica.

As imagens sao recolhidas dos equipamentos dos hospitais no formato DICOM,
sendo depois convertidas para PNG através da aplicagdo de imagem mogrify [14].
ApGs a conversao recortou-se a imagem de modo a ficar apenas com a imagem de
elastografia a cores. A partir desta fase as imagens estdo prontas para serem

processadas com o Elasto Region.

Com o Elasto Region as imagens a processar devem encontrar-se no formato de
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imagem PNG, pois este formato consegue uma compressdo de dados sem perdas e

assim conseguem-se isolar mais facilmente as lesées.

Descrevem-se em seguida os algoritmos:

3.1.1 Snakes: Active Contour Models

O algoritmo “Snakes: Active Contour Models* esta implementado e disponibilizado a
comunidade em cédigo ©Matlab por Ritwik Kumar [15], com base no artigo cientifico
"Snakes: Active Contour Models® [16]. A sua implementacdo contém um interface
grafico que permite ao utilizador carregar a imagem para a aplicagcao, que como esta
implementado requer que a imagem esteja na escala de cinza, suaviza-se a imagem
com a aplicacdo de um filtro gaussiano e indica-se o perimetro inicial (Pel) que depois

evolui para uma snake. A Figura 3.1 representa o interface grafico.

snk

| Sigma | |

Alpha 0.10
| Beta 0.10
Camma 1.00

Kappa 0.15

W(Eline) -0.20
W(Eedge) 0.70
Wi(Eterm)

Iterations 500 I

New Image | Filter | << Back Iterate

FIGURA 3.1: Interface grafico do Snakes: Active Contour Models.

Este algoritmo recorre a técnica de contorno ativo ou snake (ver seccédo 3.2) para
ajustar um modelo deformavel a uma imagem ou contorno baseado num processo de

minimiza¢ao de energia.

Para facilitar o processo de ajustamento o método considera a suavizagdo da imagem
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através de um filtro gaussiano dado por:

Glr.y) = oy 31)

2o

em que = € y sdo os parametros de localizacdo e o € o parametro que define a
quantidade de suavizacgao, permitindo assim aplicar o efeito blur as imagens, remover
os detalhes e o ruido, que € o pré-processamento efetuado por esta implementacéo.
Seja v(s) = (z(s),y(s)) a representacdo de cada um dos pontos da snake a ajustar. A

energia total da snake, que se quer minimizar, é dada por:

Esnake = / Esnake<v<5))d5 (32)
0

_ /0 Eint(6(5)) + Esmagern (0(5)) + Eoon(0(s))ds (3.3)

Onde E;,,, representa a energia interna da spline face a curva, E;,,...» gera as forcas
da imagem, e E.,, gera as forcas de restricdo externas. A energia interna da snake é

dada por:

By = (a(s) vs(s)” + B(s)[vss(5)]*) /2 (3.4)

em que o valor a especifica a elasticidade da estrutura representada pelo contorno,
controlando a tensdo da estrutura combinado com os termos da primeira derivada
(vs(s)); o valor g que especifica a rigidez do contorno combinado com os termos da

segunda derivada (vss(s)).

A energia total da imagem pode ser expressa como uma funcado ponderada de trés

fungbes de energia: Ejjne, Eedge © Ererm, dada por:

Eimagem = WlineEline + WedgeEedge + WtermEterm (35)
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em que Ey,. representa a energia da linha, E.4. @ energia do contorno e Ei,,, a
energia dos segmentos de reta e das curvaturas, sendo Wine, Wedage € Wierm 0S
respetivos ponderadores. Onde Ej;n. = I(2,y), Feage = —|VI(z,y)|?, V representa o
gradiente, C(z,y) = G,(z,y) = I(z,y) uma versao ligeiramente suavizada da imagem,
6 = tan"'(C,/C,)) o gradiente do angulo, n = (cosf,sinf) e n, = (—sinb,cosd)
vetores unitarios ao longo e perpendiculares a direcdo do gradiente. Assim a

curvatura do nivel de contorno C(z,y) pode ser equacionada por

00
Bropm = —— .
term aTLJ_ (3 6)
0*C'/on?
_ 7
oC'/on (3.7)
| CyyC? = 204,CoCy + CuuC2 3.8

(C2+C2)P2

Através dos resultados de segmentacao obtidos com este algoritmo concluiu-se que
€ preciso ter cuidado na escolha do Pel pois a evolugdo do contorno ativo é pouco
sensivel. Se o Pel for iniciado muito longe dos limites do objeto o contorno néo ira
convergir para esse objeto. Aumentando o numero de iteracbes ndo se consegue
obter um melhor resultado, mas indicando o Pel com varios pontos em redor do
objeto de interesse obtém-se uma melhor segmentacao, apesar de em modo geral
este falhar por ultrapassar os limites das regides. Tendo em conta os resultados que
esta implementacdo do algoritmo demonstrou, pode-se concluir que este funciona
para imagens com poucos detalhes e deve ser aplicado apenas a imagens que
tenham regides e limites regulares e bem definidos porque a sua segmentacao é

muito suave.

3.1.2 Chan-Vese Active Contours

Este algoritmo foi implementado e disponibilizado em cédigo ©Matlab por Yue Wu [17],

com base nos artigos cientificos de Chan e Vese “Active Contours Without Edges” [18],
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“Active Contours Without Edges for Vectorvalued Image” [19] e “A Multiphase Level Set
Framework for Image Segmentation using the Mumford and Shah Model” [20]. Utiliza
trés métodos distintos para imagens na escala de cinza, para imagens vetoriais e para
imagens que contenham mais que duas cores. As expressdes matematicas deste

algoritmo poderao ser consultadas na seccéo 3.2.3.

Este funciona corretamente caso se tenham os nddulos isolados, ou seja, que se
consiga isolar as lesdes das restantes regides, assim requer que seja adicionado um
bom pré-processamento antes de o utilizar. No entanto € preciso ter em consideragao

a escolha correta do Pel de modo a que a curva ndo disperse demais.

3.1.3 Creaseg

O ©Creaseg Software [21] € um projeto Open Source que contém varios algoritmos de
segmentacdo de imagem. Esta implementado em cédigo ©Matlab, por Olivier Bernard
[22] e outros [21], baseado nos artigos cientificos de Caselles [23], Chan e Vese [18],
Lankton [24], Bernard [25], Li [26] e Shi [27]. Através da sua interface grafica é possivel
indicar o algoritmo que se pretende utilizar, pois da acesso a implementacao de seis
métodos de conjuntos de niveis diferentes, de modo a abranger uma vasta gama de
conjuntos de niveis e de dados. Estes podem ser contornos ou regides. A Figura 3.2

representa o seu interface grafico.

Permite ainda comparar o desempenho dos diferentes métodos, cujo desempenho
pode ser calculado visualmente ou através de medidas de semelhanga, desde utilizar
o coeficiente de Serensen—Dice, o valor de PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), a
distancia de Hausdorff ou a medida MSSD (Mean Sum of Square Distance) entre a

referéncia e os resultados de segmentacao.

No carregamento da imagem na aplicagao, esta € automaticamente convertida para a
escala de cinza, e consoante o algoritmo escolhido existem diversos parametros de

configuracdo para determinar os contornos. Neste software experimentaram-se os
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CREASEG
Flle  Aigorithms Tool Hel o
c®dW234567|Cl|lL 0

FErmrr e W

FIGURA 3.2: Interface grafico do Creaseg.

sete métodos mas nenhum deu resultados sensiveis quando comparados com as
delimitagdes efetuadas pelo médico especialista. E de realcar o método seis da
aplicacao, método Shi [27], sendo o que apresentou melhores resultados e sendo um
algoritmo baseado nas aproximagdes dos conjuntos de niveis com base na evolugéo
de curva. Este método lida com pontos interiores, pontos interiores adjacentes para a
evolucdo da curva, pontos exteriores adjacentes para a evolugao da curva e com

pontos exteriores.

Denota-se o conjunto de pontos de grelha fechado por C' como a regido do objeto w
e o conjunto de pontos D\ como a regido de fundo. O objetivo é usar a evolugao
de curva para classificar cada ponto da grelha em qualquer objeto ou regiao de fundo.
Define-se a lista de vizinhos interiores dos pontos da grelha L;, e vizinhos exteriores

dos pontos da grelha por L,,; para o objeto da regi&do w como:

L, = {x|z € Qedy € N(x)talquey € D\Q} (3.9)
Lowt = {x|z € D\QeTy € N(z)talquey € Q} (3.10)

onde,

N(x) = {y € D[Sy lys — 2| = 1} (3.11)
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representa a vizinhanca discreta de x. A evolugdo da curva é baseada na equacgao:

ac -
— =FN 12
o (3.12)
que evolui a curva com base no campo velocidade F' na direcdo normal N. O conjunto

de nivel da evolucéo é conseguido pela resolucédo da expressao reguladora de grelha:

d
d—f+wa| —0 (3.13)

onde ¢ € a funcado conjunto de nivel.

3.1.4 DRLSE v0

Este algoritmo esta implementado em codigo ©Matlab por Chunming Li [28], com
base no artigo cientifico "Distance Regularized Level Set Evolution and Its Application
to Image Segmentation” [29]. Permite calcular o contorno através de um modelo de
contorno ativo baseado nas bordas como uma aplicacdo de "Distance Regularized
Level Set Evolution® (DRLSE). O contorno ativo deste algoritmo utiliza a informacgéo da
imagem com base nas bordas para definir a energia externa. Sendo /I uma imagem

num dominio 2 define-se uma funcéao indicadora de borda ¢ por:

. |
A 14
I ITF NG, « 1P (3.14)

onde G, é a gaussiana de desvio-padréo 0. A funcdo g geralmente assume valores
menores nos limites do objeto do que outras localizagdes. Para uma funcao de

conjunto de nivel ¢ : 2 — R, define-se a fungédo de energia ¢(¢) por:

E(@) = uRy(9) + ALy(d) + aAy(9) (3.15)
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onde > 0, A > 0 e o € R s&o os coeficientes de energia funcionais, R,(¢), L,(¢) €

A,(¢) sao definidos por:

Ry(6) £ /Q p(IVé))da (3.16)

sendo a fungéo p reguladora de distancia: p £ (s — 1)%;

Ly(9) £ /Qgé(@\w\dx (3.17)

Ay(9) 2 / gH(~)dz (3.18)

sendo § a fungéo delta de Dirac e H a fungdo degrau unitario. A energia L,(¢) é
minima quando o nivel do contorno zero de ¢ esta localizado nos limites do objeto. A
energia A,(¢) serve para aumentar a velocidade de movimento do nivel do contorno
zero no processo dos conjuntos de niveis, que é necessario quando o contorno inicial
€ colocado longe dos limites do objeto. Os resultados de segmentacao obtidos sao

demasiado suaves.

3.1.5 RSF v0.1

O algoritmo esta escrito em cddigo ©Matlab por Chunming Li [28], com base no
artigo cientifico "Minimization of Region-Scalable Fitting Energy for Image
Segmentation“ [26]. E baseado na minimizacdo de energia de Chan e Vese (ver
seccao 3.2.3) e utiliza a suavizagdo da gaussiana como representado na Equagéo
3.1 sendo o valor de ¢=3 sensivel e apropriado para iniciar a fungdo de conjunto de

nivel, pois pretende-se assim remover os detalhes da imagem e algum ruido. O



Capitulo 3. METODOLOGIA DE INVESTIGAGAO 36

algoritmo é baseado nas intensidades das regides de escala controlada. Sendo a
fungdo nucleo K : R* — [0,4+00) com as seguintes propriedades: K(—u) = K(u);
K(u) > K(v), se |u| < |v|, e limy—K(u) = 0; [ K(x)dz = 1. Dado o vetor imagem
I:Q — R onde Q C R" é o dominio da imagem e d > 1 sendo este a dimensao do
vetor I(z). Se d = 1 representa imagens de cinza, se d = 3 representa imagens a
cores. Sendo C' o contorno fechado no dominio da imagem €2, que separa 2 em duas
regides: ; e ,, sendo que uma parte € a exterior ao contorno e outra é interior ao

contorno. A energia de ajuste das intensidade locais para um ponto x € €2 € dada por:

EFH(C, fi(x), (x)) = ZA / K(x = y)lI(y) — filx)Pdy, A1 e X, s&o constantes
positivas, fi(z) e fao(x) ;?310 doié valores que aproximam as intensidades da imagem
em Q; e Q. As intensidades /(y) s&o as regides locais centradas no ponto x, cujo
tamanho é controlado pela funcdo nucleo K. A funcdo nucleo K utilizada é uma
gaussiana: K, (u) = me—‘“w%? com o > 0. A energia de ajuste £ & dominada
pelas intensidades I(y) dos pontos y numa vizinhanga de z, esta energia é
minimizada quando o contorno C' esta exatamente nos limites do objeto e os valores
de ajuste f; e f, aproximam-se das intensidades locais da imagem nos dois lados do
contorno C'. Para se trabalhar com as alteracdes topolégicas utilizam-se os conjuntos

de niveis representado por ¢. Desta forma obtém-se:

£, fur o) = ZA / ( [ Kol =)l - fi<x>|2Mi<¢<y>>dy) da v [ IVH(()|dz

(3.19)

onde, H é a fungdo degrau unitario, M, (¢) = H(¢); Ma(¢) = 1—H(p) e [ |[VH(¢(x))|dx

calcula o comprimento do contorno de nivel zero de ¢.

3.1.6 My Cimg Algorithm Implementation

O algoritmo esta escrito em cédigo C++ por Rafal Petryniak [30], e este utiliza a

biblioteca Clmg [31]. E utilizado o algoritmo Watershed para realizar a segmentagao,
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cujo cédigo fonte esta disponivel em [32]. Tendo diversos conjuntos M, M, ..., Mg
que significam as coordenadas dos pontos de uma regido minima de uma imagem
g(z,y) e sendo C(M;) as coordenadas dos pontos de watershed que estao

associados a regides minimas de M;. Sendo

Tin} = {(s,t)|g(s, 1) < n} (3.20)

onde T'[n] representa o conjunto de coordenadas (s,t) para qual g(s,t) < n. Por
analogia a topografia vai-se inundando de forma incremental através de: n = min + 1
até n = max + 1. A cada passo n da inundagao precisa-se saber 0 numero de pontos

gue pertence a profundidade. E

C(M;) = C(M;) N T[n] (3.21)

onde C,(M;) representa o conjunto de coordenadas dos pontos do watershed
associados ao minimo M; que € inundado na fase n, ou seja, C,(M;) = 1 em (x,y)
caso (z,y) € C(M;) e (z,y) € T[n], caso contrario C,(M;) = 0. Sendo C[n] a

representacao da unido inundada no watershed na fase n:

Cln] = | Cu(013) (3.22)
E
Clmaz + 1] = | J C(M;) (3.23)

a uniao de todos os watersheds.

Para se calcular as linhas de watershed é inicializado C[min + 1] = T[min + 1]. O
algoritmo calcula de forma recursiva C[n] de C[n — 1], como tal, @) indica o conjunto de
componentes ligados em T'[n] que para cada componente ligado ¢ € Q[n] existem as

seguintes possibilidades: ¢ N C[n — 1] esta vazio; ¢ N C[n — 1] contém um componente
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ligado a C[n — 1]; ¢ N C[n — 1] contém mais do que um componente ligado a C[n — 1].

Para o estudo de imagens de elastografia esta implementacdo ndo consegue ser
suficientemente sensivel para se conseguir delimitar as lesbes em causa, a menos
gue seja adicionado um pré-processamento as imagens, de modo a se isolar as

regides para que posteriormente se conseguir delimita-las.

3.1.7 Levelset Seg Biascorrection

Este algoritmo esta implementado em cédigo ©Matlab por Chunming Li [28],
baseado no artigo cientifico "A Level Set Method for Image Segmentation in the
Presence of Intensity Inhomogeneities with Application to MRI* [9]. O algoritmo
apresenta a evolucdo de conjuntos de niveis, LSE (Level Set Evolution), e a
estimacdo do campo de polarizacdo. Representa a formulacdo em duas fases que
utilizam sinais das fungdes de conjuntos de niveis para representar duas regides

disjuntas, deste modo é utilizado para segmentar uma regido em duas.

Este apresenta resultados muito bons, o contorno ativo chega a todos os lugares da
imagem sem se ter muito cuidado com a localizacdo dos pontos do Pel. Consegue
delimitar todas as regides corretamente, embora seja necessario um bom

pré-processamento de modo a isolar as regides pretendidas.

Sendo 2 0 dominio daimagem e I : 2 — R uma imagem na escala de cinza. Calcula-
se o0 contorno que separa o dominio da imagem em duas regides 2; e €2,. Sendo ¢ a
fungé@o de conjunto de nivel, onde o contorno de nivel zero C' = {x : ¢(z) = 0} separa
as duas regides, tem-se Q; = {z : ¢(z) > 0} e Qy = {x : #(x) < 0}. Estas duas regides
podem ser representadas por M;(¢) = H(¢) e Ma(¢) =1 — H(¢p), onde H é a fungéo

de degrau unitario. Desta forma a energia do contorno é dada por

E(6,c,b) = / > el Mi(o () da (3.24)
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sendo e¢; definido por: ¢;(z) = [ K(y—)/I(x) —b(y)c;|*dy, em que K é a funcao nucleo

e gaussiana definida por:

Le=lul/20”  para |u| < p
K =1{"° o (3.25)

0, outros casos

0S ¢; sdo constantes e 0 b € 0 campo de viés, que define o que seria a imagem original
e a imagem obtida pelo equipamento que se esta a tratar. Desta forma a energia é

minimizada com relagdo as variaveis c, b e ¢.

3.2 Elasto Region

Sendo o algoritmo Elasto Region escolhido para se trabalhar as imagens de
elastografia na escala de cor, segue-se todo o estudo e funcionamento do mesmo. O
Elasto Region é baseado no Region Based que por sua vez é baseado na
segmentagcdo de Chan e Vese, do artigo cientifico “Active Contours Without Edges”
[18], e é implementado em cddigo ©Matlab por Shawn Lankton [33]. Este algoritmo
foi modificado para incluir alguns procedimentos face a natureza das imagens de
elastografia, tais como as técnicas de pré-processamento com a ajuda dos
operadores morfologicos, a selecdo do Pel, o modo de como manipular o contorno
final e a maneira de se sobrepor o contorno final a imagem original. Estas alteragcbes
foram implementadas com o objetivo de facilitar e originar a melhor segmentacao
semi-automética possivel. Ao implementar estas modificacdes no algoritmo, é-lhe

atribuido o nome de Elasto Region.
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3.2.1 Pipeline de Processamento

Como se observa na Figura 3.3, o algoritmo divide-se em duas partes. Na primeira
parte sdo executadas técnicas de pré-processamento através do uso de operadores
morfoloégicos, de modo a que se consiga isolar a lesdo. Na segunda parte do
algoritmo é aplicado o contorno ativo sem bordas para se obter o contorno da lesao.
Desta maneira consegue-se obter o contorno final para que posteriormente possa-se
sobrepor a imagem original, obtendo-se assim uma melhor percecao dos limites da

lesao.

Erosdo por Limiarizacdo e Preto e
Imagem RGB Escala de Cinza Reconstrugio Branco

Lesdo Segmentada Perimetro Inicial

Aplicacao do
Contorno Ativo
sem Bordas

FIGURA 3.3: Pipeline de processamento do Elasto Region.

Face aos primeiros resultados de contornos calculados e a natureza de cada imagem
de elastografia, chegou-se a conclusao de que é necessario fazer ajustes a pipeline
de processamento original, pois ha determinadas imagens onde o calculo automatico
do valor de limiarizagdo falha relativamente a lesdo. Assim & necessario aplicar um
valor de limiarizacdo manual entre 0 e 1 para que se consiga ficar com a lesao na

imagem (com o valor de limiarizagdo determinado automaticamente a lesao pode nao
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ser identificada). Outra situagdo que pode requerer algum ajuste em algumas
imagens, é originado ao aplicar os operadores erosdo e reconstru¢cdo o que pode
levar a perda da nogédo da lesdo. Para evitar isto aplica-se o contorno ativo sem
bordas diretamente a imagem na escala de cinza. Foram considerados trés métodos
distintos de processamento: o método A ou método Automatico, o método M ou

método Manual (de limiarizacao) e o método C ou método de Cinza.

O método A indica que é processado conforme a pipeline representada na Figura
3.3. O método M requer a indicacao pelo utilizador do valor para a limiarizagao, d da
Figura 3.3, para que se isole a lesdo e mais tarde se indique o Pel. Os restantes passos
seguem a pipeline da Figura 3.3. Por ultimo o método C, requer que a aplicagao do
Pel e o contorno ativo sem bordas seja aplicado diretamente a imagem na escala de
cinza sem se efetuar mais nenhum pré-processamento. Deve-se referir ainda que se
recorreu ao método manual ou o método de cinza porque os anteriores falham, e que
as raz6es que levaram a estas escolhas foi a inspecdo visual, de cada imagem ao
longo do processamento com o objetivo de conseguir uma melhor segmentacao das
lesdes. Na pratica o método automatico € um método que apenas se indica o Pel, que
apoés indicacao do mesmo o algoritmo comporta-se de forma automatica até obter o
contorno final da lesdo. O método manual requer que se indique de forma manual o
valor de limiarizagao de imagem, por forma a isolar a leséo, e de seguida indicar o Pel,
este evolui de forma automatica até se obter o contorno final da lesdo. Ja o método de
cinza requer que se indique o Pel, e de seguida evolui também de forma automatica
até obter o contorno final da lesdo. A Tabela 3.1 representada tem como base a Figura
3.3.

Método A [« ~>b—>c—d—e— f—g
MétodoM (¢« - b—>c—d—e— f—yg
MétodoC ([« b — f— g

TABELA 3.1: Passos demonstrativos dos trés tipos de métodos utilizados.

Estudam-se outros métodos alternativos tais como a separagéo de cores da imagem
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RGB, que utiliza planos de cor em que a lesao esteja mais definida na componente
de cor. Nesse plano aplica-se diretamente o contorno ativo sem bordas visto que em
alguns casos na separagao de cores ja se consegue isolar e diferenciar as lesdes.
Mas na opiniao do médico especialista, a cor ndo € o elemento mais importante para
tracar os contornos; mais relevante é a quantidade de zonas escuras (menor brilho)
da imagem. Passou-se a processar também as imagens no sistema de cor HSV. Aqui
¢ feito a separacao para a componente V, sendo esta a componente de luminosidade.
Assim utilizaram-se duas estratégias para esta pipeline, uma foi utilizando a imagem
na escala de cinza, a outra utilizando a componente V, do HSV. O médico especialista
com base nas imagens de ecografia modo-B e elastografia a cores, tracou o contorno
das lesbdes as 104 imagens de elastografia a cores de forma manual. Assim € possivel
fazer-se a comparagao de contornos através da razdo de superposicao (ver seccao

3.3), obtendo-se mais um elemento de avaliacdo dos contornos calculados.

De modo geral, quando na imagem de elastografia a cores se consegue identificar
facilmente o nédulo e este apresenta uma dimensao razoavel, recorre-se a pipeline
original pois esta apresenta os melhores resultados neste tipo de imagens. Quando
existe alguma dificuldade em identificar a lesdo na imagem original ou quando a lesao

€ pequena, ai sim é necessario efetuar os ajustes, método manual ou cinza.

3.2.2 Pré-Processamento de Imagem

O pré-processamento de imagem é fundamental para que se possa trabalhar as
imagens nas melhores condicdes. E neste processo que se prepara a imagem, se
removem o0s ruidos, se aplicam os operadores morfolégicos, se dimensiona a
imagem, se realgcam os contrastes e brilhos, se removem os marcadores, etc. No
caso em estudo é ainda mais relevante visto ser nesta fase que se isolam os nédulos
nas imagens. E com base num bom pré-processamento de imagem que se aumenta

a probabilidade de sucesso na identificacdo dos contornos das lesées.
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d e

FIGURA 3.4: Exemplo das varias fases de pré-processamento do Elasto Region: a-

imagem original de elastografia a cores; b- imagem original na escala de cinza; c-

aplicado operador de erosao, de EE em disco e raio de 20, e reconstrugéo; d- aplicado

a limiarizacao de forma automatica e convertido para preto e branco; e- aplicado o
operador de fechamento, de EE 5x5 com valores 1.

As fases de pré-processamento usadas neste estudo estdo demonstradas na Figura
3.4 através de uma imagem de elastografia a cores: a imagem de elastografia a cores
RGB é carregada (Figura 3.4 a), € convertida para a escala de cinza através da média
dos 3 planos RGB calculada para cada pixel (Figura 3.4 b). E criado um EE em forma
de disco com um raio de 20. A Figura 3.5 exemplifica um EE em disco com raio de
4. Com o EE em disco e de raio de 20 é aplicado o operador de erosao a imagem
na escala de cinza, e o resultado é utilizado como marcador na aplicacao do operador
de reconstrugdo, sendo a imagem na escala de cinza utilizada como mascara. O
resultado esta ilustrado na Figura 3.4 c. Na imagem resultante aplica-se a limiarizacao
global de forma automatica através do método de Otsu e converte-se para preto e
branco obtendo o resultado ilustrado na Figura 3.4 d. O método de Otsu assume que a

imagem contém duas classes de pixeis onde calcula a limiarizacao 6ptima separando
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FIGURA 3.5: Exemplo de elemento estruturante em disco com raio de 4.

essas duas classes de modo a que a variagao de intra-classes seja minima. Este valor
varia entre 0 e 1. Por ultimo e para obter a lesdo isolada e suavizada da Figura 3.4
e, aplica-se o operador morfolégico de fechamento, com o auxilio de um novo EE de
forma quadrada e de dimensao 5x5 com valores 1. O codigo ©Matlab desta sequéncia

de procedimento encontra-se no Anexo A.

3.2.3 Contorno Ativo sem Bordas

O método de segmentacao de contorno ativo sem bordas [18] de Chan e Vese vem
de um problema formulado por Mumford e Shah [34] sobre as técnicas de evolugéo de

curva e dos conjuntos de niveis.

A ideia dos modelos de contornos ativos ou de snakes € fazer evoluir um Pel sujeito a
determinadas restricoes de uma dada imagem. Comeca-se com o Pel em torno do
objeto de interesse que se pretende delimitar, este move-se na direcao do objeto
(convergindo) e tem de parar sobre os seus limites obtendo-se assim os contornos
dos objetos. Isto é, tendo o Pel, é definido um custo para o perimetro com base nas
propriedades geométricas e nos dados associados a imagem. O custo baseado na
geometria é previsto para manter o perimetro suave, e o custo baseado nos dados da
imagem é intencionado para atrair o contorno aos limites do objeto. Assim o
perimetro é deformado de modo a diminuir este custo, movendo-se em direcdo a
posi¢cdo onde o custo é um minimo local. O modelo de Chan e Vese [18] difere dos

modelos classicos pois ndo é baseado no gradiente da imagem para o processo de
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paragem, e assim consegue detetar objetos cujos limites ndo sdo necessariamente
definidos pelo gradiente. O critério de paragem do contorno ativo € baseado nas
funcbes de Mumford e Shah [34]. Assim consegue-se um modelo que pode detetar
varios casos, com ou sem gradiente, objetos com os limites suaves, espigosos,

rugosos ou até mesmo com limites ndo continuos.

A definicdo do método de energia de Chan e Vese é apresentada na Equacgéo 3.26 e
3.27.

EC’hanVese - FI(C) + FZ(C) (326)

- / | u(z,y) — e | dady +/ | u(z,y) —ca |* dedy  (3.27)
interna(C)

externa(C)

E com base nesta equagdo que é calculada a minimizagdo de energia, onde u(zx,y)
representa a localizagéo do pixel em (z,y) numa imagem w« a duas dimensdes. O
¢, € 0 valor médio de tudo que € interno ao contorno C' € 0 ¢, € o valor médio de
tudo que é externo ao contorno C, ou seja, sdo as médias das regides interiores e
exteriores. Os dois termos das Equacdes 3.26 e 3.27 podem ser interpretados como
duas forgas, sendo baseadas no erro medio. O primeiro termo é a forga para encolher
o contorno e 0 segundo termo € a forga para expandir o contorno. Estas duas forcas
estdo equilibradas quando o contorno atinge os limites do objeto de interesse. No
final tem-se o contorno C onde a energia FEcpanvese € Minima. Esta energia é muito
semelhante a do método de Otsu pois a limiarizagéo de Otsu e o contorno C' de Chan
Vese fazem a mesma coisa. O método de Otsu tenta resolver o problema achando
o minimo global ao passo que o método de Chan Vese tenta resolver o problema

achando o minimo local.

Utilizando as variagcdes dos célculos é possivel aproveitar a derivada da energia
atendendo a forma do préprio perimetro. Assim encontra-se o caminho para deformar
o perimetro tal que esta energia é sempre decrescente. Decrescendo a energia de

forma iterativa, redefine-se continuamente as suposigdes para o caminho correto até
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FIGURA 3.6: Fases do contorno ativo sem bordas do algoritmo Elasto Region: a-
escolha do Pel; b- 20 iteracdes; c- 40 iteragdes; d- 80 iteragdes; e- 1000 iteracoes.

gue finalmente se converge para uma solugdo de minimo local.

O método baseia-se na segmentacao dos conjuntos de niveis padronizados, 0 que
faz com que os contornos interiores sejam automaticamente detetados e que o Pel
(ou curva) possa ser colocado em qualquer parte da imagem. O método optimiza as
diferentes energias e utiliza estatisticas globais, visando a minimizacao de energia que

serve para delimitar os objetos ou regides a partir de um Pel.

7

O funcionamento do contorno ativo sem bordas do algoritmo em estudo, é
demonstrado na Figura 3.6. A imagem de elastografia é pré-processada de maneira a

gue a leséo fique isolada.

Em suma o método passa por deformar um Pel que move cada ponto do perimetro
com base nas médias das regides locais internas e externas. Este método apresenta

bons resultados quando existe uma diferenca entre essas médias das regides. No
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procedimento é definido um Pel, as linhas do perimetro representam a curva inicial
que vai sendo calculada através de um processo iterativo que vai transformando o Pel
num contorno ativo, adaptando-se cada vez mais em torno da regido pretendida. No
fim tém-se as regides separadas e devidamente delineadas pelo contorno. Por defeito
sao utilizadas 1000 iteragdes, este valor foi definido de forma empirica a partir dos
resultados das segmentacdes. Deste modo o algoritmo consegue ter alguma margem
de conforto e obter o contorno com algum nivel de sensibilidade e adaptado a todas

as partes das lesdes. O cédigo ©Matlab pode ser consultado no Anexo A.

3.2.4 Sobreposicao do Contorno

ApGs se obter o contorno final da leséao e por forma a ter uma maior percecao da lesao
€ representado o contorno final sobre a imagem original como ilustra a Figura 3.7.

Uma vez mais o codigo ©Matlab deste pode ser consultado no Anexo A.

FIGURA 3.7: Exemplo de contorno final sobre a imagem original.
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3.2.5 Principais Parametros de Ajustes

Existem alguns parametros que poderédo ser ajustados no algoritmo. Tal como ja
mencionado antes, em algumas imagens é necessario ajustar o valor de limiarizacao
para que se consigam isolar da melhor forma as lesdes. Por defeito este valor €
calculado automaticamente através da funcédo graythresh() do ©Matlab, mas por
vezes falha e a lesdo ndo fica suficientemente visivel. Nesse caso ajusta-se o valor
de limiarizacdo com o método manual. Outro parametro de ajuste possivel é a
escolha da dimensdo dos EEs, mas de um modo geral os valores por defeito
funcionam corretamente. O numero de iteracdes a calcular também pode ser

modificado, embora ndo seja recomendado, pois o valor por defeito € suficiente.

Perante os parametros de ajuste do contorno ativo sem bordas, ndo € recomendado
que se facam grandes ajustes pois na maioria dos casos testados quando estes sao
alterados os resultados pioram. Os principais parametros sao: o passo temporal (time
step), o coeficiente de termo de comprimento e a dimensdo da imagem de entrada.
O passo temporal normalmente € muito pequeno, pois caso contrario as solucoes
das equacgdes diferenciais vao divergir e a evolucdo do contorno pode expandir-se
nao fazendo qualquer sentido devido ao erro de propagacgéo. O coeficiente do termo
de comprimento ndo trara grandes mudancas mas permite alguma flexibilidade com
alguns descuidos perante pequenos buracos. A dimensao da imagem de entrada
porque quanto menor for a imagem mais rapida serd a sua segmentacao devido a

atualizacao dos conjuntos de niveis.
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3.3 Razao de Superposicao

A razao de superposicao (RS) [35] € um método que permite comparar dois contornos,

cuja sua definicao é apresentada na Equacao 3.28,

_ Area(S, N S,)

RS = Area(S, U S,)

(3.28)

onde S, é o contorno de referéncia e S, o contorno obtido. O simbolo N representa a

intersecao e U representa a unido. Caso RS = 1 0s contornos sao iguais.

Tendo as imagens com os contornos tragados pelo médico, e os calculados pelo
algoritmo, é entdo possivel utilizar a RS como critério de compara¢do de ambos os
contornos. E necessario que ambos os contornos estejam fechados e assim pegando
na componente de cor pela qual o contorno é tracado, aplica-se o operador de
limiarizacdo de valor 0.01 ou 0.99 (respetivamente para a imagem em RGB ou em
HSV) e o operador preto e branco. A este resultado aplica-se o operador de
preenchimento do tipo buracos, por forma a preencher a regido dentro do contorno.
Faz-se 0 mesmo para a imagem calculada pelo algoritmo, e pegando em ambos 0s
resultados aplica-se a Equacao 3.28. Na implementacdo computacional dessa
equacao utilizam-se as funcdes de intersecdo, unidao e bwarea do ©Matlab. No final
aplica-se a média aritmética arredondada a 4 casas decimais e a respetiva
percentagem arredondada por excesso. O codigo ©Matlab desta implementacéo

podera ser consultada também no Anexo A.

3.4 Hardware e Software Utilizado

Todo PI foi efetuado utilizando o seguinte hardware e software:

B Processador: 4x Intel(R) Core(TM) i5 CPU M 430 @ 2.27GHz;
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B Memoria RAM: 3920MB;

B Placa Grafica: GeForce GT 330M/PCle/SSEZ2;
B Sistema Operativo: Debian GNU/Linux (sid);
B Matlab R2013a;

B ImageMagick (mogrify) 6.7.7-10;

B GNOME-screenshot 3.8.3-1.



Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo sédo apresentados, avaliados e discutidos os resultados finais dos
contornos das lesdes. Sao também indicadas algumas das limitagées do algoritmo de

estudo e dos diversos problemas encontrados ao longo da sua implementacao.

4.1 Apresentacao de Resultados

No total foram recolhidas 646 imagens mamarias de aproximadamente 40 pacientes,
das quais 542 sao de ecografia modo-B e 104 de elastografia a cores. Das 104
imagens de elastografia a cores, 59 sao de lesbdes benignas e 45 de lesbes malignas.
O presente estudo trabalha s6 com as imagens de elastografia a cores, e as imagens

de ecografia sdo apenas de auxilio para identificar e distinguir as lesdes.

Processando as 104 imagens de elastografia a cores com o algoritmo Elasto Region,

consegue-se uma segmentacdo utilizando os trés métodos distintos (automatico,

manual e cinza). Utilizando o sistema de cor RGB que depois é convertido para a

escala de cinza, tal como demonstra a Figura 3.3, e avaliando de forma visual,

obtiveram-se 60 contornos considerados préximos do contorno de referéncia, nas

imagens de elastografia a cores com o método automatico, 32 contornos através do
51
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método manual e 12 com o método de cinza. Utilizando o sistema de cor HSV, com a
componente V, ou seja na pipeline, Figura 3.3, ao invés de se utilizar a imagem na
escala de cinza substitui-se esta pela componente V da imagem em causa, chega-se
aos resultados de 68 imagens obtidas pelo método automatico e 36 pelo método
manual, também avaliados de forma visual. Com a componente V do sistema de cor
HSV, nado se utiliza 0 método de cinza atendendo as propriedades desta componente.
Aparentemente pode-se concluir que utilizando o sistema de cor HSV se consegue
melhores resultados quando comparado com o sistema de cor RGB. No entanto
atendendo a Tabela 4.1, perceber-se que o sistema de cor RGB é mais eficaz, porque
quando se utiliza a razdo de superposicdo, o RGB demonstra melhores resultados
percentuais. Antes de se chegar a pipeline da Figura 3.3, tentou-se efetuar um outro
pré-processamento, utilizando outros operadores morfoldgicos, como a dilatagao, o
complemento e outras reconstru¢des por forma a suavizar mais as imagens das
lesbes antes de se aplicar o operador de limiarizacdo, mas face aos resultados
obtidos deste pré-processamento, concluiu-se que a sua aplicacdo era excessiva

piorando os resultados, pelo que se optou por manter a pipeline da Figura 3.3.

Exemplos de alguns resultados de contornos obtidos por ambos os métodos:

a b c

FIGURA 4.1: Imagem 009-A de lesao benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesao feito pelo médico especialista; ¢- contorno da
lesdo calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
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A Figura 4.1 é de uma lesao benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.698. O Elasto Region capturou a parte mais escura da imagem. A diferenca entre os
dois contornos (b e ¢) deve-se a imagem de elastografia representar uma area escura
maior do que a les&o propriamente dita, no entanto o algoritmo comporta-se de forma

pretendida.

a b c

FIGURA 4.2: Imagem 011-A de lesdo benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contornos manuais das lesdes feitos pelo médico especialista; ¢- contornos
das lesbes calculados pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.2 é de uma lesdo benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.1045. O Elasto Region capturou as zonas mais escuras da imagem. A diferenga
entre os contornos (b e ¢) deve-se a imagem de elastografia representar uma das
lesGes como zona mais escura, embora que a imagem seja de aglomerados de micro-
quistos e que a elastografia para este tipo de lesées ainda ndo seja a mais indicada.
No entanto uma das lesbes esta ligeiramente ao lado conforme se confirma em b.
O algoritmo comporta-se de forma pretendida capturando as zonas mais escuras da

imagem.
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a b c

FIGURA 4.3: Imagem 012-A de lesao benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesao feito pelo médico especialista; ¢- contorno da
lesdo calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.3 é de uma leséo benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.5894. O Elasto Region capturou a parte mais escura da imagem. A diferenca entre
os dois contornos (b € ¢) deve-se a imagem de elastografia representar a parte de
baixo da lesdo com maior brilho, 0 que no calculo da limiarizagao esta zona é perdida.
No entanto o algoritmo comporta-se como pretendido procurando a zona mais escura.
Esta lesdo contém um ponto branco no seu centro que o algoritmo o contorna, este

ponto tem grande valor para os diagndsticos médicos.

a b c

FIGURA 4.4: Imagem 015-A de lesdao maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesao feito pelo médico especialista; ¢- contorno da
leséo calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.
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A Figura 4.4 é de uma lesdo maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.1955. Esta imagem representa duas lesbes, sendo uma dentro de outra. O
contorno calculado pelo Elasto Region perde-se completamente, pois € dificil
identificar e delimitar estas lesées. No resultado do pré-processamento efetuado a
imagem sabe-se que a lesdo nao foi isolada corretamente dai falhar a suposta
segmentacdo. Foi processada pelos trés métodos mas nenhum deles conseguiu
qualquer resultado proximo do tracado pelo médico especialista. De notar que o

contorno calculado pelo algoritmo ficou aberto.

a b c

FIGURA 4.5: Imagem 024-A de lesdo benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contornos manuais das lesdes feitos pelo médico especialista; c- contornos
das lesbes calculadas pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.5 é de uma leséo benigna cujo valor da RS entre os dois contornos € de
0.6392. O Elasto Region capturou as partes mais escuras da imagem. Existem umas
diferencgas entre os contornos (b e ¢) no entanto os contornos calculados pelo algoritmo

estao proximos dos contornos de b.
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a b c

FIGURA 4.6: Imagem 027-A de lesdo benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesao feito pelo médico especialista; ¢- contorno da
leséo calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.6 é de uma leséo benigna cujo valor da RS entre os dois contornos € de
0.5818. O Elasto Region capturou grande parte da lesdo quando comparado com b.
Uma vez mais, as diferencas devem-se ao valor de limiarizagdo calculado

automaticamente pelo algoritmo que ultrapassa um pouco a leséo.

a b c

FIGURA 4.7: Imagem 037-A de lesdo benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contornos manuais das lesoes feitos pelo médico especialista; c- contorno
da lesao calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.7 é de uma lesédo benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é

de 0.4138. O Elasto Region capturou a lesdo como uma sé. As diferencas entre
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os contornos (b e ¢) devem-se sobretudo a representacao das lesdes na imagem de
elastografia pois as lesdes tém outras propriedades e nédo estdo bem definidas atraves

da zona mais escura.

a b c

FIGURA 4.8: Imagem 060-M0.63 de lesdo benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesdo feito pelo médico especialista; ¢- contorno da
lesdo calculado pelo algoritmo Elasto Region via plano V do HSV.

A Figura 4.8 é de uma lesédo benigna cujo valor da RS entre os dois contornos é
de 0.3187. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem. A diferenga
entre os dois contornos (b e ¢) deve-se a imagem de elastografia conter uma zona
mais escura dentro da lesdo. No entanto o algoritmo comporta-se como pretendido

procurando a zona mais escura.

FIGURA 4.9: Imagem 064-M0.35 de lesdo benigna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da leséo feito pelo médico especialista; c- contorno da
lesdo calculado pelo algoritmo Elasto Region via plano V do HSV.

A Figura 4.9 é de uma lesao benigna cujo valor da RS entre os dois contornos € de

0.6088. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem. A diferenca entre
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os dois contornos (b e ¢) é pequena podendo dizer-se que o algoritmo comporta-se
como pretendido.

a b c

FIGURA 4.10: Imagem 067-A de lesdao maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da leséo feito pelo médico especialista; c- contorno da
leséo calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.10 é de uma lesdo maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.4358. O Elasto Region capturou a parte mais escura da imagem. A diferenca entre
os dois contornos (b € ¢) deve-se a imagem de elastografia representar a parte de
cima da lesdo com maior brilho. No entanto o algoritmo comporta-se como pretendido

procurando a zona mais escura.

a

FIGURA 4.11: Imagem 078-A de lesdo maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesao feito pelo médico especialista; ¢- contorno da
lesdo calculado pelo algoritmo Elasto Region via plano V do HSV.

b c

A Figura 4.11 é de uma lesdao maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.1295. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem, que nesta imagem

nao representa a lesdo. A segmentacéo feita pelo algoritmo falha a identificar a lesdo
tal como ¢ demonstra.
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a b c

FIGURA 4.12: Imagem 080-M0.2 de lesdo maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesao feito pelo médico especialista; ¢- contorno da
lesdo calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.12 é de uma lesdo maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de
0.0373. O Elasto Region capturou a parte mais escura da imagem. A diferenca entre
os dois contornos (b e ¢) deve-se a imagem de elastografia conter na sua parte inferior

uma grande sombra o que perturba a isolar a zona mais escura da imagem.

a b c

FIGURA 4.13: Imagem 094-M0.31 de lesdo maligna, a- imagem de elastografia a
cores original; b- contorno manual da lesao feito pelo médico especialista; ¢- contorno
da lesao calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.13 é de uma lesdo maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é
de 0.3021. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem. A diferenga
entre os dois contornos (b e ¢) deve-se a imagem de elastografia conter uma zona
mais escura dentro da leséo, que representa o inicio da lesdo embora seja 0 tamanho
da lesao representado em b. No entanto o algoritmo comporta-se como pretendido

procurando a zona mais escura.
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FIGURA 4.14: Imagem 104-A de lesdo maligna, a- imagem de elastografia a cores
original; b- contorno manual da lesao feito pelo médico especialista; ¢- contorno da
lesdo calculado pelo algoritmo Elasto Region via RGB.

A Figura 4.14 é de uma lesdo maligna cujo valor da RS entre os dois contornos é de

0.6081. O Elasto Region capturou a zona mais escura da imagem.

4.2 Avaliacao de Contornos

A Tabela 4.1 ilustra os valores da RS que da a diferengca entre os contornos: o
contorno feito pelo médico especialista de forma manual, utilizado como referéncia, e
o calculado pelo algoritmo. Os valores de RS variam entre 0 e 1 e sdo valores
adimensionais. Caso se obtivesse o valor 1 seria o caso ideal em que o contorno feito
pelo médico e o contorno calculado seriam exatamente iguais. A tabela apresenta
também os valores dos dois sistemas de cor utilizados RGB e HSV, e o0 método pelo
qual o contorno foi calculado, apresentado no nome da imagem, cujo método manual

indica o valor de limiarizac¢ao utilizado.

Para adquirir alguma sensibilidade aos dados e face ao valor da média aritmética
0.3690 da Tabela 4.1 ter sido pequeno, calculou-se uma vez mais a média aritmética
(média2 da Tabela 4.1), mas agora com a diferenca que sao removidas todas as

imagens na qual o algoritmo ndo conseguiu sequer obter 10% do contorno de



Capitulo 4. RESULTADOS 61

referéncia. As linhas da RS que tém uma cor de fundo acinzentado significam que
foram estas as imagens que ndo se obteve 10% do contorno de referéncia. Desta
maneira o resultado é especialmente significativo no caso de HSV. No entanto por
nao ser uma comparacao justa, pois utilizam-se diferentes imagens para este

segundo célculo, ndo se considera na conclusao final esta experiéncia.

RGB RS [0-1] HSV RS [0-1]
001-A.png 0.4015 001-M0.61.png 0.2591
002-M0.49.png 0.3504 002-M0.595.png 0.0878
003-C.png 0.6525 003-A.png 0.0725
004-C.png 0.3821 004-M0.625.png 0.0504
005-M0.49.png 0.6002 005-A.png 0
006-C.png 0.8331 006-A.png 0.6306
007-M0.53.png 0.5916 007-A.png 0.5823
008-M0.51.png 0.4846 008-A.png 0.6165
009-A.png 0.698 009-A.png 0.6556
010-A.png 0.7173 010-A.png 0.4951
011-A.png 0.1045 011-A.png 0.188
012-A.png 0.5894 012-A.png 0.6192
013-M0.49.png 0.4733 013-A.png 0.3906
014-M0.49.png 0.3321 014-A.png 0.3514
015-A.png 0.1955 015-M0.64.png 0.3128
016-C.png 0.0141 016-A.png 0.0159
017-M0.53.png 0.4882 017-M0.64.png 0.3864
018-M0.53.png 0.6684 018-M0.64.png 0.4765
019-A.png 0.6235 019-A.png 0.6587
020-A.png 0.1293 020-A.png 0.0485
021-M0.45.png 0.1831 021-A.png 0.0084
022-M0.45.png 0.328 022-A.png 0.0148
023-A.png 0.6725 023-A.png 0.6793
024-A.png 0.6392 024-A.png 0.4708
025-M0.48.png 0.725 025-A.png 0.5783
026-M0.49.png 0.8522 026-M0.59.png 0.7251
027-A.png 0.5818 027-A.png 0.4988
028-A.png 0.2328 028-A.png 0.5335
029-C.png 0.2196 029-A.png 0.178
030-A.png 0.491 030-A.png 0
031-C.png 0.0608 031-A.png 0.0012
032-M0.529.png 0.6477 032-A.png 0.5236
033-A.png 0.4307 033-A.png 0.3099
034-A.png 0.5936 034-A.png 0.4156
035-A.png 0.7604 035-A.png 0.8091
036-M0.47.png 0.7291 036-M0.58.png 0.0253
037-A.png 0.4138 037-A.png 0.2015
038-A.png 0.3563 038-A.png 0.075
039-A.png 0.5412 039-A.png 0.649
040-A.png 0.4046 040-A.png 0.3028
041-A.png 0.3704 041-A.png 0.3574
042-A.png 0.2135 042-A.png 0.2696
043-M0.55.png 0.2713 043-M0.65.png 0.2765
044-C.png 0.1246 044-A.png 0.0082
045-C.png 0.0119 045-A.png 0
046-C.png 0.2353 046-M0.635.png 0.3846
047-C.png 0.0096 047-A.png 0.0038
048-C.png 0.1434 048-A.png 0.0096
049-A.png 0.3261 049-M0.64.png 0.0877
050-A.png 0.1317 050-A.png 0.0811
051-A.png 0.4245 051-M0.62.png 0.3701
052-M0.47.png 0.5408 052-A.png 0.0632
053-A.png 0.2264 053-M0.64.png 0.2172
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054-A.png 0.5605 054-M0.64.png 0.2509
055-M0.508.png 0.5451 055-A.png 0
056-A.png 0.4924 056-M0.635.png 0.253
057-C.png 0.4595 057-M0.62.png 0.2507
058-A.png 0.1112 058-A.png 0.0096
059-A.png 0.3009 059-M0.6.png 0.0542
060-A.png 0.3006 060-M0.63.png 0.3187
061-A.png 0.3154 061-M0.6.png 0.186
062-A.png 0.3929 062-M0.619.png 0.3508
063-M0.2.png 0.6062 063-M0.35.png 0.6251
064-M0.2.png 0.5713 064-M0.35.png 0.6088
065-M0.2.png 0.6971 065-M0.35.png 0.7685
066-M0.2.png 0.5952 066-M0.33.png 0.4875
067-A.png 0.4358 067-A.png 0.4166
068-A.png 0.5446 068-A.png 0.5478
069-A.png 0.0242 063-A.png 0.0346
070-A.png 0.0255 070-A.png 0.0274
071-A.png 0.6366 071-A.png 0.7218
072-A.png 0.1063 072-A.png 0.3592
073-A.png 0.1809 073-A.png 0.4119
074-A.png 0.0198 074-A.png 0.3914
075-A.png 0.0553 075-A.png 0.0272
076-M0.2.png 0.0437 076-M0.33.png 0.049
077-A.png 0.098 077-A.png 0.2082
078-A.png 0.1093 078-A.png 0.1295
079-A.png 0.1415 073-A.png 0.1672
080-M0.2.png 0.0373 080-M0.35.png 0.5116
081-M0.19.png 0.387 081-M0.35.png 0.5318
082-A.png 0.3648 082-A.png 0.5155
083-A.png 0.009 083-A.png 0.0033
084-A.png 0.0261 084-A.png 0.0329
085-A.png 0.0245 085-M0.34.png 0.628
086-M0.21.png 05748 086-M0.33.png 0.5758
087-M0.21.png 0.4779 087-M0.36.png 0.5474
088-A.png 0.7467 088-M0.4.png 0.8382
089-A.png 0.867 089-M0.35.png 0.7782
0890-A.png 0.7293 090-A.png 0.7636
091-M0.2.png 0.0412 091-A.png 0.0462
092-M0.3.png 0.0267 092-A.png 0.0448
093-A.png 0.0242 093-M0.4.png 0.0259
094-M0.31.png 0.3021 094-M0.47.png 0.0266
095-A.png 0.0475 095-M0.47.png 0.0556
096-A.png 0.0603 096-A.png 0.0445
097-A.png 0.5572 097-A.png 0.0443
098-A.png 0.3276 098-A.png 0.061
099-A.png 0.6923 093-A.png 0.5027
100-M0.27.png 0.4585 100-A.png 0.0432
101-M0.475.png 0.0048 101-A.png 0.0039
102-A.png 0.3354 102-M0.599.png 0.0753
103-M0.52.png 0.0521 103-A.png 0.0344
104-A.png 0.6081 104-A.png 0

mEDIA [IREEED 0.2936

MEDIA (%) 37% 29%

DESVIO PADRA 0.24 0.25
MEDIAZ (¢ 45% 46%

TABELA 4.1: Resultados da razao de superposi¢éo, entre o contorno do médico
(referéncia) e o calculado.
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4.3 Discussao de Resultados

Face aos resultados obtidos de forma quantitativa (através da RS) pode-se concluir
gue os contornos correspondentes a resultados préximos dos esperados ndo chegam
a metade das lesdes abrangidas, ou seja, das 104 imagens ndo se conseguiu obter
50% das lesGes. Ao recalcular o valor da média aritmética (média2 da Tabela 4.1), ou
seja, sem as imagens cujo resultado nao abranja 10% da leséo, sobe-se o valor da
média, apesar de nao se utilizar as 104 imagens. O facto pelo qual ndo se conseguir
obter 10% do contorno de referéncia em determinadas imagens deve-se sobretudo
ao contorno calculado nao ter sido fechado, ou seja, o contorno obtido nao foi uma
area fechada, este dispersou pela imagem e ndo se obteve um contorno fechado,
exemplo ver Figura 4.4 c. Dai os valores da RS em determinadas imagens serem

muito pequenos.

Para algumas imagens os resultados foram razoaveis, para outras foram maus. Isto
deve-se principalmente as caracteristicas de cada imagem e as limitagdes do
algoritmo. Naquelas que se consegue identificar facilmente a lesdo e estdo bem
definidas o algoritmo com a pipeline original funciona relativamente bem. Agora
quando existem pequenas lesdes ou varias lesbes na mesma imagem, a pipeline
original, método automatico, geralmente falha, dai se utilizar o método manual, pois

caso contrario o valor da limiarizacéo calculado automaticamente falha as lesées.

Comparando os dois sistemas de cor utilizados, RGB e HSV, depreende-se que o
RGB consegue melhores resultados, pois em termos percentuais para as 104 imagens
obteve-se cerca de 8% a mais. Ja no HSV sem as imagens de 10% do contorno obtido,
ou seja, trabalhando apenas com 63 imagens, apresentou um resultado de cerca de
46%. Enquanto que o niumero de imagens de RGB pela qual ndo se conseguiu obter
10% do contorno foi de 21 imagens, ou seja trabalhou-se 83 imagens e conseguiu-se

cerca de 45%. Segue a Tabela 4.2 que ilustra esta explicacdo mais explicitamente.

Avaliando os contornos de forma visual o sistema de cor HSV aparenta ser melhor
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N2 imagens 104 63 (>10%) 83 (>10%)
RGB YA R
GEAANEN 29% 00 46% @ e

TABELA 4.2: Resultados finais comparativos dos dois sistemas de cor: RGB e HSV.

gue o sistema de cor RGB, no entanto através da razdo de superposicéo, confirma-se

exatamente o contrario.

A Tabela 4.3 demonstra com maior sensibilidade os resultados obtidos pelos trés
métodos dos varios tipos de lesdes. Pode-se concluir que o método automatico é
superior relativamente aos outros dois métodos (manual e cinza), através dos
resultados no sistema de cor RGB de 30.77% e 26.92% para lesbes benignas e
malignas respetivamente, e no sistema de cor HSV de 35.58% lesdes benignas e

29.81% malignas.

O maior problema do método automatico € a dificuldade em se reconhecer ou isolar a
lesdo. Esta dificuldade esta associada sobretudo a dificil representacao da lesdo na
imagem. O método automatico geralmente falha a segmentar as lesbes que nao
apresentem uma zona escura, quando varios micro-quistos pequenos estdo contidos
na imagem ou quando existe uma sombra muito grande em torno da lesdo. O método
automatico comporta-se melhor quando se tem uma zona escura na imagem que

geralmente representa a leséo.

Atendendo aos resultados da Tabela 4.3 n&o se consegue ter uma preferéncia perante
os resultados experimentais nos dois tipos de lesdes, tanto em imagens benignas
como malignas, nem face ao sistema de cor RGB e HSV. Quando comparados os
valores percentuais sdo muito semelhantes. Talvez num universo maior de imagens
de elastografia, se consiga tirar uma conclusdo mais clara sobre 0 melhor método para

um tipo de leséo.

Tentou-se utilizar também imagens de elastografia obtidas diretamente na escala de
cinza, mas face a pouca quantidade de imagens adquiridas, a natureza das mesmas

e aos resultados, concluiu-se que sao mais dificeis de analisar e de levar a resultados
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RGB HSV
n2 benighas (%) n2 malighas (%) n2 benighas (%) n2 malighas (%)
Método A 32 30.97 28 26.92 37 35.58 31 2981

Método M 19 18.27 13 12.50

22 21.15 14 13.46
Método C 8 7.69 4 3.85 ---- -

TABELA 4.3: Resultados comparativos dos trés tipos de métodos usados e do tipo de
lesdo das 104 imagens.

satisfatorios.

A Tabela 4.4 representa os resultados dos diferentes sistemas de cor utilizados,

qguando calculados para 59 lesdes benignas e 45 lesdes malignas.

RGB HSV
benignas (%) malignas (%) benignas (%) malignas (%)

Méetodo A
Método M
Método C

TABELA 4.4: Resultado comparativo de 59 lesdes benignas e 45 lesées malignas.

Pelo método automatico pode-se dizer que o sistema de cor HSV foi mais justo porque
funcionou melhor para imagens benignas como malignas. Ja no método manual houve

maior coeréncia pelo sistema de cor RGB face a lesdes benignas e malignas.

4.4 Limitacoes e Problemas Encontrados

Tal como referido anteriormente, quando se trata de Pl ndo existe um Unico padrao
para todas as imagens, pois o procedimento vai depender muito da natureza e das
caracteristicas de cada imagem. A segmentagcdo automatica ou semi-automatica de
imagens € uma das tarefas mais dificeis do PDI. Consegue-se avaliar melhor os
resultados dos diversos métodos e algoritmos através da experimentagcao exaustiva a

uma grande quantidade de imagens.

Perante as limitagbes e problemas encontrados no algoritmo em estudo é por exemplo

o uso da funcédo do ©Matlab rgb2gray() para converter as imagens para a escala de
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cinza esta vai falhar mais tarde a isolar as devidas lesdes, dai nao ser utilizada mas sim
efetuar-se a separacdo de cada componente de imagem e aplicar-se a média destas

por forma a se obter a imagem na escala de cinza.

Relativamente ao valor de limiarizagao, geralmente nos casos onde as lesdes das
imagens sao de dificil interpretacdo ou a regidao circundante é muito semelhante as
caracteristicas da leséo, € necessario ajustar manualmente este valor de modo a que

se consiga isolar as lesoes.

Em algumas situagdes o contorno ativo ndo abrange corretamente todas as regioes,
neste caso uma possivel solugdo sera ter um maior cuidado na selecdo do Pel de

modo a obrigar o contorno a analisar determinada regido.

Para o célculo da RS é necessario que os contornos estejam todos fechados, caso

contrario o calculo desta falha.

Em muitas imagens processadas, principalmente nas imagens adquiridas pelo
equipamento da ©GE Healthcare, Logic 9 do Hospital de Faro E.P.E, existe uma
grande sombra abaixo da lesdo o que torna mais dificil ao algoritmo fazer a

separacao da lesao, pois este perde-se confundindo a lesdo com a sombra.
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Conclusoes

O ultimo capitulo representa a conclusao do trabalho e o trabalho futuro que pode dar
continuidade e melhorar as qualidades do algoritmo e de segmentacao as imagens de

elastografia.

5.1 Conclusao

Com a realizagdo desta dissertacdo conseguiu-se obter resultados de segmentacao
das lesdes em imagens de elastografia a cores. Utilizaram-se varios algoritmos de
segmentacdo, mas atendendo aos resultados destes, e sendo a maioria baseados em
contornos ativos, apenas um dos algoritmos foi selecionado. Adicionou-se um pré-
processamento as imagens de elastografia por forma a isolar as lesdes, e aplicou-se

o contorno ativo de modo a delimitar as devidas lesoes.

Através da RS conseguiu-se avaliar os contornos calculados. As regides

segmentadas comparadas as regides delineadas pelo médico especialista. Os

valores médios da RS demonstram que as areas segmentadas coincidiram em pouco

menos de 50%. Isto acontece porque as representacdes das lesdes variam muito de

acordo com as propriedades de cada imagem. Foi feito apenas um unico
67
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pré-processamento para todas as imagens de elastografia, sendo estas adquiridas
por dois equipamentos distintos. Existem variadas lesées com diversos tipos de
propriedades e que por vezes estas ndo estdo bem definidas através da zona mais
escura. Os contornos da elastografia precisam ainda ser melhor entendidos pela
comunidade médica para definir padroes e relaciona-los aos diagndsticos. S6 entao
pode-se definir um método computacional mais robusto para detecdo do contorno e

eventual classificacdo dos mesmos.

Utilizaram-se trés métodos de segmentacdo que diferem ligeiramente da pipeline
original, ou seja, é feito um ajuste a pipeline original. Os métodos constam do método
automatico, manual e cinza para as imagens no sistema de cor RGB. Para as
imagens no sistema de cor HSV, utilizam-se apenas o método automatico e o método
manual. Face ao universo de 104 imagens de elastografia a cores e aos resultados
obtidos, ndo se consegue afirmar qual o melhor sistema de cor para lesdes benignas
ou malignas. No entanto sabe-se que em ambos os sistemas de cor o método
automatico apresentou os melhores resultados. Se se comparar apenas o sistema de
cor que apresentou melhores resultados para todo o universo de imagens de

elastografia o sistema de cor RGB apresenta resultados mais satisfatorios.

Ha que acrescentar que nao se sabe qual o formato verdadeiro da lesdo, pois a
elastografia pode indicar bordas diferentes da ecografia modo-B. Nao havendo uma
ideia clara sobre os contornos das lesbes por elastografia, dificulta a elaboragcéo de
diagnostico. Até onde se pOde investigar, ndo ha qualquer experiéncia prévia de
segmentacdo a imagens de elastografia a cores, este pode ter sido um ponto de
partida para que se faga evoluir as técnicas de segmentacao e de pré-processamento

a este tipo de imagens.
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5.2 Trabalho Futuro

Possivelmente sera necessario criar dois algoritmos distintos, ou melhor varios tipos
de pré-processamento para os diversos tipos de imagens de elastografia. Separando
as varias imagens, por tipo de lesao, e por tipo de equipamento utilizado na aquisi¢ao
de imagem. Assim aplicar-se-ia para cada tipo de imagem o pré-processamento mais

adequado.

Relativamente a questdo dos médicos analisarem as imagens de elastografia sempre
com base nas imagens de ecografia modo-B, talvez uma possivel solugdo para
melhorar os valores dos contornos calculados, seria sobrepor a lesdo do modo-B de
ecografia na imagem de elastografia e com base nas lesbes de ambas isolar-se
partindo dai. Tendo cuidado especial na sobreposicdo das imagens, pois sabe-se que
utilizando o0 modo manual da elastografia faz um pequeno deslocamento na imagem
quando a imagem é adquirida. Tem tendéncia a subir ligeiramente a lesdo quando

comparado com a lesao na imagem de ecografia modo-B.

Outra hipoétese seria experimentar aplicar o algoritmo a imagens obtidas através de

métodos automaticos de elastografia, tal como o SWE ou o ARFIL.
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Elasto Region.m

1 %% close and clear all

2 - close all; clear all; clc;

3

4 %% load image

5 - path(path, '/diretoricimagens');

5]

7= a = dir('53089178-e1.png'); norig='53089178-e1.png’;
8

9 - F = imread(a.name);

10 - [~,name] = fileparts(norig);

11 % figure 1

1z|= figure; imshow(F); title(['Imagem original: ', a.namel);
1El|= copyfile(norig, 'resultados/')

14

15

16 %% pre-processing

17

18 % convert to "gray-scale"

19 - F = im2double(F);

20 % converting RCBE image to intensity image

Zil = r=F({:,:,1);

ZZ|= g=F({:,:,2);

ZE|= b =F(C:,:,3);

24 - I = (r+g+b)/3;

25

26 % figure 2

27 - figure; imshow(I); title('Imagem original na escala de cinza');
28 % Amwrite(I, 'bw.jpg'l;

29 - filecinza=sprintf (' resultados/%s-cinza.png' ,name);
30 - imwrite(I,filecinza, 'png');

31 - [~,ouname] = fileparts(filecinza);

32

33 % % I=rgbzhsv(F);

34 % % I=I(:,:,3);

35 % % % imwrite(I, 'bw.jpg');

36 % %

37 % % % figure 2

38 % % figure; dimshow(I); title('Imagem original convertida para HSV e esta é somente o V'),
39 % % fileV=sprintf('resultados/%s-V.png' ,name);

40 % % imwrite(I,fileV, 'png');

41 % % [~,ouname] = fileparts(fileV);

42

43 - se = strel( 'disk',20); % strel - Cria EE

70
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44
45 % applying erode and reconstruct operators

46 - Ie = imerode(I, se);

47 — TIobr = imreconstruct(Ie, I);

48 % figure 3

49 - figure; imshow(Tobr); title('Aplicado operador de erosdo a imagem de cinza sequido pelo operador de reconstrugio:
50 % dmwrite(Iobr, 'bw.jpg');

51 % % % Iobr = I;

52 - fileero=sprintf( ' resultados/%s-ero.png',ouname);

53 - imwrite(Tobr, fileero, 'png');

54 - [~,ouname] = fileparts(fileero);

55

56 % Thresholded

57 bw = im2bw(Iobr, graythresh(Iobr)); %A3

58 % bw = imZbw(Tobr, 0.53); %Mvalor

59 % bw = im2bw(Tobrchbr, 0.2); %valor

60 % bw = im2bw(Tobrcbr, graythresh(Tobrcbr)); %A

61 % bw = im2bw(Iobrcbr);

62 % figure 5

63 - figure; imshow(bw); title( 'Thresholded opening-closing by reconstruction (bw)');
64 % imwrite(bw, 'bw.jpg');

65 - filebw=sprintf(' resultados/%s-bw.png' ,ouname);

66 - imwrite (bw, filebw, 'png');

67 - [~,ouname] = fileparts(filebw);

63

69 % suaviza e limpa detritos

70 - se2 = strel(ones(5,5));

71 % se2 = strel('disk',1);

72 - fgm2 = imclose(bw, se2);

TE|= figure; imshow(fgm2); title( fgmz');

74 - imwrite (fgm2, 'bw.ipg');

75 - filefgm2=sprintf('resultados/%s-fgm2.png' ,ouname);

76 - imwrite (fgm2, filefgm2, 'png');

77 - [~,ouname] = fileparts(filefgm2);

78

79

80 %% region based modificado

81 % demo of "Region Based Active Contours"

82 % coded by: Shawn Lankton (www.shawnlankton.com)

83 % http://www.shawnlankton.com/2007/05/active-contours/

84 % http://www.shawnlankton.com/2008/04/active-contour-matlab-code-demo/
85

86 - T = imread( 'bw.ijpg'); % load the image again, se nao fica tudo preto
87

88 - m = roipoly(L); % create initial mask

89 % I = imresize(I,.5); % make image smaller

90 % m = imresize(m,.5); %  for fast computation

91

9z - [seg,C] = region_seg(I, m, 1000); % run segmentation

93 - xy = {C.X; C.¥1};

94 - orig = F;

95 - [r,c,d] = size(orig); %# Cet the image size

96 % figure 6;

97 - figure; imshow(orig); title('Segmentacio final do(s) nadulol(s)');

98 - set(gca, 'Units', 'normalized','Position',[0 0 1 11); %# Modify axes size
99 - set(gcf, 'Units', 'pixels','Position',[200 200 c r]); %# Modify figure size
100 - hold on; contorno = plot(xy{:1});

101 - set(contorno, 'Color','black’', 'Linewidth',1);

102 % set(contorno, 'Color','vellow', 'LineWidth',1);

103 - f = getframe(gcf); % Capture the current window

104 - fileseg=sprintf( resultados/%s-seqg.png’' ,name);

105 - imwrite(f.cdata,fileseg, 'png'); % Save the frame data
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RegionBased()

seqg

img
m =

seqg
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Region Based Active Contour Segmentation

http://www.shawnlankton.com/2007/05/active-contours/
hittp://www.shawnlankton.com/2008/04/active-contour-matlab-code-demo/

= region_seg(I,init_mask,max_its,alpha,display)

Inputs: I 2D image
init_mask Initialization (1 = foreground, O = bg)
max_1ts Mumber of iterations to run segmentation for
alpha (optional) Weight of smoothing term
higer = smoother. default = 0.2
display (optional) displays intermediate outputs

default = true

Outputs: seg Final segmentation mask (1=fg, O=bg)
C Contour
Description: This code implements the paper: "Active Contours Without

Edges" By Chan Vese. This 1s a nice way to segment images whose
foregrounds and backgrounds are statistically different and homogeneous.

Example:

= imread( ' tire.tif');
zeros(size(img));

mC33:33+117,44:44+128) = 1,

= region_seg(img,m,500);

Coded by: Shawn Lankton (www.shawnlankton.com)

lfunction [seq,C] = region_seg(I,init_mask,max_its,alpha,display)

G- -

end
%__

end
95—~
I

94— —
phi

if(~
alpha = .2;

if(~
display = true;

default value for parameter alpha is .2
exist('alpha','var'))

default behavior is to display intermediate outputs
exist('display', 'wvar'))

ensures image is 2D double matrix
im2graydouble(I);

Create a signed distance map (SDF-Signed distance function) from mask
= mask2phi(init_mask);
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47 - phi=im2double(phi); % adicionei eu para contourcs funcionar
48
49 %-- main loop
50 - for its = l:max_its % MNote: no automatic convergence test
51
5E|= idx = find(phi <= 1.2 & phi >= -1.2); % get the curve's narrow band
53
54 %-- find interior and exterior mean
55 - upts = find(phi<=0); % interior points
56 - vpts = find(phi=0); % exterior points
57 = U = sum(ICupts))/(length(upts)+eps); % interior mean
58 - v o= sum(I(vpts))/(length(vpts)+eps); % exterior mean
59
60 - F o= (ICidx)-u). A2-(I(idx)-v).A2; % force from image information
61— curvature = get_curvature(phi,idx); % force from curvature penalty
62
63 - dphidt = F./max(abs(F)) + alpha*curvature; % gradient descent to minimize energy
64
65 %-- maintain the CFL condition
66 — dt = .45/(max(dphidt)+eps);
67
68 %-- evolve the curve
69 - phi(idx) = phi(idx) + dt.*dphidt;
70
71 %-- Keep SDF smooth
T2|= phi = sussman(phi, .5);
73
74 %-- intermediate output
75[= if((display>0)&&(mod(its,20) == 0))
76 — C=showCurveAndPhi(I,phi,its);
= end
il |= end
79
80 %-- final output
81 - if(display)
82 - C=showCurveAndPhi(I,phi,its);
83 - end
B84
85 %-- make mask from SDF
86 - seg = phi<=0; % get mask from levelset
a7
g8
g9
90
9] e e -

92
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93 %-— AUXTILIARY FUNCTIONS ------mmmmmm e e e
G4 e E e el R T
a5 it et it T e e T
96

97 %-- Displays the image with curve superimposed

98 function C=showCurveAndPhi(I, phi, 1)

99 - imshow (I, 'initialmagnification',200, 'displayrange',[0 2551); hold on;
100 - contour{phi, [0 01, 'g','LinewWidth',4);

101 - contouri{phi, [0 01, 'k','LineWidth',2);

Lz |= C=contourcs(double(phi), [0 01);

103 - hold off; title([numZstr(i) ' Iterations']); drawnow;

104

105 %-- converts a mask to a SDF

106 function phi = mask2Zphi(init_a)

107 - phi=bwdist(init_a)-bwdist({l-init_a)+im2double(init_a)-.5;
108

109 %-- compute curvature along =DF

110 function curvature = get_curvature(phi,idx)

111 - [dimy, dimx] = size(phi);

112 - [y %] = indZsub([dimy,dimx],idx); % get subscripts

11=2

114 %-- get subscripts of neighbors

115 - yml = yv-1; xml = x-1; ypl = y+1; xpl = x+1;

116

117 %-- bounds checking

118 - ymllyml<l) = 1; =ml(xml<l) = 1;

119 - vpl(ypledimyd=dimy; xpl{xpl>dimx) = dimx;

120

121 %-- get indexes for & neighbors

122 - idup = sub2ind(size(phi),vpl,x);

123 - iddn = sub2ind(size(phi),yml,x);

124 - id1t = sub2ind(size(phi),y,xml);

125 - idrt = sub2ind(size(phi),y,=xpl);

126 - idul = sub2ind(size(phi),ypl,xml);

127 - idur = sub2ind(size(phi),vpl,xpl);

128 - iddl = sub2ind(size(phi),yml,xml);

129 - iddr = sub2ind(size(phi),yml,xpl);

120

131 %-- get central derivatives of SDF at x,y

132 - phi_x = -phi(id1t)+phiidrt);

133 - phi_y = -phi(iddn)+phi(idup);

134 - phi_oc = phi(id1t)-2%phi(idx)+phi(idrt);

135 - phi_yy = phi(iddn)-2%phi(idx)+phi (idup);

136 - phi_xy = -0.25%phi{idd1)-0.25%phi(idur)...

137 +0.25%phi(iddr)+0.25%phi (idul):

138 - phi_x2 = phi_x.AZ;
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183 -

phi_y2 = phi_y.AZ;

%-- compute curvature (Kappa)

curvature = ((phi_x2.*phi_yy + phi_yZ2.*phi_xx - 2*phi_<.*phi_y.*phi_y)./...

(phi_x2 + phi_y2 +eps).A(3/2)).%(phi_x2 + phi_y2).A(1/2);

%-- Converts image to one channel (grayscale) double
function img = im2graydouble(img)

[dimy, dimx, c] = size(img);

if(isfloat(img)) % image is a double

if(c==3)
img = rghZ2gray(uint8(img));
end
else % image is a int
if(c==3)
img = rgh2gray(img);
end
img = double(img);
end

%-- level set re-initialization by the sussman method
function D = sussman(D, dt)

R R PR RRRRRRRR

SUSSMAN(D,

Two-Phase Flow":

G

dt) Corrects distance function so that it maintains |Dt| =

(sTope of 1) using method presented in Sussman "Level Set Approach in
= sqri{ max[(a+)AZ2, (b-)A2] + max[(c+)A2, (d-)a2]1 3 - 1 if D >

= sqrt( max[(a-)Ar2, (b+)A2] + max[(c-)42, (d+)r2] 3 - 1 if D <
otherwi

=0

Applies one iteration of:

Dt+l = Dt - dt *

S(DY*G(D)

1

0
0

e

http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/26101-active-contours-a-new-distribution

5 forward/backward

%

OO W

O 0T W e
|

—pP
P
P

D

D

- shiftR(D); %

= shiftL(D) - D;

%
- shiftD(D); %
%

shiftU(D) - D;

fu

Ip defaults for
a; amn=a; %
b; b_n =b;
c; c_n=c;

differences

backward
forward
backward
forward

the positive and negative filtered versions
a+ and a-
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184 - d_p =d; d_n = d;

185

186 % positive ones are defined as having only those values that are
187 % positive, otherwise zero, for example:

188 % a_p(i,j) =a_p(i,jd if a_p(i,j) >0

189 % =0 otherwise

190 - a_pla < 0) = 0;

191 - a_na » 0) = 0;

192 - b_p(b < 0) = 0;

193 - b_n(b > 0) = 0;

194 - c_plc < 0) = 0;

195 - c_n(c > 0) = 0;

196 - d_p(d < 0) = 0;

197 - d_n(d = 0) = 0;

198

199 - dD = zeros(size(D));

200 - D_neg_ind = find(D < 0);

201 - D_pos_ind = find(D > 0);

202 - dD(D_pos_ind) = sqrtimax(a_p(D_pos_ind).A2, b_n(D_pos_ind).A2)
203 + max(c_p(D_pos_ind).A2, d_n(D_pos_ind).A2)) - 1;
204 - dD(D_neg_ind) = sqrtimax(a_n(D_neg_ind).Ar2, b_p(D_neg_ind).AZ2)
205 + max(c_n(D_neg_ind).A2, d_p(D_neg_ind).A2)) - 1;
206

207 - D =D - dt .* sussman_sign(D) .* dD;

208

209 %-- whole matrix derivatives

210 function shift = shiftD(M)

211 - shift = shiftR(M')"';

212

213 function shift = shiftL(M)

214 - shift = [ M(:,2:s1ze(M,2)) M(:,size(M,2)) 1;

215

216 function shift = shiftR(M)

217 - shift = [ M(:,1) M(:,1:size(M,2)-1) 1;

218

219 function shift = shiftU(M)

220 - shift = shiftL(M')';

221

222 function S = sussman_sign(D)

Z2E)|= S =D ./ sqrt(D.A2 + 1);

224
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A.2 Contourcs()

1 [function Cout = contourcs(varargin)

2 SCONTOURCS Wrapper to CONTOURS to Obtain Structure Output
3 % S = CONTOURCS(...) takes the exact same input arguments as the default
4 %  CONTOURC but its output is a struct array with fields:
5 %

6 % Level - contour Tine walue

7 % Length - number of contour Tine points

8 % X - ¥ coordinate array of the contour line
g % Y - Y coordinate array of the contour line
10 %

11 % See also contourc.

12

13 % Version 1.0 (Aug 11, 2010)

14 % Written by: Takeshi Ikuma

15 % Revision History:

16 % - (Aug. 11, 20103 : initial release

17

18 % Run CONTOURC and get output matrix

19 - [try

20 - C = contourc(varargin{:1});

2L |= catch ME

2= throwAsCaller(ME);

ZEl|= end

24

25 % Count number of contour segments found (K

26 - K = 0;

27 |= no = 1;

28 - while nO<=size(C,2)

29 - K =K+ 1;

20 - no = n0 + C(2,n0) + 1;

31 - end

32

33 % initialize output struct

34 - el = cell(K,1);

== Cout = struct('Level',el, ' 'Length',el,"'x" ,el,"'y" ,el);
36

37 % 111 the output struct

38 - no = 1;

39 - for k = 1:K

40 - Cout(k).Lewvel = C(1,n0);

41 - idx = (NO+1):(n0+C(2,n0));

42 - Coutlk).Length = C(2,n0);

43 - Cout(k).xX = C(1,1idx);

44 - Cout(k).Y = C(2,1idx);

45 - nO = idx{end) + 1; % next starting index

end

I
an
1
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47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75

R 32 3% R R 2R 52 38 o8 o0 2R 3R 2R R of 3R 3R 3R R 2R 29 3% 3R R aR 2R R

Copyright (c)2010, Takeshi Ikuma
A11 rights reserved.

Redistribution and use in source and binary forms, with or without
modification, are permitted provided that the following conditions are
met:

* Redistributions of source code must retain the above copyright
notice, this 1ist of conditions and the following disclaimer.

* Redistributions in binary form must reproduce the above copyright
notice, this 1ist of conditions and the following disclaimer in the
documentation and/or other materials provided with the distribution.
* Neither the names of its contributors may be used to endorse or
promote products derived from this software without specific prior
written permission.

THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND CONTRIBUTORS "AS
IS" AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO,
THE IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A PARTICULAR
PURFOSE ARE DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COFYRIGHT HOLDER OR
CONTRIBUTORS BE LIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL,
EXEMPLARY, OR CONSEQUENTIAL DAMACES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO,
PROCUREMENT OF SUBSTITUTE COODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR
PROFITS; OR BUSINESS INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF
LIABILITY, WHETHER IN CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING
NEGLICENCE OR OTHERWISE) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS
SOFTWARE, EVEN IF ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE.
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A.3 ContornoRS

%% close and clear all
close all; clear all; clc;

%% load image
path{path, '/contornosdadra'l;
path(path, '/minhasegmentacac');

a = dir('contornosdadra/53089178-e1-seg-dra.png'); norig='contornosdadra/53089178-e1-seg-dra.png';
b=imread('53089178-e1-seg-A3.png');

F = imread{a.name);

% [~,name] = fileparts(norig);

% figure 1

figure; imshow(F); title(['contorno da dra: ', a.namel);

F = im2double(F);
g =F(,1,2);
% figure; imshow(g); title('componente verde do contorno da dra');

=FC, 0,105

figure; imshow(r); title('red');

bl = F(:,:,3);

figure; imshow(b); title('blue');

I = (r+g+b)/3;

figure; imshow(I); title('cinza');

% % I=rgbzhsv(FJ;

% % v=I(:,:,3);

% % figure; imshow(v); title('apenas o V do hsv');

EERRERRED

bw = im2bw(g,0.997;

% % % bw = imZbw(v,0.4);

bw = imcomplement(bw);

% figure; imshow(bw); title('apenas o contorno da dra');

figure; imshow(b); title('a minha segmentacao');

% bw2 = im2bw(b,0.01);

% para imagens C*** png do outro H descomentar as 2 linhas seguintes e
% comentar a 1inha acima desta e mais abaixo comentar a dd=imcompl... e
% descomentar a dd=bw2, assim e gque conseguimos para estas imagens.

y = b, 1,235

bw2 = im2bw(y,0.99);

% figure; imshow(bw2); title('apenas o contorno da minha segmentacao');

% # show overlayed images
figure; imshow(bw2), hold on;
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80

47 - hImg = imshow(bw); set(hImg, 'Alphabata', 0.5); title('ambas sobrepostas');
48

49

50 %% Calculo do RS

51 - tt=imcomplementi{bw);

52 % figure; imshow(tt);

53 - pp=imfi11(tt, 'holes');

54 - figure; imshow(pp); title('dra preenchido'l;
55

56 % dd=imcomplement(bw2);

57 — dd=bw2;

58 % figure; imshow(dd);

59 - gqq=imfil11{dd, 'holes');

60 - figure; imshow(qq); title('minha preenchida');
Bl

62 - intersecao? = pp & qq;

63 - figure; imshow(intersecao2); title(' intersecao2');
64 - uniaoZ = pp | qg;

65 - figure; imshow(uniac2); title('uniac2');

66

67 — num2 = bwarea(intersecao2);

68 - den2 = bwarea(uniao2);

&9

70 - RS2 = num2/denz
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