UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
INSTITUTO DE INFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO

MOZART LEMOS DE SIQUEIRA

Reconhecimento Automatico de Padrdes em
Imagens Ecocardiograficas

Tese apresentada como requisito parcial
para a obtencao do grau de
Doutor em Ciéncia da Computacao

Prof. Dr. Philippe Olivier Alexandre Navaux
Orientador

Porto Alegre, janeiro de 2010



Livros Gratis

http://www.livrosgratis.com.br

Milhares de livros gratis para download.



CIP — CATALOGACAO NA PUBLICACAO

Siqueira, Mozart Lemos de

Reconhecimento Automatico de Padrbes em Imagens Ecocar-
diograficas / Mozart Lemos de Siqueira. — Porto Alegre: PPGC
da UFRGS, 2010.

108 p.: il.

Tese (doutorado) — Universidade Federal do Rio Grande |do
Sul. Programa de Pos-Graduacdo em Computacado, Porto Alegre
BR-RS, 2010. Orientador: Philippe Olivier Alexandre Navau

1. Processamento de imagens médicas. 2. Reconhecimento
de padrdes. 3. Ecocardiografia fetal. 4. Ultra-som. |. Nayvau
Philippe Olivier Alexandre. Il. Titulo.

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL

Reitor: Prof. Carlos Alexandre Netto

Pro-Reitor de Coordenagéo Académica: Prof. Rui Vicentee@ppnn
Pro-Reitora de Pos-Graduacao: Préfido Bolten Lucion

Diretor do Instituto de Informatica: Prof. Flavio Rech Wagn
Coordenador do PPGC: Prof. Alvaro de Freitas Moreira
Bibliotecéaria-chefe do Instituto de Informatica: BeafRegina Bastos Haro



“Sempre que sinto na boca uma amargura e
a alma como se fosse um dia de novembro imido e chuvoso ...
... entao, entendo que chegou o momento de ir para 0 matr,
0 mais depressa possivel”
— HERMAN MELVILLE — MoOBY Dick, 1851



Dedico esta tese a memaria de Deolandro Garcia Machado.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer a Deus,

a minha querida esposa,

aos meus pais,

as minhas irmas e cunhados,

ao meu sobrinho,

ao meu orientador,

a minha a familia e amigos,

aos colegas e alunos do Unilasalle e do Uniritter e as inglis também,
ao Grupo de Processamento Paralelo e Distribuido,

a equipe de Cardiologia Fetal do Instituto de Cardiologi&oioGrande do Sul,
ao CNPq,

enfim, a todos aqueles que de alguma forma ajudaram ao longalddho.



SUMARIO

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS . . . . . . . .. ... ... ..... 8
LISTADE FIGURAS . . . . . . . . e e e 9
LISTADE TABELAS . . . . . . . . . e 11
RESUMO . . . . . e e 12
ABSTRACT . . . e e 13

1 INTRODUGCAO . . . . . ot e e 14

2 IMAGENS NAMEDICINA . . . . . . . e 17
2.1 ModalidadesdelmagensMédicas. . . . ... ... ... ... ..... 18
2.1.1 MedicinaNuclear . . . .. .. .. . .. ... 81
2.1.2 RessonanciaMagnética . . . .. .. ... .. ... ... 19
2.1.3 Radiografia . . ... .. . . .. e 19
2.1.4  Tomografia Computadorizada . . . . . . . ... ... ... ... ... 21
215  Ultra-som . . . . . . 21
2.2 EcocardiografiaFetal . . . . ... ... ... .. . ... 28
3 PROCESSAMENTO DEIMAGENS . ... ... ... ... .. ..... 32
3.1 Principais Etapas no Processamentode Imagens . . . . . .. .. ... 33
3.2 AQUISICAOD . . . . . . e 33
3.3 Pré-Processamenta . . . . . . ... ... . ... 34
3.4 Segmentagao. . . . . ... e 38
3.4.1 CrescimentodeRegides . . . . . . . .. . . . .. .. .. .. 38
3.4.2 Limiarizag8o . . . . . . ... 39
3.43 SplitandMerge. . . . . . . . 40
3.5 Analise e Reconhecimentodelmagens . . . . . ... ... ....... 40
3.5.1 DeteccdodeBordas . .. .. ... ... . ... ... 1 4
3.5.2 Reconhecimento de PadréesemlImagens . . . . . ... .. ........ 42
3.6  Caracteristicas utilizadas no processamento de imagen. . . . . . . .. 43
3.6.1  ATextura . . . . . . . . . e 43

3.6.2  Avaliagédo da Textura nas Imagens de Ultra-som . . . . . ... ... 43



4 PROPOSTA DE METODO HIERARQUICO PARA LOCALIZACAO AU-

TOMATICA DE ESTRUTURAS CARDIACAS . . . . ... ... .... 47
4.1  Principios da Proposta do Método Hierarquico. . . . . ... ... ... 47
4.2 Isolando a RegidodelInteresse. . . . . . . . . . ... .. 49
4.3 Método de Busca Baseadoem Templates. . . . . .. ... ... .... 50
4.4 Calculodotemplatedebusca. . . . ... ... ... ... .. ...... 51
4.4.1 Testes para selecdo donumerodeBins . . ... ............. b2
4.5 Procura pelo Padrdo nalmagemde Interesse . . . . .. ... ... .. 53
4.6  Calculo da Similaridade entre Template e Candidatos. . . . . . .. .. 55
4.7 Etapade LocalizagdodoCoragéo . . . . . . .. . ... ... ... ... 56
4.8 Etapade LocalizacdodasCavidades . . . . .. ... .. ........ 57
5 RESULTADOS E TESTESDEAVALIACAO .. ............. 60
51 AmbientedeTestes . . . . . . . . . ... 60
5.2 Avaliacdo de candidatos atemplate . . . . . .. .. ... ... 63
5.3 Analise de desempenho da buscaexaustiva . . . . ... .. ... ... 64
5.4 Buscahierarquica . . . . . . . ... 66
5.4.1 Testes paralocalizacdodoCoragdo . . . . . .. ... .. ...... 66
5.4.2  Testes paralocalizagdodascavidades . . . . . .. .. .......... 69
5.5 Testes sobre ainvaridnciaarotacdo . . . . . . . ... ... ... ... 69
6 CONCLUSOES . .. .. . . e 73
6.1 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . ... .. 75
REFERENCIAS . . . . . . . 76
APENDICEA MATLAB . . . . . i e e 80
A.1 ScriptPrincipaldoMatlab . . . . ... ... .. oo 80
A.2  Scriptcomo calculodo moldedebusca. . . .. ... ... ... .... 88
A.3 Script utilizadonabuscadascavidades . . . . ... ... ........ 89
APENDICEB ARTIGOSPUBLICADOS. . . . .. ... . ... 91
B.1 Automatic Heart Localization in Ultrasound Fetal Images . . . . . . . . 91
B.2 Cardiac Structure Recognition in Ultrasound Images. . . . . . . .. .. 99

B.3 Localization of Cardiac Cavities Using HierarchicallySearch in 2d Grays-
caleUltrasound Images . . . . . . . . . . . . . 104



2D

3D

AE
AD
AoA
AoD
Dicom
Fo
GVF
Hz
ICRGS
IHUFRGS
MHz
RM
ROI
SIA
Siv
TC
VAo
VD
VE
VM
VP
VT

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Bidimensional

Tridimensional

Atrio esquerdo

Atrio direito

Aorta ascendente

Aorta descendente

Digital imaging and communications in medicine
Forame oval

Gradient Vector Flow

Hertz

Instituto de Cardiologia do Rio Grande do Sul
Instituto de Informatica da UFRGS
MegaHertz

Ressonancia magnética

Region Of Interest

Septo interatrial

Septo interventricular

Tomografia computadorizada
Vélvula adrtica

Ventriculo direito

Ventriculo esquerdo

Vélvula mitral

Valvula pulmonar

Vélvula tricispide



Figura 1.1:

Figura 2.1:

Figura 2.2:
Figura 2.3:
Figura 2.4:
Figura 2.5:
Figura 2.6:
Figura 2.7:
Figura 2.8:
Figura 2.9:

Figura 2.10:
Figura 2.11:
Figura 2.12:
Figura 2.13:
Figura 2.14:
Figura 2.15:

Figura 3.1:
Figura 3.2:
Figura 3.3:
Figura 3.4:
Figura 3.5:
Figura 3.6:
Figura 3.7:
Figura 3.8:
Figura 3.9:

Figura 3.10:
Figura 3.11:
Figura 3.12:

Figura 3.13:
Figura 3.14:

Figura 3.15:

LISTA DE FIGURAS

Método proposto. . . . . . . . . . ... 15
Imagem de medicina nuclear com diversas vis@estiutura 6ssea
humana.. . . . . . . . .. ... 18
Imagens obtidas através de ressonancia meagnéti. . . . . . . .. 19
Radiografias do cotovelo. . c . .. 20
Imagens obtidas através de tomografla comptuzada ........ 20
Equipamento de emisséo e deteccao de raio-Xrapgrafias. . . . . 21
Ecocardiografia fetal - corte quatro camaras. : 23
Comportamento do cristal de quartzo na proddeaﬂtra som. 24
Método de mapeamento A ou modo-A. v 25
Esquema do método de captura em modo-B de um feto ..... 25
Modo-B de Ultra-som do abdémen superior. 26
Ultra-som 3D: (a) face de um feto e (b) imagemalren . . . . . . . 26
Efeitos de reverberacdo em ondas de som. . .. 27
Esquema cardiaco e visao do corte quatro camarlaltra -som.. .. 29
Captura de imagens ecocardiogréficas fetais.. .. 29
Incidéncia do feixe de ultra-som para cada(pdhncoragao fetal. .. 30
Etapas fundamentais no processamento de is\agsticas. . . . . . 33
Exemplos decannersmédicos. . . . . . . ... ... 34
Equalizacéo do histograma dos niveisde cinza. . . . . .. ... 35
Exemplos de vizinhancae mascara. . . . .. ... ..... .. 36
Exemplo da filtragem da média para extracdo derui . . . . . . . 36
Algoritmo e méascara usados pelo filtrdtenmins . . . . . . . .. 37
Exemplo da filtragem crimmins para extracdo ¢#oru. . . . . . . . 37
Representacao grafica do algoritmo de crestinderegides. . . . . 39
Thresholdrealizado com dois limiares diferentes. . . . . . .. .. .. 39
Exemplo da sequiéncia do algoritmsplé and merge. . . . . . . . 40
Operadores para de deteccéo de bordas. . .41
Exemplo da deteccado de bordas. (a) Imagemaligb) PreW|tt (c)
Sobele (d) Laplace. . . .. ... ... .. ... 41
(a) Amostra das cavidades cardiacas. (b) Aendsttecido cardiaco. 44

Média da textura das cavidades X tecido. Ebepresenta as 130
amostras e o eixg apresenta as médias de cinza para cada amostra. . 44
Contraste da textura das cavidades X tecicdo.Eapresenta as 130
amostras e o eixg apresenta o contraste para cada amostra. . . . . . 45



Figura 3.16: Rugosidade da textura das cavidades X tecitm. 2Eapresenta as

Figura 3.17:

Figura 3.18:

Figura4.1:
Figura 4.2:
Figura 4.3:
Figura 4.4:

Figura 4.5:

Figura 4.6:

Figura 4.7:
Figura 4.8:

Figura 4.9:

Figura 4.10:
Figura 4.11:
Figura 4.12:

Figura5.1:
Figura 5.2:
Figura 5.3:
Figura 5.4:
Figura 5.5:
Figura 5.6:

Figura 5.7:
Figura 5.8:
Figura 5.9:

Figura 5.10: Imagens utilizadas nos testes de invarianatagao.

130 amostras e o eixpapresenta a rugosidade para cada amostra. . . 45
Uniformidade da textura das cavidades X tedtiko = apresenta as

130 amostras e o eixpapresenta a uniformidade para cada amostra . 46

Entropia da textura das cavidades Xtecido . ... ... .. .. 46
Exemplos de variagBes no posicionamento cardia . . . . . . . . 48
Isolamento da regiéo de interesse na imagenirdesoim . . . . . . 49
Imagens de diferentes pacientes com atribat@ezplos. . . . . . . . 51

Apresentacédo do métodg € o template @, sdo os templates can-
didatos). O eixar dos graficos apresenta o intervalo ponderado de
bins (u) e o eixqy as frequencias de cada bin (qu).

Fase do processo de calculo do template. Ozedmgréafico apre-
senta o intervalo ponderado de bins (u) e o epas frequiencias de
cadabin(qu). . . . . . .. 52

Exemplos de template calculados com diferemieseros de Bins.

(a) imagem original, (b) 25 Bins, (c) 35 Bins e (d) 100 Bins.€i&o
x dos graficos apresenta o intervalo ponderado de bins (u)®q ei

as frequenciasde cadabin(qu).) . . . . ... . ... oL 54
Grafico com, ep,, candidatos. . . . ... .. ... .. ...... 55
Primeira etapa, busca pelo coragdo. (O eitos graficos apresenta

o intervalo ponderado de bins (u) e o eix@s frequencias de cada

bin(qu).) . . . . . e 56
Segunda etapa, busca cavidades. (Ozedas graficos apresenta o

intervalo ponderado de bins (u) e o eixas frequiencias de cada bin

(QU).) . 56
Representacdo do processo para buscar o@oracad . . . . . . . . 57
Exemplosdostemplates. . . . . ... ... ... ... .o 58
Exemplos das cavidades cardiacas isoladas...... . . . .. ... 59
Primeiro conjunto de 15, das 31 imagens utiagaws testes. . . . . 61
Segundo conjunto de 16, das 31 imagens utikzadsatestes. . . . . 62
Imagens utilizadas nos testes de selecao déatiemp . . . . . . . . 64

Exemplos de localizagdo correta e incorretdnim dreito.
Resultados apresentados na Tabela 5.1 (valorés). . . . . . . .. 65
Imagens grifadas com resultados obtidos naabhgrarquica do

Atrio direito.
Amostra dos resultados obtidos na busca pedg&or
Grafico dos resultados apresentados na Talzela 5. . . . . . . .. 68
Graficos dos resultados apresentados na TaBelé) Valores per-

centuais e (b) valores absolutos.

Figura 5.11: Resultados para a busca de estruturas nasnsvagacionadas. . . . 72



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1: Densidade e velocidade do som em diferentessni@leRTOLO,

2000). . . .o 22
Tabela 5.1: indices de acerto nos testes (percentuais). . . ...... 65
Tabela 5.2: Resultados obtidos nos testes para Iocallm:(;é)mragao ....... 68

Tabela 5.3: Resultados obtidos nos testes hierarquicassganocura do AD. . . 69



RESUMO

Ecocardiografia fetal € uma importante ferramenta parandgtgco. Esta tese apre-
senta um método que prové localizacdo automatica de cagd=ddiacas em imagens
ecocardiografias fetais, onde o diagndéstico de problenragnitos do coracdo pode me-
Ihorar os resultados do tratamento. As estruturas de s#esi0 as quatro cavidades car-
diacas (atrio direito, atrio esquerdo, ventriculo direit@ntriculo esquerdo). O método é
baseado na busca por cavidades cardiacas através de uneadeblascatémplate para
encontrar padrdes de interesse. Este molde é calculaddaisam funcdo densidade
probabilidade que recebe como parametro os niveis de cenzmd regido representativa
da cavidade, na imagem. Além disso, em alguns testes tandvam fitilizadas caracte-
risticas espaciais da imagem para calculo do molde de busca.

Nesse sentido a busca é implementada de uma forma hiew@rdiprimeiro, é lo-
calizada a regiao do coracao; e (ii) em seguida, baseandgid@ o coracdo a cavidade
de interesse & buscada. A comparacdo do molde de busca ad&s g interesse na
imagem é feita utilizando o Coeficiente de Bhattacharyyaya ¢ analisado ao longo
dos testes para justificar sua escolha. Uma das principaistegsticas do método é a
Invariancia a rotagéo apresentada pelas estruturas.

Palavras-chave:Processamento de imagens médicas, reconhecimento depaelco-
cardiografia fetal, ultra-som.



Automatic Pattern Recognition in Echocardiographic Images

ABSTRACT

Fetal echocardiography is an important tool for diagnasimis thesis presents a
method to provide automatic localization of cardiac cagitin fetal echocardiography
images, where the early diagnostics of heart congenitabdiss can greatly improve re-
sults from medical treatment. The structures of interestlae four cardiac cavities (left
and right atrium, left and right ventricle). The method iséd in the search of cardiac
structures with a mold to find the pattern of interest. Thischi®calculated using a prob-
ability density function that receives as parameter thg tpeel of a representative image
and also uses spatial features of the images to calculatedite

A hierarchical search is performed: (i) first, the regionrmiérest is covered to locate
the heart; and (ii) based on the position of the heart, theetestructure is found in the
image. The comparison of the mold and the candidate imagedemsing the Bhat-
tacharyya coefficient, which our experimental tests hawsvshgood results. One of the
main characteristics of the method is its rotation invaren

Keywords: Medical Imaging, feature detection, pattern recognitfetal cardiology, ul-
trasound, medical imaging.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de ferramentas computacionais paréawximedicina faz parte
das linhas de estudo de muitos centros de pesquisa. O usmgatagéo para fins medi-
cos também virou rotina dentro de hospitais e clinicas. Ediswplina em constante de-
senvolvimento que gera muitos beneficios para a saude faur@sestudos nesse campo
sao variados e abrangem uma grande quantidade de areaspl#acio e da medicina.

Uma das areas da computacao, que tem desenvolvido mutiahia para a Medici-
na é o processamento de imagens. Com a constante evolucdisplositivos de captura
de imagens médicas, as aplicagfes do processamento dengrsgenultiplicam, com
tarefas como aquisicao, realce, compressao, armazergna@dalise e visualizacdo de
imagens.

Dentre as modalidades de imagens médicas, o ultra-somtseaesmo uma técnica
ndo-invasivie que nao emite radiacéo nociva ao paciente. O exame peositeédicos
obter imagens precisas do corpo humano, possibilitandagndstico e tratamento de
diversas doencas. O uso de ultra-som é fortemente reconepdea 0 acompanhamento
pré-natal.

O ultra-som representa uma ferramenta importante paragdetele defeitos congéni-
tos no coracgdo do feto. O exame é conhecido como ecocarfizofgtal. As imagens sdo
obtidas por um aparelho denominado ecocardidgrafo. Esselap possui uma sonda - o
transdutor, que é manuseado pelo operador sobre o abdéngestdate apontando para
o coracado do feto. A estrutura do coracdo € mapeada atravéesla@dio do ultra-som
nas estruturas internas. Como resultado, uma sequéncideteda dindmica cardiaca é
gerada (NELSON, 1998; ALLAN, 1986).

Para o diagnostico de problemas cardiacos fetais, as tgst&fio encaminhadas aos
especialistas em cardiologia fetal, considerando asetif@rs do sistema cardiaco pré-
natal. Essa analise faz parte do pré-natal e pode deteotdepras cardiacos e adiantar o
tratamento. Um dos problemas € a caréncia de especialisteardiologia fetal, especi-
almente no interior do pais. As ferramentas computaciguaem ajudar cardiologistas,
nao especialistas, a localizar problemas e encaminharcgenpas aos especialistas.

O trabalho produzido ao longo da dissertacado de mestra@dJERA, 2002), dire-
cionava as pesquisas a analise de imagens ecocardiogféfmascom o objetivo gerar
uma ferramenta computacional que auxiliasse o diagnddtiexames ecocardiograficos
fetais. Para atingir tal objetivo, a ferramenta obtinhaicheside estruturas cardiacas, tais
como as cavidades, a partir das imagens ecocardiografieagiel contexto, o usuario
da ferramenta necessitava selecionar a estrutura desseemeanualmente. Surgiu entao
o desafio de fazer a localizacdo automatica de tais estsutura

n&o fere o paciente
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Entrada:
Ecocardiografia

Regido do
1° Localizagdo do Coracdo 2° Localizagdo das

(Atrios e Ventriculos)

[
i
I
: Coracdo —»  Cavidades Cardiacas
I
I

Saida: Coordenadas das
Cavidades na Ecocardiogratfia

Figura 1.1: Método proposto.

O método apresentado nessa Tese de Doutorado trata do@etoahto e localiza¢do
das cavidades cardiacas através de imagens de ultra-soerrafénta computacional
realiza a tarefa de forma automatica, baseada em moldelizando algumas técnicas
de reconhecimento de padrdes e rastreamento de objetosj@énsms de imagens. O
objetivo € dar suporte a ferramentas de visdo computacianahalise de imagens de
ultra-som. Por exemplo, uma aplicagédo para medir cavideale$acas automaticamente
precisa localiza-las antes. A Figura 1.1 apresenta essaddéerramenta de apoio para
outras ferramentas de visdo computacional. Nela, podetselper a entrada do sistema
com as imagens de ultra-som, a saida através da localizag&sttuturas, a qual devera
ser utilizada por outras ferramentas de visao computacidiessa imagem o método é
circulado por linha tracejada e sao indicadas as estrutigrageresse.

Uma caracteristica importante apresentada pelo métode eeue ser considerada
nas ferramentas que tratam de localizacdo de cavidades@asdEm imagens de ultra-
som € a invariancia a rotacdo. Sempre ha alguma variacé® ieragens de diferentes
pacientes e até mesmo entre imagens de um mesmo pacienss. casacteristicas sao
apresentadas no Capitulo 4.

Embora imagens de ultra-som apresentem muita informag#e ss estruturas car-
diacas do feto, estas sdo contaminadas por ruido depgkl§ BURCKHARDT, 1978;
CRIMMINS, 1985), que corrompe as bordas das estruturasytiéindo o processamento
e por consequéncia o reconhecimento automatico de padkéis.do ruido caracteris-
tico do ultra-som, outros fatores influenciam a ma qualiddenagem nos exames fetais,
dentre eles: a posicdo do transdutor, o posicionamentotd@ f@ composicéo do tecido
entre o feto e o transdutor (MATTOS, 1999). E comum com tamirfieréncia que as
bordas simplesmente ndo existam em alguns trechos da imagem

Neste contexto, o texto da Tese faz um levantamento sohrmakytécnicas de reco-
nhecimento de padrdes, rastreamento, bem como a técniamtterms ativos. Alguns
trabalhos relacionados também foram apresentados pamlgiter tenha uma idéia das
técnicas que estdo sendo aplicadas as imagens medicas.

A aquisicdo das imagens utilizadas no desenvolvimentoekied foi realizada por
membros da equipe de Cardiologia Fetal do ICRGS e gentibroeutidas para a pesquisa.

Para um entendimento das imagens que estdo sendo utililpesquisas, o Capitu-
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lo 2 aborda as principais modalidades de imagens médiaatse@es quais € dado enfoque
a ecocardiografia, uma das modalidades de imagens médigasitiiaadas para diag-
nosticar problemas cardiacos, suas caracteristicas Eeprada O Capitulo 3 apresenta
alguns conceitos da area de processamento de imagens, fasa Ba reconhecimento
de padrdes. O Capitulo 4 apresenta o modelo para reconhtoidesestruturas cardiacas
através de imagens de ultra-som, o Capitulo 5 descrevetes tpge foram desenvolvidos
através de um protétipo que realiza a busca com base em une moldlesempenho do
modelo proposto. Por ultimo, sdo apresentadas as consljisiamente com as propos-
tas para futuras etapas. Como apéndice ao texto, foramdaosers fontes dos scripts
desenvolvidos para serem processados no Matlab. Alem, dsssbém foram inseridos
alguns artigos gerados durante o desenvolvimento da tese.
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2 IMAGENS NA MEDICINA

O objetivo das imagens na Medicina é prover informacdesssacas ao diagnostico
das condic¢des do paciente e acompanhar sua reagéo a té&fagiauxiliam os médicos
a avaliarem funcg@es e estruturas humanas preservando amon@saude do paciente.
Desde a descoberta do Raio-X, essa area tem passado peaditransformacdes, devido
principalmente a evolucao da tecnologia de captura de image

Para analisar uma possivel fratura, no acompanhamentwapak-no monitoramento
de um tumor, por exemplo, algum tipo de imagem esta sendisadal Entre elas
destacam-se exames como Raio-X, Tomografia Computadar{Z&), Ultra-som, Res-
sonancia Magnética (RM) e Medicina Nuclear.

Assim como os meédicos possuem suas especializacdes qugeairama area es-
pecifica da medicina (cardiologia, pediatria, etc.), asités sdo direcionadas a exames
especificos (fraturas, pré-natal, tumores, cardiacds, @abe ao profissional optar pelo
melhor exame, levando em conta as necessidades de diagnéstiimitacfes de cada
técnica e o custo beneficio dos resultados.

As modalidades de captura de imagens médicas utilizamsdiséécnicas para obter
os resultados, sendo que algumas podem ser nocivas aotpac@no no caso dos exa-
mes que utilizam radiacdo: a tomografia computadorizada @@ R Outro problema
com a saude do paciente sdo os chamados exames invasives)uodo de contraste
como as imagens de Medicina Nuclear. Alguns exames nao s&ma@o paciente, mas
tem pontos negativos, € o caso dos exames que utilizamsalinague geram imagens
de baixa qualidade ou a RM, onde as imagens séo de melhodagalmas o custo do
exame é alto devido aos altos precos dos equipamentos.

O processamento de imagens por computador tem obtidoadssle colaborado na
evolugdo das técnicas baseadas em imagens médicas. ERrisiiéas aplicacdes para
processamento dessas imagens, seja para a atenuacaodseaugitentacdo de estruturas,
calculo de medidas, volume, visualizagdo 3D e 2D, reconietio de padrdes, entre
outras. Mesmo assim, existe uma infinidade de problemasgsotver e solucbes para
serem aplicadas. Isso motiva a pesquisa nessa area.

Embora as diversas modalidades de imagens surjam com désafios, as imagens
de Ultra-som 2D foram eleitas nesse trabalho como foco dguses Neste capitulo sera
dada énfase a esse tipo de imagem para justificar a excludizagéo das mesmas nas
pesquisas da Tese. Mesmo assim serdo introduzidos ogyaigoiétodos de geracéo de
imagens médicas como complemento ao estudo de imagensasiédic

linjec&o de uma substancia no paciente para obter melhddgdalna imagem
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2.1 Modalidades de Imagens Médicas

No decorrer desta Secédo serdo apresentadas as modalidategdns meédicas, con-
sideradas como alternativas a modalidade de Ultra-somc¢AdS2 1.1 apresenta as ima-
gens geradas através da Medicina Nuclear. As imagens deri@essa Magnética sao
apresentadas na Sec¢do 2.1.2. Na Secéo 2.1.3 é feita ummappidentacdo das imagens
de Raio-X. A Tomografia Computadorizada é apresentada @ 2et.4 e finalmente na
Secéo 2.1.5 a modalidade de Ultra-som sera descrita contdetaibes.

2.1.1 Medicina Nuclear

A Medicina Nuclear € uma das mais modernas técnicas de igagdb e vem se
impondo gradativamente como excelente método de diagongsir imagem. Utilizando-
se de pequenas quantidades de substancias radioativapaneejto especial (camera de
cintilagdo ou Gama-Céamera), sdo obtidas varias imagenérdéss a serem estudados
sem a utilizacdo de grandes quantidades de radiacéo. fognatiia permite o estudo da
fisiologia dos 6rgdos e constitui método nao invasivo derdiatico.

A gama-camera € um equipamento que interage com a radia¢idegmelo paciente
produzindo um efeito fotoelétrico (o efeito fotoelétriconsiste na emissdo de elétrons
pela matéria sob a acdo da luz.) que é amplificado, transétriera pulsos elétricos que
sao processados por sistemas automaticos especiais eticms/em imagens, que sao
avaliadas pelo médico.

A Medicina Nuclear utiliza substancias radioativas parbtamcéo de imagens. Estas
substéancias, conhecidas como tracadores, podem sedageta ingeridas, dependendo
do tipo do estudo a ser realizado. Um exemplo de imagem porcviedNuclear € apre-
sentado na Figura 2.1.

PET Attenuat i PET NG H

1284128
86171 P | Thiid.25mm

-275.3 mm 1284128
88/171 P | Thk:4.25mm

-2.0 mm 128:171 | -20mm 1285171
6d/128 F | Thk:3.91mm [l 54128 F | Thk:3.31mm

PET st PETNC

i

2.0 mm 1285171 | -2.0mm 1284171
657128 F o Thike3.31mm || 657128 F  Thki Z31lmm

Figura 2.1: Imagem de medicina nuclear com diversas vis@estutura 6ssea humana.
Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Medicina_nuclear
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Essa modalidade de exame é utilizada numa grande variedatiaghosticos de do-
encas, entre elas, cancer e patologias renais, hepatabrais e do sistema musculo-
esquelético.

2.1.2 Ressonancia Magnética

Ressonéancia magnética € um dos métodos nao invasivos naigiopos para o diag-
néstico e pesquisa médica. Este método aproveita as ptadds naturais dos a&tomos
existentes no corpo humano para criar uma imagem diagnostis exemplos na Fi-
gura 2.2, apresentam a imagem da cabeca (a) e uma imagem de Bévietbro (b). E
um método que nao utiliza radiagdo como acontece com 0s exaaseados em raios-X,
que séo a fonte da imagem, por exemplo, da TC. A imagem por RiVbrexa mini-
magnetizacdo natural do &tomo mais abundante do corpo loymdridrogénio, o qual
contém apenas um proton e apresenta por isso um pequeno tmaonsgnético. O con-
traste entre os diversos tecidos do corpo humano (normaagoddgicos) é criado em
fung&o do numero de atomos de hidrogénio existentes nummdeglo tecido e do meio
onde se encontram. As aplicacdes clinicas da RM sédo muiperdis destacando-se,
entre as mais importantes, o estudo do cranio, coluna e @osisnusculo-esquelético.

(b)

Figura 2.2: Imagens obtidas através de ressonancia megnéti
Fonte: http://en.wikipedia.org/wiki/Nuclear_magnetiesonance

2.1.3 Radiografia

O raio-X € uma forma de radiacao eletromagnética (como aleiglevada energia e
que ao penetrar através do corpo humano vai formar uma imagealgum meio sensi-
vel ao raio-X. O meio pode ser um filme, uma camera de telewis&inada com um
conversor de raios-X para fotons ou detectores discrefas saidas sejam combinadas
para a reconstrucédo de uma imagem digital. As estruturasrgo biumano que sao mais
densas (0ossos) aparecem no filme em branco. O ar e estruaurassdha densidade apa-
recem em preto e as outras estruturas aparecem em gradlentewa de acordo com
a seu grau de absorcao de raios-X. Na Figura 2.3, sdo amdesrdois exemplos de
imagens de raio-X do mesmo 0Sso.
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Figura 2.3: Radiografias do cotovelo.
Fonte: http://en.wikipedia.org/wiki/Radiography

A obtencéo de uma radiografia convencional pode ser defidedejaneira simplifi-
cada, como a leitura, sobre um filme radiografico, dos fétenRaio-X atenuados pela
estrutura radiografada. Essa atenuacao diferenciadaedes fincidentes, produto da
falta de homogeneidade dos tecidos, sensibiliza cristapata disseminados sobre uma
emulsao fotografica, produzindo pontos de maior ou menaspaéncia, resultado de
uma maior ou menor taxa de transferéncia energética paraa fil

Na realizagdo do exame radiografico comum, os riscos decam&iio muito reduzi-
dos porque ha uma monitoracao e regulagem minima da quaatidaexposicao neces-
séaria para se produzir uma imagem. No entanto, ndo é muittathol as gestantes. Pelo
nivel de definicdo de imagem, 0ssos e pulmdes séo as estrgtiganelhor se adaptam a
avaliacdo com o Raio-X.

(b)

Figura 2.4: Imagens obtidas através de tomografia compuzada.
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2.1.4 Tomografia Computadorizada

A tomografia computadorizada (TC) € um método de exame daglad fundamen-
tado no trabalho simultdneo de um computador e um aparelhaialX. Os fétons de
raio-X atravessam o corpo do paciente para depois seresdidmantificados por um
conjunto de detectores que encaminham estas informacOes &entral de processa-
mento de dados onde 0s mesmos sao processados e trans®enadoagem. Na Fi-
gura 2.4 sao apresentados exemplos de TC onde a Figura 2x¢aenta uma imagem
tridimensional do crénio e a Figura 2.4(b) uma imagem do ideahd(0rgaos internos).

e

Figura 2.5: Equipamento de emissao e deteccéo de raio-Xrapgtafias.
Fonte: http://en.wikipedia.org/wiki/X-ray_computedntography

O tomégrafo aplica ondas de raio-X através do corpo em varigsalos. Os raios séo
disparados por um turbilhdo que gira em torno do pacientepata Figura 2.5.

A obtencédo da imagem na TC é semelhante a de Raio-X, difarehaise apenas na
leitura das informag@es e formas de aquisicdo. No métodeeocaional, as imagens sédo
obtidas no filme por projecdo, enquanto que na TC a estrutdee@mposta pelos fei-
xes de raio-X, lida nos detectores e finalmente montada @optmto pixely através de
calculos matematicos efetuados pelo computador. Atraga@srdmonitor, essa decom-
posicdo ponto a ponto derivada do movimento do tubo de daias-redor do paciente
possibilita a individualizagéo das estruturas contidasiemncorte, sem superposi¢cao de
imagens, permitindo o estudo individual de cada um dess&ssco

2.1.5 Ultra-som

Dentre as diversas modalidades de imagens utilizadasisaedizacdo médica, Ultra-
som destaca-se por ser um exame rapido e barato que néo egpdeate a radiacéo e
normalmente ndo necessita contraste. Neste exame, égl@sgiNar estruturas do corpo
do paciente. E muito utilizado na avaliagéo cardiaca e atgkn

Ultra-sonografias utilizam energia acustica para formaa unagem do corpo. Estes
exames estao baseados no principio do sonar. Num sonausiibagum pulso de onda
sonora é enviado e refletido num objeto. Com o tempo requpdaddreceber o eco e a
velocidade do som na agua, a distancia do objeto pode semiledela. Esse principio é
inspirado em morcegos e golfinhos, que o usam para oriengalgdsca de alimentos. O
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Tabela 2.1: Densidade e velocidade do som em diferentesifEdRTOLO, 2000).

densidade (kg/f) | velocidade (m/s)
Ar 1,29 331
Agua 1000 1480
Cérebro 1020 1530
Musculo 1040 1580
Gordura 920 1450
Osso 1900 4040

golfinho envia ondas ultra-sdnicas e usa ecos para localainento.
As imagens dessa modalidade possuem baixa qualidade adizagdo, algumas das
causas da degradacao séo:

e 0 transdutor ser manual na captura;
e as estruturas analisadas sao imprevisiveis e ndo homagénea
e existem outros 6rgaos e 0ssos no caminho do Ultra-som,;

e gordura também atrapalha.

O exame de Ultra-som néo possui a qualidade da TC ou da RM. gemaontém
grande quantidade de ruido denomin&peckldf BURCKHARDT, 1978) que agrava o
problema da identificacdo de estruturas. Técnicas paraag&a do ruido e segmenta-
cdo automética da imagem beneficiam o diagnostico. Porémrobiema enfrentado
na automatizacdo do processamento é o reconhecimento dieepath imagem, tarefa
extremamente complexa e desafiadora visto a baixa qualdateagem.

2.1.5.1 Formagéo da Imagem de Ultra-som

O ouvido humano escuta frequéncias de 20 a 260f1@zou ciclos por segundo (Hz).
As ondas do ultra-som possuem frequéncias maiores que 2000Rara gerar imagens
médicas, a freqiiéncia normalmente usada esta entre 1 e 1QIMith&ao até 10 milhdes
de Hz) (NELSON, 1998). Algumas aplicacdes especificas emmudlogia, dermatologia
e imagem intravascular podem utilizar freqiéncias maidres100 MHz).

Ultra-som é uma onda de som que se propaga através de um mefeegiéncia su-
perior a 20000 Hz (FERREIRA, 1986). O meio determina a vdide na qual ela viaja.
No ar a velocidade do som é de 331 metros por segundo (m/g),tgcido humano ela
viaja a média de 1540 m/s. Esse valor € uma média porque adesdecvaria conforme o
tecido. Na Tabela 2.1 s&o apresentadas as variagoes deladlmdo som em diferentes
substancias do corpo humanos.

Na Tabela 2.1, hd um bom exemplo de como a velocidade variaacdemsidade e
compressao de um material. A densidade do osso € muito magoa gla gordura e,
conseguentemente, a velocidade do som através do 0sso Eequeina gordura. Essa
diferenca de densidade e compresséo é responsavel petd@emecos. Quando uma
onda de som encontra meios de diferentes densidades, pasteld é refletida, criando
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um eco. Quanto maior a diferenca na densidade do meio, ntéésdaeco e maior a
guantidade de sinal refletido.
Embora um eco seja gerado na diferenca de densidade dos meno$odo o sinal

é refletido, parte continua através do tecido restante. akpbs sua forca inicial, o eco
e a onda de som original deterioram-se com o tempo. Devidteaiaiacdo natural das
ondas de som e a perda da forca causada pela reflexdo, os tados de Ultra-som séao
normalmente fracos ou pouco nitidos gerando imagens da Qaedidade. Na Figura 2.6
€ apresentada uma imagem obtida com ondas de Ultra-som.

Figura 2.6: Ecocardiografia fetal - corte quatro camaras.
Fonte: Todas as imagens ecocardiogréaficas foram cedidasqRGS.

2.1.5.2 Transdutor

Um dispositivo que converte energia elétrica em energigamiea, ou vice-versa, é
chamado transdutor (FERREIRA, 1986). Geradores de utrasio freqientemente
chamados de transdutores. Embora existam varios métodpsragdo de ultra-som, o
mais importante para aplicacdes médicas envolve efeiez®eiétricos. Muitos cristais
podem ser cortados de modo que uma voltagem oscilante sitteles produz uma vibra-
cdo, gerando uma onda sonora. Esses cristais sdo conhemosristais piezoelétricos.
Os cristais sdo cobertos com uma camada condutora, normalmeta. Fios elétricos
sao conectados a camada condutora para aplicar e deteottagem.

Na Figura 2.7 é apresentado o comportamento de um cristalai¢zq usado na
producao de ultra-som. Na Figura 2.7(a) temos a ligacdo lda®@os, a Figura 2.7(b)
apresenta a variacao da espesslda cristal devido a voltagem alternadaplicada e na
Figura 2.7(c) tem-se o cristal montado numa boquilha pardyair o feixe de ultra-sons
que é focalizado e produzido quando uma lente acusticadsliga cristal.

A seqUéncia dos eventos realizados no transdutor iniciaa@plicacdo da volta-
gem nos cristais piezoelétricos que deformam-se criangtdfthios mecénicos” (ondas
de som) de uma determinada frequéncia. A rajada de som drogirmpdamente um
microssegundo. A onda de som entra no corpo do pacienteaatiayés do tecido ma-
cio até uma regido onde haja variacdo na densidade. Essad&aueio gera um eco, 0
qual volta para o transdutor. Na sequéncia o transdutoa entrfase de escuta que de-
mora aproximadamente um milissegundo. Durante a fase deaescristal detecta o eco
(vibracdo mecanica) e o converte em impulso elétrico. Eapelso elétrico é enviado,
através dos fios conectados aos cristais, ao ecocardidGgrd®é exibido em video. A
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Figura 2.7: Comportamento do cristal de quartzo na proddeadtra-som.
Fonte: (BERTOLO, 2000)

partir da deteccao dos impulsos elétricos, ha véarias memeas quais a informacao pode
ser apresentada. A mais antiga e simples é conhecida conm/od mapeamento A.

Nas imagens do modo-A, o eco (voltagem) € exibido com picoandglitude no
video de um osciloscopio. Enquanto a onda de som é lancadarpo, am ponto de
luz move-se através do osciloscopio. Detectando um eco,iconépgerado. O eixo
horizontal representa o tempo. Portanto, a profundidadeglao que criou o eco pode
ser encontrada usando a Equacéo 2.1.

Profundidade = 1/2 % ¢ * t (2.1)

7

onde “t” é o tempo (o0 ponto ao longo do eixo horizontal no quplam ocorreu) e
“c” € a velocidade do som em determinado meio (as mais conamsgresentadas na
Tabela 2.1).

A Figura 2.8 apresenta uma encefalografia modo-A. Um esqdencamo funciona
a captura de imagens neste tipo de mapeamento pode sermi&&@). Nessa imagem
€ apresentada a localizacao da linha média do cérebro.sRidsdtra-som sao enviados
ao cérebro pelo transdutdre os ecos sdo mostrados no osciloscopio. Na Figura 2.8(b) é
apresentado um par de mapeamentos de um cérebro normahs@uiaT esta no lado
direito do cranio no mapeamento de cima e do lado esquerd@peamento de baix#,
indica ecos do lado de tras do cranio, ndo existindo deslextmuo eco de linha média.
Ja na Figura 2.8(c), ha um par de mapeamentos de um céreliroanmostrando um
deslocamento de 7 milimetros (mm) adiante no lado direi@mp@amento de cima) que
poderia ser causado por um tumor no lado esquerdo do cérebro.

Outro meio de exibir informagdes do eco é chamado modo-B qaeamento B. O
modo-B produz imagens bidimensionais (2D) de “fatias” dgpooO modo-B estabelece
informacg&o sobre a estrutura interna do corpo. Ele tem ssddainos diagnésticos de
olhos, figado, seios, coracao e feto. Um esquema do mod@giéentado na Figura 2.9,
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Figura 2.8: Método de mapeamento A ou modo-A.
Fonte: (BERTOLO, 2000)

onde é possivel ter uma idéia do posicionamento do transdobre a barriga de uma
gestante e também como a imagem do feto é apresentada no video

Figura 2.9: Esquema do método de captura em modo-B de um feto.

No modo-B, as ondas de som avangam de tr4s para frente umamdmeezes por
segundo. O sistema segue cada onda e quando um eco é detantgoonto em uma
linha correspondente é produzido. O tempo entre a deteeg@ood de uma onda permite
ao sistema calcular a distancia do ponto que criou 0 ecogestéauzida em uma linha
com pontos separados pela distartti® brilho desses pontos € proporcional a for¢ca dos
ecos. Por isso todos os pontos criam uma imagem de uma fat@rpo. Nos trabalhos
iniciais com modo-B todos os ecos mostrados tinham o mesiiiw k& era conhecido
comoexposi¢ao margem fund® método melhorado eletronicamente muda o brilho de
modo que os ecos fortes aparecem mais brilhantes que os,fexpmsicado escalas de
cinza A Figura 2.10 mostra um exemplo de modo-B nos dois tipos deg&o, onde a
Figura 2.10(a) apresenta a exposi¢cdo margem fundo, e aaR2gld(b) a exposicdo em
escalas de cinza.

O uso de imagens bidimensionais (2D) para andlise da aretddimensional (3D)
humana pode causar algumas distor¢cdes nos resultados le.addesmo assim essa
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(b)

Figura 2.10: Modo-B de Ultra-som do abdémen superior.
Fonte: (BERTOLO, 2000)

pratica € comum nos exames, por exemplo no célculo de volypadiade imagens 2D.
TC e RM ja disponibilizam ha mais tempo a possibilidade degaapento 3D das estrutu-
ras, proporcionando uma detalhada descricdo da anatomege@te desenvolvimento de
imagens de Ultra-som 3D proporcionou uma nova ferramemgagdiagnéstico. Embora
as imagens tridimensionais sejam uma tendéncia, no diagm@sr ultra-som, ndo serao
apresentadas em detalhes nesse texto, porque o trabadhogens 2D. Na Figura 2.11
sao apresentados dois exemplos de imagens de Ultra-som 3D.

(b)

Figura 2.11: Ultra-som 3D: (a) face de um feto e (b) imagenalren

2.1.5.3 Problemas no Ultra-som

Nem todos 0s pontos apresentados em uma imagem represargatruguras de inte-
resse. Esses pontos que néo pertencem as estruturas sécdosbomo artefatos (NEL-
SON, 1998). A causa desses artefatos geralmente é atripuiddo eletronico, interfe-
réncia, processamento do sinal ou reverberagéo.

Ruido eletrénico ou interferéncia podem vir de dentro oa ftw aparelho de ultra-
som. Dentro desse dispositivo eletronico os elétrons mesene maneira aleatéria até
o sinal ser aplicado. Mas mesmo depois disso, alguns e$étioda se movem aleato-
riamente. Isto pode criar pontos cinza na imagem que naeseptam a estrutura de
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Figura 2.12: Efeitos de reverberacdo em ondas de som.

interesse. Da mesma maneira, sinais de alta frequéncaosriara do aparelho de ultra-
som (em outros aparelhos) produzem resultados similareand® um sinal é recebido
pela unidade, o caminho pelo qual ele é processado podeadedatos. Um eco muito
forte oculta outros sinais de eco recebidos depois del@a@adefatos de omisséo.

Muitas modificagbes sao feitas no sinal no sentido de melteianagem resul-
tante. Algumas técnicas de processamento suavizam a imaggmuanto outras real-
cam as bordas. A suavizagdo pode gerar perda de detalhemémgureconhecimento
de bordas pode incluir artefatos, gerando ruido nos ecostodldesses artefatos néao
sao prejudiciais do ponto de vista de diagnostico, mas iboietm para a diminuicao da
qualidade da imagem.

Artefatos de reverberacéo geralmente resultam de reflex@ondeco retornado pelo
transdutor ou reflexdo de uma onda sonora fora da estrutugangexemplos de dife-
rentes tipos de reverberagédo podem ser vistos na Figura 2.12

Na Figura 2.12(a) pode ser visto que a onda de som emitidanaeledutott é refle-
tida por uma superficie interna. Esse eco retorna para sduéor, onde ele é detectado.
O eco encontrando outra superficie, que é o proprio traogdeirefletido para o corpo
do paciente novamente, encontrando as mesmas estrutgravgdas. A profundidade
da estrutura é determinada pelo tempo da deteccdo do ecoguddseencontro com
a mesma estrutura cria outro ponto com a mesma profundidaderdadeira estrutura.
Essa reverberacao continua até a onda se deteriorar. AaFAdLiz(b) mostra quando uma
onda encontra uma estrutura, parte daquela onda é refletida ecm eco, para ser de-
tectada pelo transdutor, outra parte da onda original woatlém daquela estrutura para
encontrar estruturas mais profundas, quando a onda é notanmedletida. No caminho
de volta ao transdutor ela encontra aquela estrutura orutelientes, parte dela conti-
nuando até o transdutor e parte é refletida novamente ao ecgpoontra estruturas ja
detectadas. Isso dura até a onda se deteriorar.

Artefatos de reverberacdo podem também conter reflexdeadies ae estruturas a
menos de 180 Essas ondas ndo retornaram ao transdutor, mas viajarancqglo
em outras dire¢bes. Elas podem eventualmente ser detegialtatransdutor depois
de terem sido refletidas diversas vezes. Isso inclui aoefdispersos e com mdltiplas
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direcbes. Quando uma onda atinge a superficie de uma eafrgtlexdes sédo criadas
em diversas dire¢des, ndo apenas’1tstes ecos dispersos podem ser detectados pelo
transdutor criando um padrdo de ponto “salpicado” na imagemhecido como ruido
speckle Um exemplo de dispersao pode ser visto na Figura 2.12(® amhda emitida
pelo transdutot ecoou em diversas dire¢cbes quando encontrou uma estridéra.das
reflexdes em estruturas, as ondas e 0s ecos podem colidispszsér e gerar o ruido
speckle

Artefatos de multiplas direcdes ocorrem quando as ondagrdeescontram uma su-
perficie. A onda € sempre refletida para fora do transdutoicerdra outra superficie.
O eco criado por essa superficie eventualmente chega aoltitan Desde que o trans-
dutor interprete ecos que ocorram diretamente no caminponto € colocado no lugar
errado do eixo do transdutor onde a superficie realmenteeagocriando um artefato.
Um exemplo desse tipo de problema pode ser visto na FiguBdd}.¢om uma reflexéo
nas estruturaa e b antes de voltar ao transdutor

Todos estes artefatos colaboram para desfocar e gerarnaitbagem. Somando-
se esses problemas com as imagens pouco nitidas criadav@eladeiras estruturas, a
tarefa de avaliacdo dessas imagens torna-se bastaniieediidc isso o processamento de
imagens de Ultra-som auxilia o diagnostico.

2.2 Ecocardiografia Fetal

O coracao € um 6rgao que esta permanentemente em moviméntecébe sangue
desoxigenado proveniente do corpo via sistema circutasterial e envia sangue oxige-
nado de volta, via sistema circulatério venoso. Quando gusaanviado para o coragao é
interrompido ou 0 mecanismo do ciclo cardiaco muda, os pnoa$ de salude aparecem.
A anatomia cardiaca é formada basicamente por quatro graadalades: atrio direito
(AD), atrio esquerdo (AE), ventriculo direito (VD) e vemulo esquerdo (VE). Atraves
de imagens é possivel avaliar as estruturas e fun¢des@asdi@ ciclo cardiaco consiste
basicamente da recepc¢éo de sangue desoxigenado pelo ADdesge sangue para 0
VD, que bombeia 0 sangue para o pulmao para troca de gas. Oesawitp oxigenado
para o AE, que o envia paro o VE, responséavel pelo bombeardergangue oxigenado
para o corpo. Esse ciclo é dividido em duas fases, a diasjaésdo o VE se enche de
sangue proveniente do AE e a sistole, quando o VE se esvaaando 0 sangue para o
corpo. Na Figura 2.13 € apresentado um esquema com 0 p@sitéomo das quatro prin-
cipais cavidades cardiacas, bem como a imagem de Ultra-aonas mesmas estruturas
apresentadas no esquema.

As duas fases do ciclo que sao avaliadas pelos médicos séab ddidiastole e o final
da sistole. Quando o VE est4 com sua capacidade maxima e anirgspectivamente.
A partir da medida dos volumes maximo e minimo, os médicosmpochegar a diversas
conclusdes. Por exemplo, o volume de sangue cardiaco ea flagjecdo de sangue de
uma cavidade. Existe uma série de rotinas médicas paraiag@@bo sistema cardio-
vascular e diversas técnicas computacionais de procestadeimagens sdo utilizadas
para auxiliar o diagnéstico (REINHARDT; HIGGINS, 2000; SJIQIRA, 2002).

Uma ecocardiografia fetal € um Ultra-som do coragcédo de um f@ésgomesma forma
que outro tipo de exame baseado em ultra-som, utiliza esskas @ara formar imagens.
N&o héa exposicao a radiacdo e nenhum risco conhecido cortiEsde exame. A época
ideal para a visualizacdo do coracéo fetal estende-se *a 28 semana gestacional.
Ja no 3 trimestre, a coluna vertebral é freqientemente anteriar @satelas sdo mais
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Figura 2.13: Esquema cardiaco e visédo do corte quatro camardltra-som.

calcificadas, sombreando a area cardiaca e podendo difiaudidequada avaliacdo do
coracao (TATANI, 1997).

O exame ¢ feito em uma sala privada com a gestante deitada woitar cama na
posicao dorsal (barriga para cima). O médico aplica um gel@sl sobre o abdémen dela
a fim de deslizar o transdutor, evitar o contato das ondas cane @esfriar o transdutor.
Esse € movido em torno do abdémen da gestante para captureagens do bebé, como

na Figura 2.14.
-

'Ii-_‘_'l
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e

Figura 2.14: Captura de imagens ecocardiograficas fetais.
Fonte: Andersen Ross

O exame ecocardiografico fetal engloba avaliacdo anatdheoaodinamica, funcio-
nal e do ritmo cardiaco (MATTOS, 1999). Na avaliacdo anatarséio analisados atrios,
ventriculos e suas conexdes. E durante essa andlise queccstistas realizam as me-
didas nas estruturas de interesse.

O Ultra-som é um dos maiores avan¢os da medicina fetal paegodabtico precoce,
capaz de identificar 90% das malformacdes fetais (VARELL®ALEBS, 2000). Tem sido
de consideravel ajuda para avaliagcdo dos padrdes de cezgoimio feto e no diagnos-
tico de cardiopatias congénitasEsse exame tem sido usado na avaliagdo pré-natal ha
aproximadamente duas décadas (KANZEPOLSKY; BECKER, 1998)

2Problema congénito no sistema cardiovascular fetal
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A visualizacdo do coracéao fetal tem orientacdes diferettigsielas padronizadas na
ecocardiografia extra-uterina (MATTOS, 1999), sendo adphanos de corte” exclusi-
vos desta fase do desenvolvimento humano (SILVERMAN; GOE&BIRP85). Os seis
principais planos de cortes para a andlise cardiaca fetairmagem de 4 camaras, ima-
gem longitudinal das camaras esquerdas, imagem obliquzAdeas direitas, imagem
transversa dos ventriculos, imagem do arco aortico e imafgeanco ductal (MATTOS,
1999), os quais séo apresentados na Figura 2.15.

(b)

(d) (e) (f)

Figura 2.15: Incidéncia do feixe de ultra-som para cadagptemcoracéo fetal.
Fonte: (MATTOS, 1999)

O corte quatro camaras (Figura 2.15(a)) € o mais valiosoteacho de malformacoes
cardiacas estruturais, além de ser o mais facil de ser olildsta projecéo, o coracéo
ocupa cerca de um terco do térax fetal. Dentre as estrutisaalizadas na imagem
guatro camaras estao o atrio esquerdo (AE), atrio direif®)(&entriculo direito (VD),
ventriculo esquerdo (VE), valvula mitral (VM), valvuladdspide (VT), septo interven-
tricular (SiV), septo interatrial (SiA) e o forame oval (F@pnform apresentado na Fi-
gura 2.13. No corte longitudinal das camaras esquerdasréFy15(b)) sdo apresentadas
com melhores detalhes as correlacdes entre as vias deaatd®lsaida do coracdo es-
guerdo. Pode-se identificar estruturas como o AE, VM, VE, &ilwula adrtica (VA0),
aorta ascendente (AoA), VD e valvula pulmonar (VP). A imaganiqua das cama-
ras direitas (Figura 2.15(c)) é uma imagem intermediarieeehcamaras e longitudinal,
nela pode-se visualizar o AE, AD, SiA, Fo, VT, VD, VP, troncoliponar (TP), VAo.
Poucos detalhes anatbmicos podem ser observados na intageretsa dos ventriculos
(Figura 2.15(d)) entre eles o VD, SiV e VE. Na visdo do arcdiedrFigura 2.15(e)),
todos os segmentos da aorta, desde a ascendente até o diveirzdd da AoD podem
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ser documentados numa mesma imagem. A imagem do arco ducéat® pulmonar
(Figura 2.15(f)) é exclusiva da vida intra-uterina.

O exame de Ultra-som normalmente é caracterizado por irsageito precarias. Nas
ecocardiografias fetais além de todos os problemas noréndisqutidos, a qualidade do
exame pode ser limitada pela movimentagcdo constante e cigguainento fetal. Além
disso, outro fator que colabora com a degradacdo das im&gansbesidade materna
(ALLAN, 1986). A gualidade dessas imagens € muito baixayando complexo o pro-
cessamento computacional das mesmas, seja pela presengdalou pela auséncia da
informacéo.
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3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O avanco tecnologico dos métodos de diagndéstico por imagelie consideravel-
mente. E necessario estar atento para acompanhar as nesisljgmdes que aparecem
nesta area. O diagndstico por imagem revolucionou a meddgrtal forma que hoje é
praticamente inviavel a deteccdo de muitos problemas sditizagéio da algum tipo de
imagem. A area do diagnostico por imagem tem acompanhadolacée tecnoldgica
digital.

As imagens sao utilizadas para visualizacdo de O0rgdos @wesss internas e usam
para isso instrumentos e técnicas especializadas, taig: adtrasonografia, Tomografia
Computadorizada (TC) , Ressonancia Magnética (RM) e todoséiodos ja discutidos
nesse texto. Um dos principais objetivos de imagens médinatiagnosticos é a quanti-
ficacdo, ou a extracdo de “numeros” da imagem. Os diagnégi@mamagem baseiam-se
em medidas de volume, &rea, diametro ou analise da forméueaalas estruturas.

Normalmente a analise da imagem é realizada manualmet ggbecialistas, em-
bora atualmente seja a maneira mais segura, muitos métatimaaicos de analise e
diagnostico estdo sendo desenvolvidos. Pode-se encanteagama de aplicacdes para
0 processamento de imagens na medicina.

O desenvolvimento de ferramentas computacionais pardawimedicina faz parte
das linhas de pesquisa de muitos centros. O uso da compuyahitins de diagndstico
também virou rotina para a medicina. E uma disciplina emtemis evoluc&o que gera
beneficios a salde humana. Os estudos nesse campo saoyargntangem uma grande
quantidade de areas da computacao e da medicina. Uma daglar€amputacao que
tem desenvolvido muitos trabalhos para a Medicina é o psacesnto de imagens.

No trabalho de mestrado do autor (SIQUEIRA, 2002), foi deskido um método
para medidas de estruturas cardiacas utilizando ecogeatfias fetais. Esse método ne-
cessitava da interacdo do usuario para informar a localkzdea estrutura de interesse.
Nesse contexto surgiu a necessidade de desenvolver uma diertocalizar automatica-
mente estruturas do coracdo em imagens de ultra-som.

Com a constante evolucéo dos dispositivos de captura deeimsagedicas, as apli-
cacdes do processamento de imagens multiplicam-se, cefagartomo aquisicéo, for-
magcao, reconstrugdo, compressao, armazenamento, geadtise e visualizagdo de ima-
gens. Embora imagens de ultra-som apresentem muita inforsobre as estruturas
cardiacas do feto, estas sao repletas de ruido do tipo 8p@IKRCKHARDT, 1978;
VALDES-CRISTERNA et al., 2004), que corrompe as bordas dasiiras, dificultando
o processamento das mesmas. Além do ruido caracteristiglrdesom, outros fatores
influenciam a qualidade da imagem nos exames fetais, ddesreaeposicéo do transdu-
tor, o posicionamento do feto e a composic¢éao do tecido erfeto@ o transdutor (MAT-
TOS, 1999). Devido a interferéncia, € comum que as bordd$acas simplesmente ndo
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aparecam na imagem.

3.1 Principais Etapas no Processamento de Imagens

Para a manipulacdo de imagens através de ferramentas emiopais, podem ser
necessarias algumas etapas de processamento de imagenguab problema de re-
conhecimento de padrdes seja abordado. Dentre as etapasaeatjuisicdo, o pré-
processamento, a segmentacao e a analise de imagens (PEBRHWARTZ, 2007).

A etapa de aquisicdo consiste na obtencdo das imagens a peyeessadas; 0 pré-
processamento visa a melhora da qualidade da imagem e syaagée as fases pos-
teriores; o objetivo da segmentacao € identificar regidegases; enquanto a andlise e
reconhecimento de imagens € a etapa onde as informacdesteserna imagem sao in-
terpretadas. Baseado nesse contexto, esse capitulordpressas etapas associadas ao
processamento realizado nas imagens utilizadas na tese.

Na Figura 3.1 é apresentado um esquema com as etapas funaigraenprocessa-
mento de imagens médicas. Repare que algumas etapas padganspostas. Essa
eliminacao de etapas dependeré da aplicagdo desenvdligdaa tese, o processamento
consiste da aquisicdo, do pré-processamento e da anaéserehecimento de imagens.
Mesmo o método nao utilizando técnicas de segmentacae, &sdguatro principais eta-
pas do processamento de imagens seréo apresentadas merddesge capitulo.

I v

Aquisicio H Pré-processamento H Segmentacio H Andlise e Reconhecimento

Figura 3.1: Etapas fundamentais no processamento de i agsticas.

3.2 Aquisicao

Para visualizacdo e processamento de uma imagem € negegsads dados (a ima-
gem) sejam representados de forma apropriada, como popéxesm uma matriz. Cada
imagem digital € um conjunto de pontos chamagiaslsque de uma forma discreta re-
presentam os componentes da regido de interesse. A imagémacka por um sensée
expressa como uma funcgéo contiri()@y) de duas coordenadas no plano em uma matriz
deM linhas eN colunas (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1998).

A aquisicdo de imagens médicas consiste em obter imagensrplo lcumano. Essa
etapa do processamento ndo é implementadaddtwaree necessithardwareespecia-
lizado. Os dispositivos de captura de imagesmafinery variam conforme o tipo das
imagens de interesse (Tomografia Computadorizada, Regsamdagnética, Ultra-som,
Raio-X, etc.).

Normalmente, oscannersie captura de imagens médicas estdo instalados em hospi-
tais ou clinicas e a captura € realizada pelo pessoal da &diaan Quando necessario
as imagens sao gravadas em alguma midia (disco o6tico, tisgdikas de video, disco

o sensor pode ser uma camera digital, um tomografo, ecocmado, etc.
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rigido, filme radiografico, etc.) para posterior estu@ranneranodernos geralmente
possuem saida digital de imagens. Os tomografos (Figuta)B.por exemplo, geram
as imagens diretamente dentro do computador bem csmaranersde ressonancia mag-
nética e medicina nucleaScannergle ultra-som (Figura 3.2(b)) normalmente gravam
a imagem de maneira analdgica em fitas VHS, sendo que alggssgu unidades de
gravacao digital da imagem. Imagens de Raio-X sdo normaénganadas em filmes ra-
diogréficos, embora ja existam dispositivos que gravam agems diretamente na forma
digital.

Figura 3.2: Exemplos decannersnédicos.

Dependendo da necessidade da aplicacdo, as imagens podeiqueedas em preto
e branco, nivel de cinza ou coloridas. Imagens em preto ebsio pobres em detalhes,
mas tém a vantagem de requerer pouco espaco de armazenaneEnfyocedimentos
para trabalhar com essas imagens sao geralmente simppedastdmagens em niveis de
cinza tém uma escala que varia de 2 até 256 tonalidades. @uaidr a escala de niveis
de cinza, maior € a riqueza de detalhes da imagem, porémr, taaibém a necessidade
de espaco para 0 armazenamento e 0s procedimentos parauiagéoptendem a ser
mais complexos e lentos. Imagens coloridas ainda oferelgrmmas restrigdes, devido a
espaco de armazenamento e velocidade de processamento.

Embora todos os cuidados na aquisi¢do das imagens, algtomaatao indesejavel
sempre aparece. No ultra-som fetal, a qualidade dependalguhs fatores como o tipo
de equipamento, a idade gestacional, posicao fetal, areswaalatomicas, estrias abdomi-
nais e obesidade da gestante, os quais ndo podem ser adosrpédo operador (ALLAN,
1986). Quanto melhor a qualidade da imagem adquirida, rae&sd e rapidos serdo os
processamentos das fases posteriores.

3.3 Pré-Processamento

Pré-processamento abrange as operagfes necessariagresessamento da ima-
gem, seja para melhora-la ou suprimir informacéo irrelezalNessa etapa, procura-se
modificar e preparar os valores dugelsda imagem com o objetivo de facilitar as ope-
racoes subsequentes e obter melhores resultados (AWCCOIBIMAS, 1996). As ope-
racoes realizadas nesta etapa séo dependentes do proplesensado, ou seja, Sao So-
lucbes especificas para cada caso. Algumas técnicas querfamcbem em determinado
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tipo de imagem podem ser totalmente inadequadas para tipwss

O pré-processamento pode ser dividido em duas abordageiee e restauracao de
imagens (AWCOCK; THOMAS, 1996). Ambos tém o objetivo de noedtn a imagem
em algum aspecto. O realce de imagens € utilizado para raelhgualidade da imagem
ou enfatizar algum aspecto particular na imagem. Os rekdtpaodem produzir uma
imagem muito diferente da original, alguns aspectos podamsacrificados de forma a
melhorar outros. A restauracdo é um processo que tentastegiorou recuperar uma
imagem que foi degradada, usando algum conhecimento dmésr@que originou a de-
gradacéo e aplicando o processo inverso para recuperaganmariginal (GONZALEZ;
WOODS, 1993).

Para diferenciar as duas abordagens, pode-se dizer quie® éemaplicacdo de pro-
cedimentos heuristicos projetados para manipular a imagemexemplo, aumento do
contraste e manipulacao de histograma, que sao essentialbeseados nos aspectos
agradaveis que podem ser apresentados ao observadorefsulgsfeducéo de ruido ou
suavizacao sao consideradas técnicas de restauracae goneplvem a extracéo de ca-
racteristicas da imagem.

Uma das mais importantes técnicas de realce é a equalizag¢é@stdgrama. O histo-
grama de umaimagem em niveis de cinza representa as fréagidriativas de ocorréncia
de varios niveis de cinza da imagem (JAIN, 1989). Pode-s dize um histograma in-
forma quantopixelsna imagem possuem um determinado nivel de cinza, definide ent
0 (preto) a 255 (branco). Histogramas mal distribuidosgentrados em um determinado
ponto, apresentam imagens ruins (muito claras ou escévasjualizacdo do histograma
de uma imagem serve exatamente para melhor distribuirofumiar) os valores dos ni-
veis de cinza de tal forma que se obtenha uma imagem com nogialidade. O resultado
de uma equalizac&o de histograma pode ser observado compa@ as Figuras 3.3(a)
e 3.3(b) e seus respectivos histogramas. Nesses histagraraxox indica o nivel de
cinza, enquanto o eixgapresenta a quantidade de ocorréncias de cada nivel de cinza

0l

Figura 3.3: Equalizacédo do histograma dos niveis de cinza.

Ja foi visto no Capitulo 2 que ruido € uma caracteristica coem imagens de ultra-
som, 0 que torna util as técnicas para suprimir essa degradadguns dos filtros mais
comuns aplicados na reducéo de ruido s&o os filtros da méddiama (SONKA; HLA-
VAC; BOYLE, 1998). Além desses, podem ser citados algunieeties para a suavizacédo
de ruido, tais como o filtro derimminse oalpha trimmedBUSSE; CRIMMINS; FIE-
NUP, 1995; BEDNAR; WATT, 1984).

Dois conceitos importantes para o entendimento das técdescritas nesse capitulo
sao vizinhanca e mascara (janela) (FACON, 1993). A vizighale unpixelconsiste nos
pixelsa sua volta. O raio da vizinhanga determina o nUmengixigsvizinhos envolvidos
no processamento. O processamento de uma imagem basead@seararconsiste em
criar uma nova versao da imagem onde cpidal é o calculo dogixelsda vizinhanca,
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na mesma posi¢do da imagem original. A mascara pode serceista uma matriz de
pixels ou ainda uma sub-imagem usada em processamento local pdracar cada
pixel na imagem. Na Figura 3.4(a) é apresentada uma imagem e rra Bigi¢b) esta
expresso seu format®SCI|, na Figura 3.4(c) pode-se notar um quadrado no centro da
imagem, esse quadrado corresponde a uma mascara 3x3, serawiginhanca dpixel
central possui raio 1 nessa mascara. Na Figura 3.4(d) &éexdbmodificacdo realizada
com a mascara em relacdo a Figura 3.4(a). Essa modificacésteoem substituir 0s
valores dopixelsda vizinhancga por preto (zero).

0000 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 a0 00 00 00 00
00 0L 02 03 04 0F 02 01 00 00 o1 02 035 04 0F 02 01 00
00 02 04 06 0F 05 04 02 00 00 02 04 06 08 06 04 02 00
0003 05 03 12 03 06 03 00 00 03 0Bl00 00 0ojoe 03 00
00 04 03 12 15 12 08 04 00 o0 04 08joo 15 oofos 04 00
0003 05 03 12 09 06 03 00 00 03 06Joo 0o oojos 03 00
0002 04 05 0F 05 04 02 00 00 02 04 05 05 Ok 04 02 00
0001 02 03 04 03 02 01 00 a0 01 02 03 04 03 02 01 00
00 000 Q0 Q0 Qo 00 0000 00 00 00 00 Q0 00 00 Q0 00 00

(@) (b) (©) (d)

Figura 3.4: Exemplos de vizinhanca e mascara.

O filtro da média € obtido calculando a média goslsda mascara e atribuindo esse
valor aopixel central. Ja o filtro da mediana corresponde a atribuicdo ko gantraf
da vizinhanga apixel central da mascara na imagem original. Este filtro descaltaes
extremos, altos ou baixos e & bom para suavizagéo de rumadas, como &Galt and
Pepper(MALLADI; SETHIAN, 1996).

Na Figura 3.5 é apresentado o resultado do filtro da média eenimagem de ultra-
som. A Figura 3.5(a) é aimagem original com o ruido caratieo das ecocardiografias
e a Figura 3.5(b) aimagem filtrada. Um problema comum nessedia perda de detalhes
pela suavizacdo das bordas.

(b)

Figura 3.5: Exemplo da filtragem da média para extracao derui

O filtro Alpha-trimmed SANTANA, 1999) descarta asutliers que sao opixelscom
niveis de cinza mais baixos e mais altos, e realiza o filtro édiancom base nqgsixels
restantes. Desta forma, a influéncia de ruidos é evitadagpwiido geralmente esta nas
altas e baixas tonalidades de cinza. O maior problema diéieeBta na escolha do valor
dealpha o qual define o percentual gexelsque sera descartado.

O filtro de Crimminsreduz o ruidoSpecklede uma imagem. Ele usa o algoritmo
Eight Hull (Figura 3.6(a)), desenvolvido por Thomas Crimmins (CRIN¥G| 1985). O

’metade dos valores da vizinhanca sdo menores do que o vatal@ea outra metade sdo maiores
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objetivo é reduzir a intensidade de ruiBalt and Peppede uma imagem. Conforme

0 numero de itera¢des do algoritmo aumenta, o nivel de redidg&uido aumenta e a
suavizagdo dos detalhes na imagem também. O algoritmostersh comparar cada
pixel da imagem com os oitpixelsde sua vizinhanca. Essa comparacéo é realizada
em quatro dire¢des, conforme € indicado na Figura 3.6(bpix& é comparado com

0s quatro pares de vizinhos, onde é verificado se ele € claes@uo em relacdo aos
vizinhos. Caso seja claro, a tonalidade de cinzaidel € decrementada para escurecer,
caso contrario € incrementada para clarear (FISHER et0f1Q)2

Para cada iteracao:
Faca o ajuste dos pixels escuros
Para cada uma das 4 direcdes
Processe toda a imagem com
seA>=B+2entadoB=B + 1;
seA>B<=CentdoB=B+1
seC>B<=AentdoB=B+1
seC>=B+2entdoB=B+1

Faca o ajuste dos pixels claros

Para cada uma das 4 direcdes clele
Processe toda a imagem com
seA<=B-2entdéoB=B-1; — A | B | C
seA<B>:Cent§oB:B—1 AlALA
seC<B>=AentaoB=B-1
seC<=B-2entdoB=B-1 T
(a) (b)

Figura 3.6: Algoritmo e mascara usados pelo filtrdtenmins

Na Figura 3.7 s&o apresentados dois resultados do filt@rideninssobre uma ima-
gem de ultra-som. A imagem original, sem tratamento podarsdisada na Figura 3.5(a).
Nesse exemplo sdo apresentadas duas configuracdes dé\fptimeira, da Figura 3.7(a)
mostra a imagem filtrada com 7 iteracdes. A segunda configoifa¢ executada com 10
iteracdes, Figura 3.7(b). O desempenho foi melhor, se cadpaom o filtro da média.

Pode-se observar que quanto maior o numero de iteracdesr éai suavizagdo dos
detalhes naimagem.

Figura 3.7: Exemplo da filtragem crimmins para extracao ¢#oru



38

3.4 Segmentacao

A segmentacdo € uma importante etapa no tratamento de inagticas. Em mui-
tos casos pode-se dizer que a segmentacdo das imagensréduatalgpara o diagnéstico.
Em andlise de estruturas cardiacas, por exemplo, normedr@erecessario o isolamento
de uma ou mais regides de interesse para que as medidas sdmsn A segmenta-
cdo consiste em juntar partes da imagem que provavelmertenpem a mesma estru-
tura (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1998). O objetivo da segmentagg dividir uma ima-
gem em partes ou objetos constituintes. Para Gonzalez eSNGQNZALEZ; WOODS;
EDDINS, 2004) a segmentacdo automatica € uma das tarefagifieéis no processa-
mento de imagens digitais, pois um procedimento robustrége substancialmente a
solugéo bem sucedida, mas a segmentacao mal realizadasgunages determina falhas
no processamento.

Essa etapa pode ser muito simples se a imagem de interesser pasicos objetos
bem definidos e com um bom contraste em relacéo ao fundo, e oariiplexa quando
0 objetivo € separar diversas regibes com muito ruido e pooctraste, com acontece
normalmente em imagens médicas.

A segmentacdo de imagens em niveis de cinza € baseada natoesdade ou na
similaridade de valores de intensidade da vizinhangaixig. Dentre as técnicas tradici-
onais utilizadas na segmentagéo estao o crescimento de Wi agrupamento de pixel,
a limiarizacao threshold e o processo de divisao e fus@plft and mergg que utilizam
a similaridade da vizinhanca dpsxels O objetivo da limiarizacéo é extrair objetos de
interesse da imagem, através da escolha de limiares qaensa@mo parametros sepa-
radores. Pedrini e Schwartz (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007)erefn que uma maneira
para melhorar o formato do histograma, e consequentemeamterdgar as chances de se-
lecdo de um "bom” limiar, € considerar apenas o0s pixels qiegees localizados sobre ou
proximo das fronteiras entre os objetos e o fundo da imagem.

As redes neurais artificiais também sdo usadas na segmentagibons resultados
onde os métodos tradicionais tém dificuldades em segmenkardas.

Uma outra técnica para segmentacao de imagens ¢é a detedgdmlde’Uma borda é
o limite ou fronteira entre duas regiées com propriedadasivamente distintas de nivel
de cinza” (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Para segmentar imaggre apresentem dis-
tribuicdo de niveis de cinza suficientemente homogéneansi¢éo entre duas regibes, e
sua consequente identificacdo, pode ser determinada simmgi¢e com base na descon-
tinuidade dos niveis de cinza.

3.4.1 Crescimento de Regides

A técnica de crescimento de regides consiste em indicar umaispixelsque serao
usados como “semente” (ponto inicial do processo), detexno valor da intensidade
que seréd usado como comparag¢do. Em casos de multiplas seraenédia dos valores
pode ser usada. A intensidade dos valores dos gpatets (esquerdo, direito, superior
e inferior) da vizinhanca dpixel semente € comparada. Se a diferenca estiver dentro de
um limite pré definido, gixel é adicionado a regido e seus vizinhos séo entdo avaliados,
caso contrario ele é descartado. Este processo continuargngexistirenpixels para
serem analisados.

A Figura 3.8 mostra um exemplo da progressao do algoritmaekeienento de re-
gides. Nestas quatro imagens da seqiéncia cada imagensérdgpta em forma de uma
grade, onde cada posicao representgixal. Na Figura 3.8(a) a letra “S” representa um
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pixel semente e a letra “V” representamselsque estdo sendo avaliados. A Figura 3.8(b)
mostra oixelsda etapa anterior que foram selecionados, marcados coms&ivi-
zinhancas marcadas com “V” para andlise. As Figuras 3.8d(d) séo a sequéncia do
processo até a vizinhanca ndo apresentar nenhuma homiggmeilUma forma otimi-
zada desta abordagem é comecar a analise com varias seerantgsoes diferentes da
imagem, desta maneira, varias regides sao encontradagésodi@ uma so, agilizando o
resultado quando a imagem possui varias regides.

(b)

Figura 3.8: Representacao grafica do algoritmo de crestinterregides.

(d)

3.4.2 Limiarizacao

A limiarizacdo € uma técnica que realiza a segmentacao dgemaitilizando um
ou mais valores limiares de niveis de cinza. Estes valoea@@almente obtidos com
a andlise do histograma da imagem em questdo. Em um exemptesidethreshold
um valor de limiar é escolhido. Aqsixelsque possuem um valor de intensidade menor
que o limiar € atribuido um valor branco e aos restantesy yaio. Se dois limiares
sao usados, ogixelscom intensidade menor que o primeiro limiar recebem um yalor
aqueles com intensidade maior que o segundo limiar recebé&m\alor e aqueles com
intensidade entre os dois limiares recebem um terceira.vdiste método permite a
simples separacao de objetos do fundo da imagem, ou ob@tovalores variados de
intensidade. A Figura 3.9 apresenta dois exempldt@sholddiferentes para a mesma
imagem cardiaca de cineangiocardiografia. Na Figura 3f8{hitilizado o limiar 118
e na Figura 3.9(c) o limiar 160. Note a diferenca na area deesetacdo de cada uma
delas.

(b) (©)

Figura 3.9:Thresholdrealizado com dois limiares diferentes.

A dificuldade do método é justamente encontrar o limiar oualies. Essa tarefa
pode ser feita com a analise do histograma da imagem (GRAHBNRRETT, 1997).
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A utilizag&o da técnica deresholdpode néo ser util em muitos casos. A melhora dos
resultados pode ser obtida usanki@sholdmultidimensional. Neste método sao levadas
em consideracao outras caracteristicas da imagem aléniadalsantensidade dpixel.
Mesmo assim, quando as imagens sao de baixa qualidade e cdas pouco definidas,
essa técnica é inadequada.

3.4.3 Split and Merge

A técnica desplit and mergeou divisdo e fusdo consiste na procura por homogenei-
dade na imagem. Uma imagem ou regido € homogénea quandoosygigslspossuem
intensidade semelhante ou igual ao valor médio de intedsidaquela regido. O proces-
samento inicia com toda a imagem considerada com uma régg&o. nao seja totalmente
homogénea, ela € particionada em quatro regides menores régido € analisada, se
uma ou mais sub-regides ndo forem homogéneas, serdo @aatieis novamente. Esse
procedimento é repetido enquanto existirem regides nd@fgéneas ou até nao ser pos-
sivel particionar a imagem. Na Figura 3.10, é apresentadexemplo desse método. As
linhas grifadas nas Figuras 3.10(b), 3.10(c) e 3.10(dessprtam a sequéncia do partici-
onamento e fuséo.

(@) (b) () (d)

Figura 3.10: Exemplo da sequéncia do algoritmeplé and merge

3.5 Analise e Reconhecimento de Imagens

Na etapa de analise e reconhecimento de imagens estdofas tatacionadas a in-
terpretacdo automatica das informacdes presentes nasrimayessa fase do processa-
mento a inteligéncia dos algoritmos computacionais € agicem busca dos resultados
praticos que sirvam aos interesses da aplicacdo desejatdre[as diversas aplicacoes
desenvolvidas, normalmente relativas a visdo de maquidetezcao de bordas, o reco-
nhecimento de padrdes e o rastreamento em imagens din§macksng) surgem como
grandes desafios a computacao.

As aplicacgdes de analise e reconhecimento de imagens sé&mimportantes na busca
pela visdo de maquina e normalmente tem objetivos muitacésmes, sendo desenvolvi-
das para resolver problemas pontuais e ndo se aplicandoag@nente. Essa constatacao
€ evidente em processamento de imagens médicas devidoetsadivnmodalidades de
imagens e problemas encontrados (BROWN et al., 2001; LBHGSKI et al., 2001;
DUNCAN; AYECHE, 2000). Para grande parte das tarefas dendistico por imagens, é
necessario a localizagdo ou isolamento das estruturass&izes a analise. Normalmente
essa tarefa é realizada manualmente, entretanto paranvdesmento de métodos auto-
maticos a fase de analise e reconhecimento é extremamepugamte.
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3.5.1 Deteccéao de Bordas

Uma borda em umaimagem pode ser definida como uma constaratdess diferen-
tes do fundo e/ou de outro objeto (JAHNE, 1997). Os métodos gheteccdo de bordas
procuram por descontinuidade de niveis de cinza, cor,rerwalguma outra caracteris-
tica entrepixelsvizinhos, o que normalmente representa uma fronteira enmalgegiao
da imagem.

A deteccéo de bordas consiste basicamente em duas etapasmii@a todos opi-
xelssao avaliados na procura de propriedades de bordas e sa#odisiqueles que poderdo
ser, eventualmente, pontos nas bordas. A avaliacdo é fmtga de uma méscara, co-
nhecida como operador, que é comparada comibads Na segunda etapa, a lista dos
pixelspré-selecionados € reduzida usando informacdes extra@dasmeira etapa.

Ha varias maneiras de implementar a deteccdo de bordasigdgeradores classicos
usados séo: o Sobel, Prewitt e o Laplaciano (JAHNE, 1997;KOMNLAVAC; BOYLE,
1998). Na Figura 3.11 s&o apresentadas as mascaras desigsaradores. Esse método
tem sido estudado em muitas aplicacdes para imagens méhoasesultados variados
dependendo da imagem de interesse. Na Figura 3.12 saorapdEseexemplos de uti-
lizacdo dos trés operadores apresentados, detectandssl@nduma imagem disponivel
no Matlab.

-1 -1 -1} -1 0| 1 -1 -2, -1| -1 O 1 0|-1 0
0Ol 0] Of|-1 0|1 0| 0| Off-2 0] 2 -1 4| -1
-1 0] 1 11 2| 1| -4 O] 1 O(-14 O

Prewitt Sobel Laplaciang

Figura 3.11: Operadores para de deteccao de bordas.

(b) () (d)

Figura 3.12: Exemplo da detecc¢ao de bordas. (a) Imagemaltjdb) Prewitt, (c) Sobel
e (d) Laplace.

3.5.1.1 Modelos de Contornos Ativos

Modelos de Contornos Ativos (Snakes) sao bastante utdizad segmentacgao e re-
conhecimento de objetos em imagens. Os Modelos de Contétivas utilizam infor-
macoes locais sobre um contorno e informagdes sobre a imagamum todo ou sobre
segmentos especificos. Muito usados no rastreamento dasbdedobjetos, sendo em
geral aplicados conjuntamente com técnicas de filtragemassaa deteccao de pontos
de bordas. Estes métodos se iniciam em uma configuracao maisros arbitraria, um
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contorno inicial, que evolui até contornar o objeto de iegse. Este comportamento di-
namico faz com que sejam também conhecidos como modelosrdefeis. A evolucao
dos modelos deformaveis a partir da curva inicial € contimlpela acdo de forcas in-
ternas (intrinsecas & geometria da curva) e externas &daesvda imagem) atingindo o
equilibrio sobre a fronteira do objeto.

Os modelos paramétricos permitem trabalhar com uma cuésticd que pode di-
namicamente se adequar as formas dos objetos em resposé® @leafprcas internas e
forcas externas.

Tais sistemas de forcas provem das equacdes de Euler-gagrasociadas a um fun-
cional de energia definido sobre a curva. Este funcional degené constituido por dois
termos: um referente a energia interna da curva (que incrpstricdes geométricas es-
tabelecidas a priori para a solugdo como, por exemplo, dadg) e um termo de energia
externa definido a partir de elementos de interesse na imgoetos de borda, texturas,
etc). O proposito destes sistemas de forcas € atrair a cemeke) em direcdo a uma
borda, ficando em equilibrio estavel sobre a mesma ao atingitor minimo de energia
do sistema.

3.5.2 Reconhecimento de Padrdes em Imagens

Reconhecimento de padrées em imagens abrange uma gamacdedgd Gteis, den-
tre as quais a visdo de maquina é normalmente o objetivo. Eragjes voltadas ao diag-
néstico médico encontram-se diversos trabalhos aplidg®OBIKA; M.FITZPATRICK,
2000; GINNEKEN; HAAR ROMENY; VIERGEVER, 2001; SIQUEIRA; S4ARCANSKI;
NAVAUX, 2002; BRUIJNE et al., 2003; JENDOUBI; ZENG; CHOUIKA] 2004). Em
geral, 0o homem nao apresenta problemas para reconhecéepasiu sentido de viséo é
extremamente eficiente, ao contrario do computador.

Segundo Gonzales (GONZALEZ; WOODS, 1993), a dificuldade mterslimento
dos problemas de reconhecimento e de como a tarefa pode @ementada de forma
eficiente pela maquina, resulta em sistemas de reconhecimigamente especializados.
Segundo ele, um padrado é formado por um conjunto de casgitas, por exemplo, cor,
intensidade de cinza e textura.

Algumas das principais abordagens de reconhecimento dégsm@odem ser di-
vididas em trés linhas de atuacdo (CAETANO, 2000; GONZALRZDODS, 1993;
BISHOP, 1995): Casamento de molde, classificacdo estatestedes neurais artificiais.

Na abordagem por casamento de moldes, um molde do padréesesfado por deter-
minada caracteristica, € comparado com a imagem, basedicdaiparacdo com alguma
medida de similaridade. Para geracdo do molde é necessAhie@mento do objeto pro-
curado, sendo extremamente importante que esse deve twdeiecoes de translacao,
rotacao e escala na imagem analisada, embora essa imphgaeseja complexa. De-
pendendo da maneira como a comparacéo € realizada, aatdraseadas nessa abor-
dagem, sdo computacionalmente custosas.

Na abordagem estatistica, os padrdes sdo representadeatqres de caracteristicas.
Em uma imagem de ultra-som, poderiam ser usadas as medidaenigdade de cinza
e algumas caracteristicas de textura por exemplo. O idetliZaucaracteristicas que
distinguam diferentes classes de padrées. Um fator impertiessa abordagem é a fron-
teira de decisdo entre as caracteristicas de diferensseslde padrdes. As fronteiras séo
obtidas a partir de distribuicbes de probabilidade envaleeos padrdes pertencentes a
cada classe. Para isso séo criadas funcdes densidade dbijidade.

A utilizacdo das redes neurais artificiais no reconhecimeet padrdes provem do
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fato dessa abordagem ser adaptavel a problemas complerasigiamas convencionais.

Devido a inspiracéo biologica das redes neurais artifice®etapa de aprendizado e re-
conhecimento das redes sdo naturalmente aplicaveis duemas de reconhecimento de
padrdes (BISHOP, 1995; MURINO, 1998).

3.6 Caracteristicas utilizadas no processamento de imagen

A analise de uma imagem digital através de ferramentas daipunais € realizada a
partir de trés abordagens, baseadas nos atributos de myrésgectrais ou espaciais da
imagem. Na abordagem baseada nos atributos de contextocespamento considera a
vizinhancga dos pixels da imagem. A analise espectral elsidoaada com o brilho, isto
€, a quantidade de energia refletida pelos alvos que compdeagam. Esta é a forma
mais utilizada devido a sua simplicidade, utilizando o hileecinza ou a cor do pixel, por
exemplo. Os atributos espaciais tratam de informacdespaitede itens como forma
de objetos e textura da imagem, relacionam-se com a dis@ibespacial dos pixels na
imagem digital.

Embora o processamento baseado em atributos especteas sgjis utilizado, em
alguns casos podem ser necessarios outros atributosipptmente em imagens de ma
qualidade, contaminadas de ruidos. Para esses casos cagnegar informacéao de con-
texto e/ou espacial as espectrais. A imagem de ultra-som&xamplo, a falta de defi-
nicdo das bordas das estruturas mapeadas, a interferémidrds estruturas internas do
paciente e o ruido Speckle dificultam o processamento. Ar@é& um atributo espacial
de imagem, portanto sua utilizacdo pode trazer melhorasc@esso de classificacao de
imagens.

3.6.1 A Textura

Essa secdo apresenta uma breve descricdo sobre algunaercstieas de textura
extraidas das imagens de interesse para analise da cajgadelaeparar objetos dessas
imagens. A textura pode ser caracterizada através de padietidos na imagem, de
forma ordenada ou aleatéria. E uma informacao visual opeicebida facilmente pelo
ser humano, que pode ser quantificada através de processataemagens.

As caracteristicas texturais utilizadas nesse trabalho@@iespondentes aos atributos
visuais comuns de texturas, pois o critério para a sele¢gagleinco caracteristicas foi a
influéncia delas na percepc¢ao de diferentes texturas. &sii@stos séo baseados em pro-
priedades estatisticas de intensidade do histograma\is dé cinza da imagem. Desta
forma média, contraste, aspereza/suavidade, uniformidaehtropia foram estudadas e
quantificadas para fins de identificacéo, diferenciacacssifieacdo. A média € a medida
da média dos niveis de cinza de determinada regido. O ctnt@sesponde a variacdes
dos tons de cinza presentes na imagem, a aspereza/suaBdaaethnedesta associa-
da a caracteristica tatil, que pode ser percebida visuédm@nuniformidade verifica se
a imagem tem poucas transicfes dos niveis de cinza, encuantoopia € a medida de
desorganizacéo encontrada na imagem (GONZALEZ; WOODS;IRBSP2004).

3.6.2 Avaliacdo da Textura nas Imagens de Ultra-som

Para realizar os testes de avaliagdo das caracteristidextdea, foi utilizado um
conjunto de 260 amostras da imagem ecocardiografica, espiadivas das estruturas car-
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(@) (b)

Figura 3.13: (a) Amostra das cavidades cardiacas. (b) Aendsttecido cardiaco.

diacas, 130 classificadas como cavidade e 130 como tecideer@indo uma imagem
ecocardiogréafica, pode-se notar que as cavidades cardiakta®s e Ventriculos — se
distinguem das regides de tecido, por serem mais escursa.cesacteristica se justifica
pelo sangue que circula nessas cavidades e permite qua-caifir as atravesse mais fa-
cilmente do que o tecido. A Figura 3.13(a) e (b) apresentssaamdessas duas classes
— cavidade e tecido, respectivamente. Repare que a FigiBg@Bparece com um preto,
totalmente uniforme.

A partir das amostras, foram calculadas as caracteristecéextura, conforme equa-
¢cOes apresentadas e disponibilizadasteaiboxesdo ambiente Matlab por Gonzalez
(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004). Os resultados foram eixtos dispostos em
graficos que mostram a disposi¢cao de algumas dessas cataierem separar as duas
principais classes cardiacas da imagem — cavidade e t&sdgraficos sdo apresentados
nas Figuras 3.14, 3.15, 3.16, 3.17 € 3.18, .

250,0

200,0

150,0

100,0

Figura 3.14: Média da textura das cavidades X tecido. Eigpresenta as 130 amostras
e 0 eixoy apresenta as médias de cinza para cada amostra.

Considerando o gréfico da Figura 3.14, pode-se notar que iampées caracteristica
de textura, como a média, pode separar cavidade de tecidonenimagem ecocardio-
grafica. Nessa figura pode-se observar que a linha contiecidd) possui maior regu-
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contraste_c

""" contraste t

Figura 3.15: Contraste da textura das cavidades X tecice. .Eapresenta as 130 amos-
tras e o eixqy apresenta o contraste para cada amostra.

laridade do que a linha pontilhada (cavidade). Essa redale se deve ao fato que as
intensidades de cinza da cavidade cardiaca sdo mais uagatonque as do tecido, além
de serem mais escuras também. Baseado nesse grafico pdelgesessa caracteristica
como uma boa separadora de padrées em ultra-som.

Devido a uniformidade das cavidades, o contraste dentrmdamas € menor do que
0 contraste nas regides de tecido, é o que se pode observeyuna 8.15, que também
apresenta linha continua para amostras de cavidade ehaalatipara amostras de tecido.
Diferente da caracteristica da média, o contraste apmsenta maior sobreposicdo, ou
cruzamento entre as caracteristicas testadas.

Embora ndo seja exatamente o inverso, pode-se perceberRugoaidade (Suavi-
dade) e a Uniformidade apresentam caracteristicas opdstedisando os graficos das
Figuras 3.16 e 3.17 se verifica que os resultados obtidos samastras de tecido, re-
presentadas pelas linhas pontilhadas, aparecem inwertidso se deve ao fato que a
caracteristica Suavidade est4 relacionada a rugosidagige Gcorre € que a regido do te-
cido € menos uniforme e apresenta uma maior caracterigtinggdsidade. Ao contrario
da regido das cavidades que apresenta maior uniformidage@sndéia de rugosidade.

rugosidade_c

""" rugosidade

Figura 3.16: Rugosidade da textura das cavidades X teciédm sEapresenta as 130
amostras e o0 eixg apresenta a rugosidade para cada amostra.
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Figura 3.17: Uniformidade da textura das cavidades X tecklgo = apresenta as 130
amostras e o eixg apresenta a uniformidade para cada amostra

No grafico da Figura 3.18, que apresenta os resultados @opast a Entropia , fica
clara uma maior desorganizagdo nos padrdes da area dq guidsentada na linha pon-
tilhada. Uma caracteristica analisada nesse grafico é amueea maior variagao entre
as amostras da cavidade. Essa € uma observacao importargigletando que nos ou-
tros graficos sempre ha uma pequena variacado nos resultasi@sbstras da cavidade
(linhas continuas) em relagéo as variagcbes das amostraside (linhas pontilhadas). E
importante ressaltar que as grandezas apresentadas ficgsgsdo diferentes, baseadas
nas caracteristicas extraidas.

Uma importante constatacdo em relacéo a esses testes értaims@odas caracteristi-
cas de textura em relacdo as imagens de ultra-som. Atravégtdea pode-se aprimorar
o método de reconhecimento das imagens.

entropia_c
————— entropia
i
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Figura 3.18: Entropia da textura das cavidades X tecido
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4 PROPOSTA DE METODO HIERARQUICO PARA LOCA-
LIZACAO AUTOMATICA DE ESTRUTURAS CARDIACAS

O desenvolvimento de ferramentas computacionais pardiaauxiMedicina é estu-
dado em muitos centros de pesquisa que trabalham com ima&@nsxemplo, @Quan-
titative Imaging Groupda Universidade de Tecnologia Delft, na Holanda, ddedlical
Vision Groupdo Laboratorio de Ciéncia da Computacao e Inteligéncidigigtl do Insti-
tuto de Tecnologia Massachusetts (MIT). Esta é uma area estaste evolucdo que traz
beneficios a humanidade e desafios para a Ciéncia da Cor@dputagm a evolucéo dos
dispositivos de captura de imagens, ha um aumento de apis@pmputacionais como
aquisicao, reconstrucdo, compressao, analise e visg@atizadJma das modalidades de
imagens médicas mais utilizadas para diagndéstico € a imdgartra-som.

Imagens de ultra-som ajudam a diagnosticar diversos prade sdo muito utiliza-
das no pré-natal, conforme apresentado no Capitulo 2. (@sesxde ultra-som podem
ser repetidos muitas vezes no mesmo paciente, pois néantiliadiacdo ionizada na
formacao da imagem e ndo apresentam efeitos colateraiact€astica fundamental ao
acompanhamento pré-natal. Sistemas de ultra-som sédmseglnaratos, se compara-
dos a Tomografia Computadorizada ou Ressonéancia Magnétéa. disso, as imagens
apresentam aos médicos a maioria das estruturas cardiaoasim alto valor diagnoés-
tico. Contudo, as imagens sédo ruins e contaminadas por Syielckl§BURCKHARDT,
1978), que corrompe as bordas das estruturas cardiacasganmtornando-a pobre e
confusa, dificultando a analise e o reconhecimento.

Uma combinacéo de ruido, artefatos causados por intedarérestruturas internas
das cavidades como musculos e valvulas, produz uma graradeidpde de informa-
¢cOes indesejadas. Mesmo presente na imagem, essa inforategi@alha o diagndstico,
confundindo a definicdo das bordas das estruturas cardiBeas complicar a tarefa de
analise da imagem de ultra-som, ha um percentual de quedaalals ultra-som que
resulta em regides sem informacao de bordas (SHEEHAN, 2000)

4.1 Principios da Proposta do Método Hierarquico

Nessa tese foi desenvolvido um método para localizar adicen@ente as cavidades
cardiacas considerando a problematica das imagens desaifira O método deve ser
utilizado no desenvolvimento de ferramentas de visédo ctesmnal para ajudar no diag-
nostico (SIQUEIRA; MULLER; NAVAUX, 2007a). O objetivo desdese, portanto, foi
desenvolver um método que localize e diferencie as quatroipais cavidades cardiacas.
O pos-processamento e andlise a partir da localizacéo diasdas ndo estdo dentro do
escopo do trabalho.
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Muitos projetos de pesquisa em processamento de ecocaiitegetais sdo focados
na deteccdo de bordas, conforme Capitulo 3. Modelos de romstoleformaveis e ou-
tros algoritmos tentam identificar semelhancas pigslsdas bordas. Os operadores de
deteccao de bordas podem ser citados como exemplo (JACAB 20@2; SUGIOKA
et al., 2003; VALDES-CRISTERNA et al., 2004). O método apreado nesse Capitulo
localiza as cavidades cardiacas sem se preocupar com as japednas retorna a posicao
das quatro cavidades e do coracdo dentro da imagem.

Métodos para localizar tais estruturas cardiacas deveortanpariagcbes em escala,
rotacao e posicao. Embora as estruturas cardiacas sigamdiéople forma e tamanho,
0 coracao € um 6rgado em constante movimentacao, porqueoesbéendo o sangue nos
movimentos de sistole e diastole (ver Secédo 2.2). Com issaaitacdes nas imagens de
diferentes pacientes ou mesmo em imagens do mesmo paciente.

As variagOes de rotacdo e posi¢cao sao provocadas peladattantiole sobre o posi-
cionamento do paciente, por tratar-se de um feto. A Figuranbstra quatro exemplos
de ecocardiografias de diferentes paciente. Na Figura 4divassas posicdes cardia-
cas sao apresentadas baseadas no posicionamento dasesviéla siglas para o atrio
direito (AD), o atrio esquerdo (AE), o ventriculo direito@Y e o ventriculo esquerdo
(VE) foram devidamente adicionados sobre as imagens pdi@aima rotacao cardiaca.
Além da rotacdo é possivel verificar a variagdo na escalaanslacao, principalmente
na Figura 4.1 (b).

PH

[
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(d)

Figura 4.1: Exemplos de variagbes no posicionamento cardia

O método proposto apresenta uma hierarquia, de duas etagassca pelas estruturas
de interesse. Primeiramente isolando o coracao para jgostente localizar a estrutura



49

cardiaca de interesse na segunda etapa. O objetivo dastdpas € restringir e refinar a
busca, diminuindo também a area de interesse e por conségi@tempo de processa-
mento, conforme percebido através dos testes de avaliaca@tbdo, apresentados nas
proximas secoes.

A pesquisa pelo coracao utiliza um método semelhante apadld na pesquisa pelas
estruturas cardiacas, porém o algoritmo de busca tornaiseefinado na procura das es-
truturas. O refinamento esta relacionado com o0 aumenixdesanalisados nessa etapa.
O método é baseado em um template (também referenciado coide de busca) que
representa a estrutura de interesse, gerado por umauidiobcalculada com uma fun-
céo densidade probabilidade que utiliza niveis de cinzéoenracdo espacial. O calculo
sera descrito na Secgéo 4.4.

Os templates do coracédo e das estruturas de interesse adogeranualmente, an-
tes do inicio da busca e armazenados em arquivos, sendadbié em todas as buscas.
A busca percorre a imagem de interesse procurando regidéarsis aos template, con-
forme o Coeficiente de Bhattacharyya (DJOUADI; SNORRASOKNRBER, 1990). A
pesquisa é feita com uma janela movel, deslocada quadralaogua busca pelo coracao
e pixela pixelna busca pelas cavidades cardiacas.

4.2 Isolando a Regido de Interesse

Encontrar a regido de interesse € o primeiro passo antessda bierarquica. O
motivo dessa etapa de pré-processamento € evitar buscagi@msrda imagem que nao
possuem informacéo relevante, pois todas as imagens desoln utilizadas possuem
uma moldura preta, com informacdes sobre o paciente e qumtefiessam ao método.
Para essa tarefa foram utilizadas caracteristicas daaed@Limagem para isolar o ultra-
som. Mais informacg&o sobre tais caracteristicas foramsaptadas nas Sec¢bes 3.6.1
e 3.6.2. Nestas sec¢Oes sdo apresentadas cinco diferergetedaticas de textura que
poderiam ser utilizadas no processamento de ultra-somavssteristicas apresentadas
sdo a média, o contraste, a aspereza/suavidade, a unifalenéda entropia. Dentre essas
cinco caracteristicas, a utilizacdo do limiar para médiapereza/suavidade consegue
isolar a ROI (Region Of Interest).

Figura 4.2: Isolamento da regido de interesse na imagenirdesaim

Um mddulo para pré-processar a imagem e isolar a ROI foi sleketo por tratar-se
de um processamento simples que melhora o desempenho eampat, evitando com-
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paracdes com areas da imagem que nao fazem parte do ultrd=sterpasso € aplicado
antes da busca pelo coracdo. A Figura 4.2 apresenta um exee Ol selecionada
nessa etapa. A busca pelas estruturas sera realizada denégido selecionada. A utili-
zacdao de textura esté presente em muitos trabalhos comrisdgeiltra-som (VALDES-
CRISTERNA et al., 2004; BRUSSEAU et al., 2004; HOPE; LINNESREGSON, 2005)
e surge como alternativa na identificacdo de padroes.

4.3 Método de Busca Baseado em Templates

Com o objetivo de desenvolver uma alternativa para a |lagdia automatica de ca-
vidades cardiacas, o método foi proposto e implementadoretdtipo. Tal método
€ inspirado na abordagem proposta por Comaniciu et al. (CRIGAJ; RAMESH,;
MEER, 2003) para rastreamento de objetos dindmicos em eidétizada por Prestes et
al. (PRESTES et al., 2004) em técnicas de interacamearfacesperceptivas. O proto-
tipo foi aplicado em imagens ecocardiograficas, focandocealizacdo das cavidades em
imagens ecocardiograficas com planos de cortes 4 camaras.

O template utilizado pelo método é calculado com base nodreta de cinza e na
localizac&o espacial do objeto de interesse, possiliiitana busca ao longo do conjunto
de imagens. Na aplicacdo do método em imagens dinamicas drdheamento inicial
da posicéo do objeto que deve ser rastreado. Sua localizapaoial tem relacdo com a
localizagéo do mesmo nos quadros antecedentes, entdoesetpzér essa informacgéo
para localizar o objeto na sequéncia. Utilizando um métata pmagens estaticas, a
informacéo da localizacdo do objeto ndo esta disponivédped necessaria uma busca
em toda a area de interesse. Uma bysxkal a pixel apresenta um custo computacional
muito alto, por isso, é preciso encontrar uma forma de buseapresente os resultados
esperados em tempo aceitavel. A discussao sobre o desemqebhsca é apresentada
no Capitulo 5.

A primeira etapa do método € o céalculo dos templates. Esselc& independente
da imagem de interesse, ou seja, é realizado com imagensp@sentam as estruturas
de interesse e utilizado em todas as buscas. A idéia comsisrmazenar (salvar em
arquivos) um ou mais templates representativos do coracavidades e utilizar esses
templates para a busca em imagens de diferentes pacientesd€ando que na maioria
dos casos os padrbes encontrados nas cavidades cardiaepetsen. Na Figura 4.3
pode-se observar 4 imagens da regiao de interesse de thfeparcientes com atributos de
forma, textura e intensidade de cinza semelhantes, coafo¥gides do coragéo grifadas
manualmente. Além dessas, a Figura 4.1, que apresentarimdgeoutros paciente,
também pode ser utilizada como exemplo das semelhancasiertyens de diferentes
pacientes.

A segunda etapa do processo de localiza¢do das cavidadegdsse € a busca por
regides similares ao objeto que gerou o template. Nessa lgustilizado o calculo do
template, aplicado a diversas regides da imagem, chamadzandidatas. A partir das
distribuicdes geradas nas regides candidatas da imagestinn@aéa a posicao do padrao
mais similar entre as regides candidatas e o templateaddiz

Conforme modelo apresentado na Figura 4.4, a Ultima etagaat@ssamento é a
busca pela regido de interesse dentro da imagem. Nessaaetapgaridade é calculada
através do Coeficiente de Bhattacharyya, apresentado Aa 845 Na Figura 4.4 pode-
se observar as etapas do processo de localizacao utiliZzadelementos da imagem
sao o templateg() e os diversos templates candidatos gerados na bpsrcaye séo
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comparados ao template. Ao final do processo, um dos teraplatelidatos € eleito o
vencedor e selecionada a sua localizagao.

Esse processo de busca é repetido nas duas etapas da haesmrgsentada pelo
método proposto. Na primeira etapa o método localiza o doraPara isso, utiliza um
template especifico para localizar essa estrutura, ermnargegunda etapa os templates
estdo relacionados as cavidades cardiacas. Na primgia &tausca € realizada sobre
toda a regido de interesse enquanto na segunda etapa, aébxeslizada somente na
regido do coracao, localizada na primeira etapa.

4.4 Calculo do template de busca

Para determinar o template da estrutura de interesse, @ogtgue o seguinte pro-
cedimento: uma regido circular, de raipcom centrar,., colocado no centro da posicéo
da estrutura desejada na imagem € selecionada manualiRardecada ponto (quixel)

r = (x1,x9) Na regido, um vetor de caracteristicas é extraido e categoride acordo
com um numero discreto de caracteristicas. As imagens egisrdg cinza apresentam
256 diferentes intensidades de cinza como caracteriStaza.aperfeigcoar o desempenho,
essa quantidade foi compactada em intervalos de cinza,adtade bins. A escolha do
namero de bins é discutida na Secao 4.4.1. O ponto recebedire tfaquela caracteris-
tica (o indice € o bin)y = b(z). A distribuicdo de caracteristicas= {q,}u=1..m (M €

0 numero de bins), que computa a ocorréncia de uma dadaeréstichu na regido da
estrutura desejada, é calculada por:

= Skl = el /W)(b(r,). )
“ i) Kl — .l /h)

(4.1)

onde,n € o numero de pixels do template,€ o centro da regido®é a funcdo delta

Figura 4.3: Imagens de diferentes pacientes com atrib@i@los.
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Figura 4.4: Apresentacao do métogg € o template @,, sdo os templates candidatos). O
eixo x dos gréaficos apresenta o intervalo ponderado de bins (u)»®q @is frequencias
de cada bin (qu).

Kronecker. Observe que a distribui¢éo satisfgz, ¢, = 1.

A func@ok(x) é umkernelisotropico que reduz a importancia de caracteristicas afas
tadas do centro, no célculo da distribuigAo Especificamente, a caracteristica impor-
tante € a escala de cinza do pixel. A distribuigd@presenta um histograma de cinza
¢ = {qu}u=1...m Que incorpora informacdes espaciais e de compixasda imagem.

Na figura 4.5, pode-se observar alguns exemplos de nucldmnssda relacionados ao
coracdo e as cavidades, juntamente com a imagem utilizagleragdo do template, bem
como a regido onde foi calculado o template. Dessa regidexdéaidos os parametros
para a Equacao 4.1 e o vetpcom o template é calculado e armazenado em um arquivo
para posterior busca em imagens de diferentes pacientes.

10 20 30

Figura 4.5: Fase do processo de calculo do template. Ozetko grafico apresenta o
intervalo ponderado de bins (u) e o eixas frequiencias de cada bin (qu).

4.4.1 Testes para selecdo do numero de Bins

O numero de Bins refere-se a decisé@o dos intervalos de cirezeggjdo utilizados para
o célculo dos templates. A precisdo nessa definicdo tem mailuéireta no desempenho
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computacional do método. Além disso, a escolha de um nUnoercoprepresentativo de
intervalos de cinza deve prejudicar os resultados, a megieado consegue representar
o template com preciséo, portanto pode influenciar no desengpda busca.

Considerando que a busca pelos padrdes percorre toda amneaeulando diversos
template candidatos, conforme a resolucdo da imagem, ecpdeatemplate candidato
a computacdo também é influenciada pelo numero de Bins, thastesse intervalo é
importante para o desempenho do método. A Figura 4.6 (bg (d) mostra template
calculados com diferentes nimeros de Bins — 25, 35 e 100atdsgraente. Esses tem-
plates apresentam a relacéo do intervalo ponderado de Bieisox pela freqiencia de
cada bin no eixqg. Através desses graficos é possivel perceber a diferengsolagao
do templates.

Tomando como exemplo a Figura 4.6 (b), onde foram utiliz&to®ins, significa
que no calculo dos template e candidatospio®ls sédo ajustados dentro de intervalos
abrangendo 10 niveis de cinza, resultado da divisdo de 2%5eambconjuntos. Os tons
de 0 até 10 seriam classificados no primeiro Bin, 11 até 20 guns® Bin e assim por
diante. Para o exemplo da Figura 4.6 (c), tem-se interval@sdveis de cinza agrupados.
Enquanto a Figura 4.6 (d), tem-se intervalos de 2 niveisrdsci

Para o trabalho apresentado na tese, foram utilizados, el n3® Bins para os cal-
culos. Esse numero foi calibrado com base em alguns testgsacativos desenvolvidos.
Cabe salientar uma caracteristica apresentada nos terdpmFiguras 4.6 (b), (c) e (d),
onde ha uma sequéncia plana no final da curva. Essa caracaeses deve ao fato dos
niveis de cinza das imagens utilizadas tenderem ao pretoaoséncia de muitos niveis
de cinza altos, proximos ao branco.

4.5 Procura pelo Padréo na Imagem de Interesse

O método decide qual a regido a ser selecionada baseandsisalaridade entre um
template e as regides da imagem de interesse. O métodaduilmra comparar a simila-
ridade é o Coeficiente de Bhattacharyya, que retorna umenidicsimilaridade entre os
templates e sera discutido no decorrer do texto.

Nessa etapa do processo € necessario percorrer uma imagamapdo por padroes
similares ao padrao do template. A primeira alternativaafiza uma busca exaustiva
com uma janela movimentaghixel a pixel na imagem. Porém essa alternativa foi des-
cartada, porque mesmo em uma unica imagem com resob4€adl0 pixels a busca
pixel a pixel apresenta um baixo desempenho conforme apresentado nlbades. Essa
abordagem foi implementada para comparacao, porém parieigpar o desempenho
computacional, a busca pelo coracéo é realizada com uma jgune se desloca em mé-
dia 30pixelsenquanto a busca pela localizagédo das cavidades é refinaderospixels
de deslocamento.

Uma solucéo para aperfeicoar o tempo de busca pelo coracaaiisdo da imagem
em quadrantes de mesmo tamanho que o template, dessa foem@® de resposta do
método tornou-se aceitavel, considerando que o objetiMotér @ resultado em tempo
hébil, uma analise dessa solucéo sera apresentada nol€apitu

Para a busca e localizagéo da regido candidata, deve-sdarangjue essa € uma
regido da imagem de interesse onde existe uma distribuigdlarsa estrutura procurada.
Na primeira etapa da hierarquia € o coracdo e na segundacetapativo séo as cavi-
dades. A Equacdo 4.1, utilizada no calculo do template faptatia para a tarefa, com
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(b)

mh.l'»'*'v—uw-\_
(c) (d)
Figura 4.6: Exemplos de template calculados com diferenieseros de Bins. (a) ima-

gem original, (b) 25 Bins, (c) 35 Bins e (d) 100 Bins. (O eixdos graficos apresenta o
intervalo ponderado de bins (u) e o eixas freqUencias de cada bin (qu).)

modificacdes em algumas variaveis, conforme a Equacéo 4.2.

"kl — /)3 (b))
pu(y, h) = 1
Puly: 1) S Wl — yl/h)

(4.2)

Nessa busca, a imagem é percorrida e um conjunto de tempkatdglatos, com
centro emy é gerado para a posterior comparagdo com o template. A buspeegentada
nas Figuras 4.8 e 4.9 que apresentam a busca na primeiraeetgpaegunda etapa da
hierarquia respectivamente. Na Figura 4.7 é apresentadyafino com as distribuicbes
de um template, e trés templates candidatos. Observe que nesse exempldidatan
.1 € 0 mais similar ao templatg.

As Figuras 4.8 e 4.9 mostram o funcionamento da busca, omdageim € percorrida
com uma janela movel que vai gerando uma série de templatdglesos que serdo com-
parados com o template. A Figura 4.8 mostra a primeira etapaedarquia do método,
ou seja, a busca pelo coracdo. Nessa etapa da busca, a amageepela janela mével
abrange toda a regido de interesse da imagem de ultra-s@m di$so, a distancia em
pixelsque a janela € movida e o template sdo maiores, comparadoa segunda etapa
da busca, mostrada na Figura 4.9. Nessa segunda etapagde éresca abrange somente
a regiao do coracéo, selecionada na primeira etapa, contai@sp candidatos menores,
por tratarem das cavidades e com uma movimentacdo menone&la jadvel que faz a
busca.
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Para melhor visualizacdo, nas Figuras 4.8 e 4.9 do texemfarseridos manualmente
uma série de circunferéncias para representar as regidesmdam onde serdo gerados
os templates candidatos durante a busca. Além disso, a camyautacional é variavel
e deve ser discutida nos resultados. Quanto maior o nUumedengdates candidatos ha
mais céalculos para gerar os templates e de similaridadeseNigp® de busca o nUmero de
templates candidatos gerados também € dependente do tadwat@mplate aléem da area
coberta pela busca e do deslocamento da janela movel.

4.6 Calculo da Similaridade entre Template e Candidatos

Durante a busca pela cavidade de interesse, 0 método comferglate com todos
os templates candidatos. Essa comparacéo € processads aleaum indice de simi-
laridade. A similaridade é calculada utilizando o coefimdBhattacharyya (DJOUADI;
SNORRASON; GARBER, 1990), que retorna um indice de sindiéate entre o tem-
plate e os templates candidatos das regifes da imagem deEssdeé apresentada como
uma etapa do método na Figura 4.4. Em testes preliminariegtifipada a conhecida
Distancia Euclidiana (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004), awés do método de
Bhattacharyya. Uma comparacéo entre estes dois métodeseapvu diferenca signifi-
cativa nos resultados, sendo o coeficiente Bhattacharygeadhedo.

Apenas o template candidato com maior similaridade seeg&iselado e todos o0s ou-
tros sdo ignorados. A pesquisa do template candidato éciitsiderando a regido de
interesse do ultra-som na primeira etapa e a regido do abrecd8egunda etapa da hie-
rarquia. A Figura 4.10 mostra este processo para buscaaQamr

O Coeficiente de Bhattacharyya € uma medida estatisticapdeaddlidade de clas-
ses, dando uma estimativa da probabilidade de uma clagéificarreta. E uma medida
com uma interpretagdo geométrica clara. Ela € o cossenogldodantre vetores n-
dimensionais. Quanto mais proximolaor o valor retornado, mais similares sdo os
vetores. O calculo é apresentado na Equacao 4.3. Esta adgpém todos os templates
candidatos comparando com o template. O método chega &bu@ da estrutura de
interesse nas imagens candidatas através dos templatesaionsimilaridade.

p(y) = plp(y),ql = i VPulY) * qu (4.3)
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Figura 4.7: Gréfico com, e p,s candidatos.
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Figura 4.8: Primeira etapa, busca pelo coragdo. (O eidos graficos apresenta o inter-

valo ponderado de bins (u) e o eix@s frequencias de cada bin (qu).)
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Figura 4.9: Segunda etapa, busca cavidades. (Oweddas graficos apresenta o intervalo

ponderado de bins (u) e o eiyas frequencias de cada bin (qu).)

4.7 Etapa de Localizacao do Coracéao

Essa é a primeira etapa da hierarquia de busca. Nos prineipgsimentos para
localizar automaticamente as estruturas das cavidadd&gcas, a busca era realizada
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Figura 4.10: Representacdo do processo para buscar o@oraga

em uma etapa somente. Nesses experimentos ndo era cothsiddedo do coracao ser
uma estrutura saliente na imagem, com caracteristicasomadfinidas do que uma das
cavidades isoladamente. N&o era utilizada a idéia de busc@rduica, mas somente
uma busca global na imagem pela localizacdo de uma estegpexifica. Também era
utilizada uma busca exaustiva, movimentando uma japiekal a pixel, para gerar os
templates candidatos.

A partir da definicdo da estratégia hierarquica houve umkueiio no método, princi-
palmente em termos de desempenho computacional da busqaeRoimeiro 0 método
realiza a busca pelo local do coracéo e depois, refina a buscarando as cavidades
somente dentro da area do coracao.

O template utilizado para localizar o coracao é calculadoaimagem representativa
de um paciente especifico. Este template é diferente doagnygado na busca das cavi-
dades cardiacas, primeiramente em termos de tamanho, quelmante é quatro vezes
maior (vide Figuras 4.11).

Para avaliar o desempenho da busca pelo coracao, alguesfstm realizados uti-
lizando diferentes configuracfes de templates.

Esta € a parte menos complexa da busca. Embora a imagem sgecw@da por
ruido, o coragdo é saliente comparado com as regifes de.teDidoracdo estd bom-
beando sangue e por isso, aparece na imagem como uma repeigaleontraste, escura
dentro do ultra-som. A tarefa de procurar por cavidadesofspaes, atrios e ventriculos,
é dificil devido a similaridades das mesmas.

4.8 Etapa de Localizacao das Cavidades

Encontrar as estruturas cardiacas especificas € a maisicatapttapa da pesquisa
hierarquica. Nessa etapa, 0 método j& localizou a regid@dg&o dentro da imagem.
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(b)

Figura 4.11: Exemplos dos templates.

Entéo, a pesquisa € repetida da mesma forma ja aplicadeopatar o coracéo, porém
dentro da regido do coracdo. Novamente usando uma janelal mésiocada alguns
pixels ao longo da regido. O tamanho da janela movel é defesadobase no tamanho
do template da cavidade de interesse.

A maior dificuldade na localizacdo exata das cavidades stenso fato das mesmas
serem semelhantes na forma e o método utilizar informagpestais na busca. Na Fi-
gura 4.12 sao apresentadas duas imagens ecocardiogréfidésrdntes pacientes, onde
foram isoladas suas cavidades e é possivel perceber cawavadades cardiacas (Atrio
Direito (AD), Atrio Esquerdo (AE), Ventriculo Direito (VDg Ventriculo Esquerdo (VE))
sédo semelhantes na forma. Nessa Figura 4.12 foram coloaadasagens originais na
primeira linha e nas quatro linhas seguintes os respecilpsAE, VD e VE. Pode-se
perceber uma semelhanca entre as cavidades com pequemansgif devido a rotacao
das mesmas.

Os testes e resultados para avaliacdo do método serdordpdeseno Capitulo 5.
Esse Capitulo faz um apanhado dos testes, desde as faggs doadesenvolvimento, até
os testes para finalizacdo da Tese. Nesse contexto sdordpdeseos testes publicados
em artigos de conferéncias na area, como (SIQUEIRA; MULLERVAUX, 2007b,a,
2008), tais artigos foram anexados no Apéndice B.
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Figura 4.12: Exemplos das cavidades cardiacas isoladas.
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5 RESULTADOS E TESTES DE AVALIACAO

A Tese apresenta um método para localizar automaticamentyvalades cardiacas a
partir de umaimagem de ultra-som, tarefa complexa devideasibs aspectos discutidos
ao longo do texto, dentre os quais esta a baixa qualidadend@ens. Para o desenvolvi-
mento e obtencéo dos resultados, diversos testes forazadkd com o intuito de avaliar
o0 método ou escolher procedimentos complementares. Desges procedimentos pode-
se citar a definicdo do Coeficiente Bhattacharyya para meéidanilaridade e o nUmero
de faixas de cinza (Bins) para o célculo do template. Ostetad preliminares foram
apresentados em algumas conferéncias e os respectigmsatitao anexados no Apén-
dice B.

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os tesligades para ajuste do mé-
todo. Ao longo dos testes, foi utilizado um conjuntoddeémagens de ultra-som. Essas
imagens fazem parte de uma amostragem de imagens ecocafidag) que tém resolu-
céo de640 x 480 pixels, no formato Bitmap (bmp). As Figuras 5.1 e 5.2 apresaero
conjunto de imagens utilizadas nos testes. Convém saligne&anem sempre todas as
imagens do conjunto de testes foram utilizadas, conforméemessivel perceber em al-
guns resultados com grupos tee 15 imagens. A apresentacéo dessas imagens junto ao
texto, embora em uma resolugdo menor, serve para que odertmgba algumas peculia-
ridades e diferencas visuais entre elas.

As imagens utilizadas nos testes foram cedidas pela eqeipardiologia fetal do
Instituto de Cardiologia de Porto Alegre. A aquisicdo dasmmes foi realizada em um
aparelho ecocardiografo Aspen, fabricado pela em@Begaens

5.1 Ambiente de Testes

Foram selecionadas as quatro principais cavidades casjiamis a localizagdo do
coracao nos testes de avaliagdo do método. Essa escoltifiéaje por serem estruturas
importantes no diagnostico de cardiopatias congénitaizadas para a obtencdo de me-
didas de diametro, volume sanguineo dentre outras infaresa(SIQUEIRA, 2002). As
medidas tém alto valor diagnostico, pois algumas doengasasacterizadas pelo deslo-
camento, alteracdo de forma, ou tamanho anormal de estsuwtarcoragao (ZIELINSKY,
1997). Os testes de localizagao basearam-se nas segusintgsras:

e Coracéo (as quatro cavidades);
e \entriculo esquerdo;

e \entriculo direito;
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Figura 5.1: Primeiro conjunto de 15, das 31 imagens utiasaus testes.

61



62

ardiolopin do Ris
[GABRIELA

1r=tituts de Car i roinlogin o
PT FETH DE 5 cim (LUGA}

[FT:FETO DE SABRIHA ( UG-81

natitute de Cardiclogia do Rie
- 19:50: 118K
c -2

Fatal

6548 -/ B,
GATH=- L6

-

—

THAGE [V OFF HOHE SET
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e Atrio esquerdo;

e Atrio direito.

Para a implementacdo do método, foi utilizado o ambientd 8a{GONZALEZ;
WOODS; EDDINS, 2004), o qual é especializado no processamntknmatrizes. Essa
caracteristica do MatLab n&o é uma novidade, sendo suzagfilb comum em projetos
sobre processamento de imagens.

As proximas sec¢des apresentam como foram desenvolvidestes para a avaliagéo
dos resultados, nesse sentido serdo descritas as etapaxessp. No inicio dos testes
para o desenvolvimento desse trabalho, foi proposta a caggado método utilizando
os resultados das buscas com um algoritmo que analisassagarnmjanela a janela,
chamada de busca otimizada e outro que analisasse as inpaggrespixel, chamada de
busca exaustiva. Basicamente esses testes preliminavearsepara descartar a busca
exaustiva, considerando o baixo desempenho computambtidb. Os resultados séo
apresentados na Secao 5.3.

Apés a etapa inicial de testes, onde o desempenho compmahfoanalisado, outras
abordagens de testes foram desenvolvidas. A busca hiearfpin uma evolucao no
método, onde se percebeu que a localizagdo da estruturaraghcp como um todo,
obteve resultados superiores a 90% de acerto. Baseadadesssepenho o algoritmo de
busca foi alterado para que o método localizasse o coragaoum template do mesmo
e em uma segunda etapa buscasse a cavidade de interesmddisomente a area do
coracéao na busca.

Nesse sentido, também foi modificado o proto6tipo dos testes a implementagéo de
testes onde a busca foi realizada em duas etapas. A idéx#didar a estrutura cardiaca
como um todo, para posteriormente localizar a cavidade tdeegse. Esses testes sdo
apresentados na Secao 5.4.

5.2 Avaliagao de candidatos a template

O método deve suportar imagens de diversos pacientes eafaesm desempenho
estavel na busca pela localizacéo das cavidades nessantdifeimagens. Uma deciséo
importante esta relacionada a escolha das imagens utifizzmmo template, conside-
rando que esse template serd utilizado em todas as buskzadas pelo método. Nessa
etapa os testes apresentados buscam eleger as imagensgeaia@m os melhores resul-
tados nas buscas.

Para a realizacado desses testes, foram empregadas quagensmdo conjunto de
testes, todas elas ja apresentadas nas Figuras 5.1 e 5.8uiDas imagens, sete foram
selecionadas aleatoriamente para serem extraidos tesigitavidade do Atrio Direito.
Esses templates foram utilizados para busca nas quinzemsags resultados elegeram
as imagens gue obtiveram o maior nimero de acertos nos.testes

Para encontrar qual imagem melhor representava o templdéste foi executado
105 vezes. Considerando 7 templates diferentes aplicabesca em 15 imagens cada.
Esse teste ajudou a eleger os templates que foram utilizeedesquencia do trabalho.
A Figura 5.3 apresenta as imagens e as respectivas areasleléooaam calculados os
templates.

Nos testes realizados, a imagem apresentada na Figurg,5api@sentou um resul-
tado deS0% de acerto na localizacdo do Atrio Direito, ou seja, das 15gana onde
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foi aplicado o teste, 0 método conseguiu localizar a caeddal interesse em 12 ima-
gens, com esse template. O template extraido da Figura)s &oflesentou um indice de
73.33% de acerto, ou seja, obteve resultado satisfatorio na kaezlo da cavidade de in-
teresse em 11 das 15 imagens. O template extraido da teroagem da Figura 5.3 (c),

obteve o indice dé0% de acerto, com sucesso em 9 das 15 imagens.

[ 4.2 leex

= -

(@)

Figura 5.3: Imagens utilizadas nos testes de selecéo désatiemp

Baseando-se nesses resultados, essas imagens forandescoéita serem utilizadas
como template no desenvolvimento dos testes. A Figura Sd&sapta dois casos de
resultados obtidos nesses testes para eleicdo de imageesarativas de templates. A
primeiraimagem, Figura 5.4(a), ilustra um resultado ¢oreom a sele¢cdo automatica do

atrio direito. Ja a Figura 5.4(b) apresenta um resultadmeronde o método selecionou
o ventriculo esquerdo, ao invés do atrio direito.

o Fia Granda da 5ul

BIJHETRY

(b)

Figura 5.4: Exemplos de localizag&o correta e incorretarimdreito.

5.3 Andlise de desempenho da busca exaustiva

Os testes iniciais foram realizados com diferentes imaderdiferentes pacientes e
um unico template. Essa abordagem pode ser considerada anmpartante para deter-



65

minar a eficacia do método de localizacéo por ser proximaswreal. Para realizar esses
testes foram empregadakimagens de diferentes pacientes, sendo que uma delas foi uti
lizada para o célculo do template e as demais foram utilzada testes de busca. Nestes
testes foi utilizada a estrutura do coragao para calculampliate. Na Secéo 5.2 foram
apresentados alguns testes relativos a selecdo das imdagjeadas como template.

Para a execucao desse testes foi utilizado um processaeloCore 2 Duo 1,83 GHz
com 2 Gb de memdéria RAM. Embora o processador possuisse @d&ns, todo o pro-
cessamento foi sequencial.

Tabela 5.1: indices de acerto nos testes (percentuais).

Tempo médio
(em segundos) acerto | acerto parcial | erro | acerto + parcial

Exaustiva 1x1 198,39 68 32 0 100
Otimizada 20x20 0,75 55 39 6 94
Otimizada 30x30Q 0,36 55 35 10 90

120
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Acerto Parcial o Acerto + Parcial

Figura 5.5: Resultados apresentados na Tabela 5.1 (valorés).

Nesses testes, cujos resultados sédo apresentados naSdb&lpossivel perceber a
diferenca de desempenho computacional das abordagees;olitha de tempo médio.
Observando a Tabela 5.1, pode-se perceber as ligkagstiva 1x]1 Otimizada 20x20
e Otimizada 30x30 Essas linhas apresentam as trés configuragcoes dessss desie
a linhaExaustiva 1xJlapresenta os resultados da busca exaustiva, com desldoasaen
janela em um por um pixel. A linh@timizada 20x2@presenta os resultados da busca
otimizada com deslocamento da janela em vinte por vintelgix& linha Otimizada
30x30apresenta os resultados da busca otimizada com deslocadzejainela em trinta
por trinta pixels.
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As colunas da Tabela 5.1 apresentam o tempo médio, aceexto garcial, erro e
acerto + parcial. Esses termos estéo relacionados as foomasos resultados dos testes
foram analisados. O tempo médio mostra o0 desempenho cocigmabde cada teste em
termos de tempo de processamento em segundos e foi onderdagdis apresentaram
maior diferenca. A coluna acerto apresenta o percentuahsi@esconde as abordagens
conseguiram localizar mais do q@ig% da estrutura de interesse. A coluna acerto par-
cial apresenta o percentual de casos onde as abordageeguioas localizar d&0%
a75% da estrutura de interesse. A coluna erro apresenta o peatelet casos onde as
abordagens localizaram menosi¥; da estrutura de interesse. Para analise de desem-
penho da localizac&o das estruturas, os resultados de acarerto parcial sdo somados
e apresentados na coluna acerto + parcial.

Cabe salientar que a avaliagéo dos resultados dos testessepescentuais relacio-
nados ao acerto, parcial e erro, foram atribuidos de formmauaiabaseado na avaliagéo
visual. Essa abordagem pode ser encontrada em muitoshinalde processamento de
imagens medicas, como por exemplo, nos trabalhos (CHALANA.£1996), (JACOB
etal., 2002) e (SUGIOKA et al., 2003).

Nessa amostragem os resultados de acerto + parcial dadiimczada 20x2@btive-
ram um acerto de4%, o acerto + parcial da busotimizada 30x3@oi de 90%, enquanto
o percentual de acerto + parcial da busgaustiva 1xXoi de 100% de localizacdo do
coracdo. Os tempos medios foram(d&5, 0, 36 e 198, 39 segundos respectivamente.

5.4 Busca hierarquica

A localizacdo da area do coracdo dentro da imagem néo aprasenitas dificul-
dades e 0 método apresentou um percentual de acerto maioied2086. A partir das
imagens de ultra-som apresentadas ao longo desse texeaspabservar que o coracao
€ uma estrutura realcada pelo contraste entre as quatadag escuras em meio aos
tons claros do tecido cardiaco. Devido a esse contrasteabziacdo da estrutura do co-
racdo como um todo apresenta um nivel médio de dificuldadeutados satisfatorios.
Entretanto, a localizac&o de cada cavidade cardiaca ésuktte € um desafio a qualquer
método automatico, principalmente porque ha muita sirdéale entre as cavidades.

Baseando-se na facilidade de localizar o coragao e na diidel para identificar
as quatro cavidades, foi implementada uma abordagem clhateaBusca Hierarquica.
Nessa implementacéo, primeiro € realizada a busca pelgdmeem um segundo mo-
mento, utilizando somente a area isolada do coracdo, o mgtodura pelas cavidades.
Alguns resultados sé@o apresentados na Figura 5.6.

5.4.1 Testes para localizagéo do Coracao

Os resultados apresentados nessa subsecao foram deseri{®QUEIRA; MUL-
LER; NAVAUX, 2007a) e compreendem alguns testes intermexti@e avaliacdo do mé-
todo para a localizacao de toda a estrutura cardiaca. Adtgdrapresenta imagens com
estes resultados. A primeira imagem, Figura 5.7 (a), apteselocal de onde foi ex-
traido e calculado o template, as outras duas imagensasi§ur (b) e (c) sdo exemplos
de acerto e a Figura 5.7 (d) € um exemplo de localizag&o pdecestrutura do coracao.

Para a avaliacdo do método os testes foram aplicados em yumtmaie imagens onde
o template foi calculado em uma imagem e a busca realizada astoutras imagens do
conjunto, que totalizava3 imagens diferentes. Foram realizad&sbaterias de testes
com diferentes templates.
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(a) (b)

(b) Acerto
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(c) Acerto (d) Acerto Parcial

Figura 5.7: Amostra dos resultados obtidos na busca petg&or

Na amostra apresentada na Tabela 5.2 os resultados forahadods/em trés classes:
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Figura 5.8: Gréfico dos resultados apresentados na TalZela 5.

acerto, localizacdo parcial e erro. A primeira classe € doanmétodo localiza total-

mente a estrutura cardiaca. Quando o método localiza o&mra@as nao totalmente, os
resultados foram classificados como localizacdo parciaéecaira classe € o erro. A Ul-
tima linha da Tabela 5.2 mostra a média dos resultados de tsdestes. Além disso, foi

apresentada, em uma das colunas da tabela, a soma dos essr@s$ocalizacao parcial

para salientar os casos onde o método acertou, mesmo qismarte.

A Figura 5.8 apresenta os resultados da Tabela 5.2 em umaoypafia facilitar a visu-
alizacao dos resultados. Nesse gréafico pode-se observatgyres templates obtiveram
melhores resultados que os outros. Além disso, convémltasgae a classe de locali-
zacao parcial pode ser considerada como um acerto e som&sa acerto, melhora o

Tabela 5.2: Resultados obtidos nos testes para localizic&oracéo.

Dados de Localizacao| Acerto +
teste Acerto(%)| parcial(%) | Parcial | Erro(%)

template 1 69,7 30,3 100,0 0,0
template 2 59,4 34,4 93,7 6,3
template 3 64,5 25,8 90,3 9,7
template 4 54,5 36,4 90,9 9,1
template 5 30,3 45,5 75,8 24,2
template 6 73,5 23,5 97,0 2,9
template 7 38,2 47,1 85,3 14,7
template 8 57,1 31,4 88,5 11,4
template 9 67,6 26,5 94,1 5,9
template 100 50,0 34,4 84,4 15,6
template 11 79,4 14,7 94,1 59
template 120 26,5 47,1 73,6 26,5

Médias 55,9 33,1 89,0 11,0
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desempenho do método, como pode ser observado na linha-ageatcial no grafico.

5.4.2 Testes para localizacdo das cavidades

Nos testes de localizagcédo das cavidades, imagens de tifegacientes foram utili-
zadas, mas somente uma foi utilizada para calcular o teenatavidade do atrio direito
foi utilizada para avaliar a Busca Hierarquica. Cabe stlreque as cavidades estdo em
diastole.

Tabela 5.3: Resultados obtidos nos testes hierarquicasaganocura do AD.

Acerto Erro
Template AD (%)| AE (%) VD (%) VE (%)
86,67 6,67 0,00 6,67
73,33 0,00 6,67 20,00
66,67 6,67 6,67 20,00
60,00 13,33 13,33 13,33
66,67 6,67 13,33 13,33
73,33 6,67 6,67 13,33
Médias 71,11 6,67 7,78 14,44

OO hs WN B

Como forma de avaliacdo, os resultados foram separados @mo qlasses, as quais
indicam o grau de sucesso do método de busca hierdrquicaidaiéito. As classes
estdo associadas a localizacdo das cavidades cardiacasgilsdidos os rotulos AD,
AE, VD e VE que indicam quando o método encontrou o atrio wirei atrio esquerdo,

o ventriculo direito e o ventriculo esquerdo respectivameBssa idéia considera que a
busca hierarquica sempre localizara uma das quatro casdzaddiacas, pois 0 método
localiza o coragdo primeiro e realiza a busca dentro de saa ar

A Tabela 5.3 e a Figura 5.9 apresentam resultados obtidosesrtemplates diferen-
tes. Como ha similaridade entre as quatro cavidades casjiam dos objetivos desses
testes foi conferir a habilidade do método em diferencséelbpcalizar a cavidade correta.
Na Tabela 5.3 pode-se observar cinco colunas, onde a paimgiesenta do nimero do
teste, nesse caso foram realizadas seis baterias de tAstegiatro colunas nomeadas
AD, AE, VD e VE apresentam os percentuais de localizacdo elgsectivas cavidades.
Considere que a coluna AD € o acerto, considerando que esses tinham como obje-
tivo a localizacéo do atrio direito. As outras colunas repnéam resultados errados, pois
nesses casos 0 método nédo localizou o atrio direito. Aindsantabela, foi apresentada
na ultima linha, a média dos percentuais.

Com base nos valores apresentados na Tabela 5.3, obsemveseédia de acerto de
71, 11%, onde o melhor resultado obtes& 67% de acerto, dentre as baterias desse teste.
A soma do acerto com a localizacao parcial resulta em umaandédb, 0%.

5.5 Testes sobre a invariancia a rotacéo

Desde os primeiros resultados, ficou claro que o método pazate suportar a ro-
tacdo nas estruturas. Essa pode ser considerada uma dapgisicaracteristicas do
método. Para confirmar essa caracteristica foram reazidons experimentos que ob-
tiveram resultados satisfatorios.
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A principal caracteristica que torna o método invariantetagdo é a utilizacéo de
informacgBes espectrais para o célculo do template. Essela&@ baseado nos niveis
de cinza das imagens e em sua distribuicdo dentro da areaadanmgue foi utilizada
para calcular tal template. A apresentacao do calculo dpl&genpode ser encontrada na
Secéao 4.4, que trata do desenvolvimento do método. Nes8a &dgpode ser visualizado
nas Figuras 4.5 e 4.7 como fica a distribuicdo do template.

Os testes para confirmar a invariancia a rotacao consiséimrmansformar uma das
imagens, artificialmente, rotacionando a mesmaleni80 e 270 graus no sentido ho-
rario. ApOs essa rotacéo, foi aplicada a busca nessas isatjgpando o template da
imagem original. A Figura 5.10 apresenta as quatro imag#iisadas nesse teste. A
Figura 5.10 (a) apresenta a imagem original, onde foramieikts templates do AD, AE,
VD e VE. Nas Figuras 5.10 (b), (c) e (d) sao apresentadas agimaom rotacoes @,
180 e 270 graus respectivamente.

Para confirmar a invariancia a rotagéo, foram aplicadossbegeitilizando templates
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Figura 5.9: Gréficos dos resultados apresentados na TaBel@pValores percentuais e
(b) valores absolutos.



71

Figura 5.10: Imagens utilizadas nos testes de invarianatagao.

das quatro estruturas (AD, AE, VD e VE). Os resultados saesaptados na Figura 5.11,
onde a coluna (a) apresenta os resultados da imagem ratdaiend0 graus para a lo-
calizacdo do AD, AE, VD e VE respectivamente. A coluna (beapnta os resultados da
imagem rotacionada en80 graus para a localizacdo do AD, AE, VD e VE respectiva-
mente. A coluna (c) apresenta os resultados da imagemaongata en270 graus para a
localizac&o do AD, AE, VD e VE respectivamente. Conformeepser observando nas
marcas quadradas aplicadas pelo método automatico, tadstbi de 100% de acerto.
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(2)90° (b) 180° (c) 270°

Figura 5.11: Resultados para a busca de estruturas nasnsyagacionadas.



73

6 CONCLUSOES

A presente pesquisa prop6s um método desenvolvido par&buig@o automatica de
cavidades em imagens ecocardiograficas fetais. Um impgentamto a considerar é que
0 método é invariante a rotacdo. Considerando que o conflntmagens trabalhadas
apresenta grande variacdo nesse aspecto, essa € a pnaoiagem apresentada. A Fi-
gura 4.3, no Capitulo 4, apresenta algumas imagens derddgsrgacientes onde € possi-
vel observar as diferencas em termos de rotacédo entre asnsdg diferentes pacientes.
Mesmo em imagens de um mesmo paciente ndo é uniforme o pasivemto das es-
truturas céardicas, primeiro porque o cora¢do é um Orgaordarg em seus movimentos
de sistole e diastole sofre modificagdo em relacdo a escag@n8o, a falta de controle
sobre o feto também prejudica a uniformizacéo de posicienémcardiaco. Essas duas
caracteristicas associadas ao fato do transdutor (sorcdgptiea das imagens) ser manu-
seado livremente justifica as diferencas entre as imagensndgens utilizadas durante
os testes sdo todas de momentos onde o coracdo esta emedidstatio normalmente
utilizado pelos especialistas para obtencdo das medidas.

E importante salientar que as imagens utilizadas sdo camdas com ruido, que
atrapalha o processamento e a interpretacdo das mesmasitéaidesenvolvimento do
trabalho ndo houve uma preocupacdo em melhorar a qualidadedgens, considerando
que o ruido poderia ser atenuado com a aplicacéo de algum Aljustificativa para essa
deciséo esta na procura de um ambiente mais préximo ao ti#iahdo pelos médicos
que funcione em tempo real. Além disso, as imagens sao shtiolgré-natal, onde
os fetos apresentam estruturas pequenas, na ordem do®troBmEstas caracteristicas
aumentam os desafios do método. Além da propria técnica teraasconder detalhes
da imagem, bordas de estruturas, por exemplo, uma atendcéimo geraria mais perda
de informacéo.

O ambiente implementado para a realizagdo dos testes femadsido no Matlab,
ferramenta computacional muito empregada no trabalho o@gens. Porém, a primeira
versao de protatipo foi programada na Linguagem C, ondeepsas simples como abrir
uma imagem se tornavam muito trabalhosos no desenvolvim@am a mudanca para
o Matlab e os diversos aplicativos para tratamento de inggenpossivel uma maior
dedicacéo ao problema de desenvolvimento do modelo.

Conforme apresentado nos capitulos anteriores dessthtrabanodelo foi inspirado
em uma metodologia proposta por Comaniciu (COMANICIU; RASHE MEER, 2003)
para rastreamento de objetos em sequéncia de imagens.alhtralesse autor foi adap-
tado para imagens estéticas, ao invés das seqiéncias.dapsacdo esta relacionada a
escolha do template, chamado de nucleo por Comaniciu. Nadogiroposto na tese, o
template de determinada estrutura € utilizado para a buscgalquer imagem ecocardi-
ografica fetal, com corte quatro cAmaras. Enquanto no trattld Comaniciu o template



74

é selecionado pelo usuério, antes do processamento. Edff&cag@o, para reaproveita-
mento do template, se justifica porque o modelo propost@ress deve trabalhar com as
cavidades cardiacas previamente selecionadas, que pedenageadas e armazenadas
para uso em imagens diferentes.

Outra modificagéo relacionada ao método esta na fase de jpelscastrutura de in-
teresse. Na abordagem original essa busca iniciava a garposi¢cao onde estava lo-
calizado o template na imagem original, por tratar de uméé&mesra. Essa abordagem
também é encontrada no trabalho de Prestes (PRESTES €04l), 2 busca pela regiao
de interesse, no método proposto, foi implementada semheconento prévio do local
onde o template foi extraido. Por isso é percorrida todaidoetp ultra-som na imagem.

O desenvolvimento do método passou por algumas evolucdlesg@o do trabalho.
Primeiramente, toda a imagem foi percorrida em busca daagegais similar ao tem-
plate. Essa abordagem gerava um gasto computacional ex¢essmsiderando que me-
tade da imagem nao faz parte do ultra-som e néo precisa desadiaa Para resolver
esse problema e melhorar o desempenho computacional, tailemadas caracteristicas
da textura para isolar a regido de interesse. A partir daiserdpenho computacional
melhorou, pois metade da imagem nao precisou ser processada

Outra evolugdo no meétodo de busca, que melhorou o desempeniputacional e
nao alterou o desempenho da busca, foi a velocidade de mutegd@® da janela de busca.
A janela movel que percorria aimagem comparando candidatdemplate, que era des-
locada em unpixel nos primeiros testes. Essa implementag&el a pixel gerava uma
busca exaustiva que comprometia o tempo de processamenidempos de processa-
mento até 550 vezes mais lentos que a busca otimizada, afa@s@a Secdo 5.3. Com a
evolucao dos testes ficou comprovado que 0 método suportadasiocamento em torno
de 20 ou 3(pixelspara o deslocamento da busca, sem perdas consideraveisulbados
da localizac&o das cavidades.

A evolugéo no algoritmo de busca melhorou o desempenho dacipnal do método
proposto, mas ndo afetou o desempenho da busca, que eraigootigetrabalho. Por
isso, uma segunda abordagem, chamada de busca hieramjuilsssénvolvida. Nessa
abordagem ha duas etapas de busca, onde na primeira o cdtacabizado, para em uma
segunda etapa, a cavidade de interesse ser localizadad€ranslo que a localizagéo do
coracdo, como um todo, era simples em relacéo a busca de vidadmespecifica e 0
método atingiu um desempenho de 90% nessa tarefa, a regiéiscieficou mais restrita,
melhorando o indice de acerto, pois a busca se limita a relgi@mracéo. O principal
empecilho para um melhor desempenho na busca pelas quuitiades cardiacas € o
fato delas possuirem caracteristicas semelhantes erdoeldorma e a distribuicdo dos
pixels.

Durante os testes também foi observado que o tamanho doatenpfluenciou nos
resultados. Como as imagens sé&o contaminadas por ruidoplate é baseado na inten-
sidade de niveis de cinza, uma regido pequena pode ndoeefarede forma adequada
a estrutura de interesse. Além disso, a Equacéo 4.1, apadaam Secao 4.4, apresenta
a variavelh que representa o raio do template. Essa variavel aparadendiv na Equa-
cdo 4.1 da distribuicdo de caracteristicas, por isso, quaaior forh, menor o quociente
da divisdo e consequentemente, menor o erro.

Considerando o desempenho de 90% na localizacéo do coragaangervalo de 70
a 80% de desempenho positivo na localizagdo de cavidadesifisaps, em um método
que tenta encontrar automaticamente estruturas pequen@sagens bastante compro-
metidas, pode-se pensar em baixo desempenho. Essa cpfsthésea-se no fato das
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imagens utilizadas envolverem vidas humanas e os diagoésjue elas auxiliam sao
importantes para a manutencdo da qualidade das vidas. Bexayse considerar todas
as dificuldades inerentes ao conjunto dessas imagenstidascao longo do texto e con-
siderar os resultados como um passo em dire¢cdo a um métoagwgjlie os medicos a
melhorar o diagnostico de problemas cardiacos, visto atigiaaie de perdas humanas
devido a problemas cardiacos congénitos.

6.1 Trabalhos Futuros

E importante definir algumas linhas de trabalho que pode@at®rdadas por outros
pesquisadores, para que a pesquisa tenha sequéncia. dlastedaforam identificadas
algumas possibilidades de continuacdo para esse traba¢ghdeyem colaborar com fu-
turos pesquisadores. Um dos possiveis incrementos queocalongbderia receber seria
a ampliacédo do foco das imagens ecocardiograficas 2D, de gqoatro cameras, para
outras modalidades de ecocardiografias, até mesmo 3D ouigtD,que o método tem
inspiragéo em rastreamento em imagens dinadmicas. Emisas e®dalidades de ultra-
som sejam uma tendéncia, o custo do exame e a necessidadecdedggrafos com
capacidade de captura 3D e 4D faz com que a modalidade 2Drpieelo

Uma modificagdo que poderia trazer uma melhora nos resslt@etocalizacdo das
cavidades seria a implementacéo da busca baseada em ostiiplplates. Essa modifi-
cacao é simples de ser realizada, refazendo a busca comsbasaparacao dos templates
candidatos com mais de um template. O ponto negativo setiato computacional.

Falta ao algoritmo de busca a inser¢cao de um limiar de aéeitggie descarte buscas
onde as regides selecionadas sejam muito diferentes dasgdmiscadas. Atualmente,
0 método aceita a regi&o com maior similaridade, mesmo semacsimilaridade muito
pequena. Cabe salientar que o método ndo considerou casma anatomia do paciente
apresente anomalias que modifiquem as estruturas de seeEssa € uma excecao que
deve estar relacionada com a implementacgé&o do limiar.

Considerando que o método proposto tenha sido pensado ypdlia a outras fer-
ramentas computacionais que necessitem da localizacamaiita do coracdo ou das
cavidades cardiacas em imagens ecocardiogréaficas, spoaamte identificar uma apli-
cagao, utilizar o método e avalia-lo no trabalho com outnafeenta.

O método foi aplicado em um problema especifico, desde a idadalde imagem
fetal, até o 6rgdo humano utilizado como objetivo da bus@fquo coracdo. Nesse
sentido, outras aplicacbes em diferentes modalidadesafgeims poderiam ser beneficia-
das pelo método. O método poderia ser aplicado em qualgualidade de imagens em
niveis de cinza, mesmo imagens coloridas, com algumas weghies na implementacao.
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APENDICE A MATLAB

A.1 Script Principal do Matlab

Listagem do script pricipal do matlab, através dele que t®sao referenciados, e
ele que gerenciaiaterfacedo protétipo, que é apresentada na Figura A.1.

<} BuscaEstruturaPrincipal

File:
Definir: T :
|busca cavidades j 100
Selecionar faixas de cinza de 1 ste 255, Atual = 35 =
[ 2l 200
gravar ROI Nr?.dfa“r.vjoldes Textura (limiar) 200
mastrat histogra... El 52
4 = = 400
Selecionar incremento da busca 1 ate 100, Atual 30
] I | 500
Execltar 600
700
800
QDD HE
200 400 600 800 1000 1200
100
200
300
400
400
600
700
800
900 TAG 4-3ERTA
200 400 BO0 800 1000 1200

Figura A.1: Janela principal do protétipo implementado retlistb.
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Vs

%Programa principal utilizado para acessar as ferramentake teste

% implementadas ao longo da tese de doutotado de mozart ledmssiqueira
% montagem dessa interface em 09/04/2007

% ultima atualizagcao: 25/03/2008

function varargout = BuscaEstruturaPrincipal (varargin)

% Begin initialization code— DO NOT EDIT

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct(’'gui_Name’, mfilename ,
'gui_Singleton’, gui_Singleton,
'gui_OpeningFcn’, @BuscaEstruturaPrincipal_Openingkc...
'gui_OutputFcn’, @BuscaEstruturaPrincipal_OutputFcn, .
'gui_LayoutFcn', [] ,
'gui_Callback ", [1);

if nargin & isstr(varargin{1})
gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});

end
if nargout
[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn (gui_State , varargin{:});
else
gui_mainfcn (gui_State , varargin{:});
end

% End initialization code— DO NOT EDIT

DY
% Executes just before BuscaEstruturaPrincipal is madebisi __
function BuscaEstruturaPrincipal_OpeningFcn (hObject, evenadathandles, varargin)
handles.output = hObject;
guidata(hObject, handles);
hglobal libera = 0;
if strcmp (get(hObject, 'Visible’), 'off")
% plot(rand(5));
end

DR
% Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = BuscaEstruturaPrincipal_OutputFcn(hObjecdventdata, handles)
varargout{l} = handles.output;

DY
function FileMenu_Callback (hObject, eventdata, handles)

DY
function OpenMenultem_Callback(hObject, eventdata, handles)
file = uigetfile (* x.fig’);
if ~isequal(file, 0)

open(file);

end
DR

function PrintMenultem_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to PrintMenultem (see GCBO)

% eventdata reserved to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

printdlg (handles. figurel)
DR

function CloseMenultem_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to CloseMenultem (see GCBO)

% eventdata reserved- to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

selection = questdlg(['Close’ get(handles.figurel ,h 'Name’) '?'],...

['Close_’ get(handles.figurel , 'Name’) "...'],...
'Yes’,'No’,’'Yes’);
if strcmp (selection,’'No")
return ;

end

delete(handles . figurel)
DR

% Executes during object creation, after setting all propees.
function popupmenul_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor’, 'white ");
else
set(hObject,'BackgroundColor’'get(0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'));
end

'buscg hierarquicacom_cruz’, 'selecionaROIl’, busca,coracao’, 'buscagcavidades’,
DY

'selecionar,Modo_M','busca_hierarquica (precisa,qu_do_coracaqQe_qu_da_regiao)’,..

DY
set(hObject, ’'String’, {'abrir_imagem,(somentg grayscale)’,’seleciongrcalcular_molde (qu)’,...
'selecionar,calcular_molde_tam_fixo_(qu)’, 'selecionar,calcular_molde com_ cruz_(quC)’,
'buscar_regiag,candidata (pu)’, 'buscar regiag candidataROI_(pu)’,

‘limpar,tudo'});

% Executes on button press in executa.

function executa_Callback (hObject, eventdata, handles)
%axes (handles.origem); %bseleciona qual viewport
%cla; %clear current axes

set(handles.executa,’'String’', Executando...’);

popup_sel_index =get(handles.popupmenul, 'Value');

switch popup_sel_index

DY
case 1%ppara abrir imagens
axes(handles .origem);
%cla; %clear current axes
[img] = abririmg ;

bins = round(get(handles.Shins, 'Value'));%numero intervalos de nives de cinza utilizados
%bins = str2double (get(handles.bins, 'String ')); %nuncerintervalos de nives de cinza utilizados

set(handles.ckl, 'value’, true #Wovariavel auxiliar para controlar se usuario ja abriu imagq!!!
DY
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case 2 Ybcalcular molde (qu)

if (get(handles.ckl, 'value')==false) %se imagem nao esta aberta!
axes(handles.origem);
cla;

[img] = abririmg ;

set(handles .ckl, 'value’, true Yovariavel auxiliar para controlar se usuario ja abriu imagqn!!!
end

axes(handles.origem);

img = get(handles.origem, 'Children’);

img = get(img, 'CData’); %busca a matriz da imagem original aberta

9%%img = getframe (handles.origem); %problema pega a resxda

%%ndo handles, nao da img

Y%img = img.cdata;

[pl, offset ,imgmarc] = selecionaregiao (img);

img_ROI = img(pl(2):pl(2)+offset(2),pl(1):pl(1)+offsé2),:);

if (get(handles.ckROIl, 'value’)==true
imwrite (img_ROI, 'nucleo.bmp’,’bmp’); %SALVAR IMAGEM DO NUCLEO
set(handles.ck3, 'value’, true);

end

[qu, z, divide] = busca_nucleo(img_ROI, bins psimagem, nucleo, raio do nucleo, divisor
%@hgravando o contudo do nucleo em um arquivo!!!
fid = fopen('qu.txt’,'w");
fprintf (fid, %d_%g_’,round(z),divide);
for i = 1:bins
fprintf (fid, %f_",qu(i));
end
fclose(fid);

if (get(handles.ck4,'value’')==true) %mostrar histograma

set(handles.labelqu,'visible’',’on");

set(handles.labelhisto ,’visible’,’on");

axes(handles.grafl);

cla;

plot (qu);

%salvar nucleo em imagem!
graf = getframe(handles.grafl);
imwrite(graf.cdata, 'quXbins.jpg’,’jpg’);
graf = getframe(handles.origem);
imwrite(graf.cdata,’imgXbins.jpg’,’jpg’);

axes(handles . histo);

cla;

hist (double (img_ROIl),255);

h = findobj(gca, 'Type’, 'patch’);

set(h, FaceColor’,’r’,’EdgeColor’,’'r");

end

set(handles.ckl,'value’, false)%para forgcar que seja aberta uma imagem nova a cada proc de qu
%Salva img marcada

% img2 = getframe (handles.origem);

% imwrite (img2.cdata,  molde_heart.jpg’, ' jpg’);

%else
%questdlg ('Abra ou atualize a imagem primeiro!’, Aviso"Qk’, Ok");
%end

BB
case 3 % calcular molde com modo tamanho Fixo
if (get(handles.ckl, 'value’)==false) %se imagem ja esta aberta!
axes(handles .origem);
[img] = abririmg ;
set(handles .ckl, 'value’, true Y#ovariavel auxiliar para controlar se usuario ja abriu imagqn!!!
end
axes(handles.origem);
img = get(handles.origem, ’'Children’);
img = get(img, 'CData’); %busca a matriz da imagem original aberta
[pl1, offset ,imgmarc] = selecionaregiao (img);
offset(2) = 300;
img_ROI = img(pl(2):pl(2)+offset(2),pl(1l):pl(1)+offsé2),:);
if (get(handles.ckROI, 'value')==true)
imwrite (img_ROI, 'nucleoM .bmp’,'bmp’); %SALVAR IMAGEM DO NUCLEO
set(handles.ck3, 'value', true);
end

[qu, z, divide] = busca_nucleo(img_ROIl, bins psimagem, nucleo, raio do nucleo, divisor
%@hgravando o contudo do nucleo em um arquivo!!!
fid = fopen(’'qu.txt’,'w’");
fprintf (fid, %d_%g_’,round(z),divide);
for i = 1:bins
fprintf (fid , %f_’,qu(i));

end
fclose(fid);

if (get(handles.ck4,'value’)==true) %%mostrar histograma
set(handles.labelqu, 'visible’,'on");
set(handles.labelhisto ,'visible’,’on");
axes(handles.grafl);
cla;
plot(qu);
axes(handles . histo);
cla;
hist(double (img_ROI),255);
h = findobj(gca, 'Type’, 'patch’);
set(h, 'FaceColor’,'r’,’EdgeColor’,’'r");
end
set(handles.ckl, 'value’, false)%para forcar que seja aberta uma imagem nova a cada proc de qu
OB

case 4 %buscar calcular molde com cruz quC
if (get(handles.ckl, 'value’)==false) %se imagem nao esta aberta!




axes(handles.origem);
cla;
[img] = abririmg ;
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set(handles .ckl, 'value’, true Yovariavel auxiliar para controlar se usuario ja abriu imagqn!!!

end
axes(handles.origem);
img = get(handles.origem, 'Children’);
img = get(img, 'CData’); %busca a matriz da imagem original aberta
9%%img = getframe (handles.origem); %problema pega a resxda
%%ndo handles, nao da img
9%%img = img.cdata;

[pl, offset ,imgmarc] = selecionaregiao (img);
img_ROI = img(pl(2):pl(2)+offset(2),pl(1):pl(1)+offsé2),:);

[qu, z, divide] = busca_nucleo(img_ROIl, bins simagem, nucleo, raio do nucleo, divisor

Y%aux = round(z);

%linCruz = double (img_ROI (aux:aux,:)); %extrai linha darez

%colCruz = double (img_ROI (:,aux:aux)’); %extrai colunaadcruz

linCruz = double (img_ROIl(offset (2)/2: offset (2)/2,:))%extrai linha da cruz

colCruz = double (img_ROI(:, offset(2)/2: offset(2)/2);)%extrai coluna da cruz

%offset (2)/2

%z

%fix (z)

%round (z)

WEHPLOTAR A CRUZ

pontosLinini = [pl(1) pl(l)+offset(2)];

pontosLinFim = [p1(2) + offset(2)/2 pl(2) + offset(2)/2];

pontosCollni= [pl(1)+ offset(2)/2 pl(1l)+ offset(2)/2 ];

pontosColFim= [pl(2) pl(2)+offset(2)];

plot (pontosLinini , pontosLinFim , 'w’);

plot (pontosCollni,pontosColFim, 'w’);

W8/ IM DO PLOTAR A CRUZ

if (get(handles.ckROIl, 'value')==true)
imwrite (img_ROI, 'nucleo.bmp’,’bmp’); %SALVAR IMAGEM DO NUCLEO
set(handles.ck3, 'value’, true);

end

%@hgravando o contudo do nucleo em um arquivo!!
fid = fopen(’quC.txt’,'w");
fprintf (fid , '%d_%g %d\n’ ,fix (z),divide , bins);
9%%grava qu
for i = 1:bins
fprintf (fid , %f_",qu(i));
end
fprintf (fid,"\n");
%ngrava linha e depois coluna cruz
for i = 1:2xfix (z)
fprintf (fid ,'%d,’,linCruz (i));
end
fprintf (fid,"\n");
for i = 1:2xfix (z)
fprintf (fid, %d_",colCruz(i));
end
fclose(fid);

if (get(handles.ck4,’'value’)==true) %omostrar histograma
set(handles.labelqu ,’visible’,’on");
set(handles.labelhisto ,’visible’,’on");
axes(handles.grafl);
cla;
plot(qu);
axes(handles. histo);
cla;
hist(double (img_ROI),255);
h = findobj(gca, 'Type’, 'patch’);
set(h, FaceColor’,'r',’EdgeColor’,'r");
end

set(handles.ckl,'value’, false)%para forgcar que seja aberta uma imagem nova a cada proc de qu

%Salva img marcada
% img2 = getframe (handles.origem);
% imwrite (img2.cdata, molde_RA.jpg’,’jpg’);

DY
case 5 %buscar candidata
axes(handles . processada);
cla; %clear current axes
[candidata_img] = abririmg;
incremento =round(get(handles.sliderbusca, 'Value'));

[n, pu_maior, p_maior, k_maior, |_maior] = busca_candiddtandidata_img , bins, incremento);
axes(handles.processada2);
cla; %clear current axes
image(n);
DR

case 6%busca candidata soh na ROI
axes(handles.processada);
cla; %clear current axes
[candidata_img] = abririmg;
incremento =round(get(handles.sliderbusca, 'Value'));
limEntropia = str2doubleget(handles.entropial ,’'string’));

[n, pu_maior, p_maior, k_maior, |_maior] = busca_candi@@Ol (candidata_img , bins, incremento,
axes(handles . processada2);
cla; %clear current axes
image(n);
DY

case 7 Y®Modo M
if (get(handles.ckl, 'value')==false) %imagem foi aberta!

limEntropia);
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axes(handles.origem);
[img] = abririmg ;

set(handles .ckl, 'value’, true)%%variavel auxiliar para controlar se usuario ja abriu imagn!!!

end

axes(handles.origem);

img = get(handles.origem, 'Children’);

img = get(img, 'CData’); % busca a matriz da imagem original aberta
img2 = img;

%%[pl, offset ,imgmarc] = selecionaregiao (img);

DRGS0
k = waitforbuttonpress;
pointl = get(gca, CurrentPoint’); % button down detected
finalRect =rbbox; % return figure units
point2 = get(gca, CurrentPoint’); % button up detected
pointl = round(pointl (1,1:2)); % extract x and y
point2 = round(point2 (1,1:2));
pl = min(pointl, point2) ; % calculate locations
p2 = max(pointl, point2); % calculate locations
modoM = zeros(3,1000);
col=1;
dimens =size(img);
for i = 1:1000

yps =round(pl(1l) + i * ((p2(1) — pl(1))/1000)); %wretorna a coordenada x dos pontos da reta

xix = round (pl(2) + i * ((p2(2) — p1(2))/1000));
if (img2(xix,yps) ~= 255) % se ja possuir a cor 255 e porque esse ponto ja foi
modoM(1,col) = img(xix+1,yps);
modoM(2,col) = img(xix,yps);
modoM (3, col) = img(xix—1,yps);
img2 (xix ,yps)= 255;
img2 (xix+1,yps)=255;
img2 (xix—1,yps)=255;

col = col + 1;
end
end
modoMPB = modoM(1:3,1:col); %copia para fazer uma limiarizacao
for i=1:col
if (modoMPB(1,i) < 50)
modoMPB(1,i)=0;
modoMPB(2,i)=0;
modoMPB(3,i)=0;

else modoMPB(1,i)=255;
modoMPB(2,i)=255;
modoMPB(3,i)=255;
end

end

%modoM(150:200)

axes(handles.processada2);

cla; %clear current axes

image(img2);

axes(handles.proc3);

cla; %clear current axes
set(handles.proc3,’Position’, [380.0 3.0 col 30.0] );
image(modoM(1:3,1:col));

axes(handles . proc4);

cla; %clear current axes
set(handles.proc4,’'Position’, [380.0 29.0 col 30.0] );
image(modoMPB) ;

gravado!

BB

case 8%busca hierarquica (baseada no qu_coracao do coracao e nodgu estrutura
%procurada (garantir que existam qu_coracao.txt e qu.txt
axes(handles.processada);
cla; %clear current axes
[candidata_img] = abririmg;

incremento =round(get(handles.sliderbusca, 'Value'));

limEntropia = str2doubleget(handles.entropial ,’'string’));

[img_result] = buscaHierarquica(candidata_img , bins ,ciemento,limEntropia);
axes(handles.processada2);

cla; %clear current axes

image(img_result);

YhSalva ROI
%img2 = getframe(handles.processada);
%imwrite (img2.cdata, 'ROIS.bmp’, 'bmp’);
Y%hSalva Candidata
img2 = getframe(handles . processada2);
imwrite (img2. cdata , '"CANDIDATA .bmp’ , 'bmp’);

ORI
case 9%busca hierarquica com cruz
axes(handles.processada);
cla; %clear current axes
[candidata_img] = abririmg;

incremento =round (get(handles.sliderbusca, 'Value'));

limEntropia = str2doubleget(handles.entropial ,’'string’));

[img_result, graficos, qu_coracao, indice, qu, grafpu,MaiorEucl, pontosl_q, pontosk_q]
= buscaHierarquicaCruz (candidata_img , bins, incremeniommEntropia);
axes(handles.processada2);

cla; %clear current axes

image(img_result);
img2 = getframe(handles.processada2);
imwrite (img2. cdata ,'Heart.bmp’, 'bmp’);




case 10%seleciona ROI
axes(handles.processada);
cla; %clear current axes

[candidata_img] = abririmg;
image(candidata_img);
limEntropia = str2doubleget(handles.entropial ,’'string’));

dime = ndims(candidata_img); %retorna o numero de dimensoes do array

x = size(candidata_img) ; %altura x largura x profundidade
mat_cluster =zeros(x(1),x(2));

z=15;

h=0;

imenor = x(1);

imaior = 0;

jmenor = x(2);

jmaior 0;
for i=1+z:z:x(1)—z
for j=1l+z:z:x(2)—z
f = statxture(candidata_img@z:i+z,j—z:j+z));
%MEDIA, CONTRASTE, SUAVIDADE , SHAISTOG , UNIF, ENTROPIA
%if(f(1) > 40 & f(3)<0.007& f(6)>limEntropia) %%ROI
if (f(1) > 40 & f(3)<0.007) 9ROl

if (imaior < i) imaior = i; end
if (imenor > i) imenor = i; end
if (jmaior < j) jmaior = j; end
if (jmenor > i) jmenor = j; end

end
end
end
k = [imenor imenor imaior imaior imenor];
| = [jmenor jmaior jmaior jmenor jmenor];

hold on
axis manual
plot (I, k,'w’"); % desenha o quadro branco seleciontando a ROI

DR
case 1l%busca coracao
axes(handles . processada);
cla; %clear current axes
[candidata_img] = abririmg;

incremento =round(get(handles.sliderbusca, 'Value'));
limEntropia = str2doubleget(handles.entropial ,’'string’));
[img_resultl] = buscaCoracao (candidata_img , bins, inmoeato);
axes(handles . processada2);

cla; %clear current axes

image(img_resultl);

Y%%nSalva Coracao

img2 = getframe(handles.processada2);

imwrite (img2.cdata , 'CORACAO.bmp’,'bmp’);

BB

case 12%busca cavidades partindo do coracao
numMoldes =round(str2double @et(handles.nMoldes, 'string’)));
%numMoldes = 5;
axes(handles . processada);
cla; %clear current axes
[candidata_img] = abririmg;

incremento =round(get(handles.sliderbusca, 'Value'));

limEntropia = str2doubleget(handles.entropial ,’'string’));

[img_result] = buscaCavidades (candidata_img , bins, Bmento ,limEntropia,numMoldes);
Y%nSalva Resultado

img2 = getframe(handles.processada);

imwrite (img2.cdata,'result.bmp’,’bmp’);

case 13%limpar janelas

axes(handles.processada);
cla;
axes(handles .origem);
cla;
axes(handles . processada2);
cla;
axes(handles.grafl);
cla;
axes(handles . histo);
cla;
axes(handles .proc3);
cla;
axes(handles .proc4);
cla;
set(handles.processada, 'visible’,'off’);
set(handles.processada2, 'visible ', off");
set(handles.origem,'visible ', 'off");
set(handles.grafl,'visible’, 'off");
set(handles.labelqu,'visible’, off’);
set(handles . histo,'visible ', off");
set(handles.labelhisto ,’visible’, 'off");
set(handles.proc3, 'visible ', 'off");
set(handles .proc4,’'visible’, 'off");
set(handles.ckl,'value’, false);

end

set(handles.executa,’'String’, Executar’);

Y
% Executes on selection change in popupmenu3.
function popupmenul_Callback (hObject, eventdata, handles)
% Executes during object creation, after setting all propees.
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function bins_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc
set(hObject, 'BackgroundColor’, white ");
else
set(hObject, 'BackgroundColor'get(0, 'defaultUicontrolBackgroundColor’));
end

function bins_Callback (hObject, eventdata, handles)

% Executes on button press in ckl.

function ckl_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Executes during object creation, after setting all propess.
function Sbins_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Shins (see GCBO)

% eventdata reserved to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty- handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: slider controls usually have a light gray backgroundchange
% 'usewhitebg’ to 0 to use default. See ISPC and COMPUTER.
usewhitebg = 1;
if usewhitebg

set(hObject, ’'BackgroundColor’ ,[.9 .9 .9]);
else

set(hObject, 'BackgroundColor'get(0, 'defaultUicontrolBackgroundColor’));
end
% Executes on slider movement.
function Sbhins_Callback(hObject, eventdata, handles)

value =round(get(handles.Shins, 'Value'’));

%pcolocar o valor da regua na caixa de texto

str = sprintf ("%.0f" ,value);

set (handles.textbins , ’'String’, str);

if (get(handles.ck3,'value')==true) % mostrar histograma
set(handles.labelqu,'visible’,'on");
bins = round(get(handles.Sbins, 'Value'));
img_ROI = imread('nucleo.bmp’);
[qu, z, divide] = busca_nucleo(img_ROIl, bins psimagem, nucleo, raio do nucleo,
axes(handles.grafl);
cla;
plot(qu);
end
% Executes on button press in ckROI.
function ckROI_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Executes on button press in ck3.
function ck3_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Executes on button press in ck4.
function ck4_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Executes during object creation, after setting all propegs.
function sliderbusca_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to sliderbusca (see GCBO)

% eventdata reserved to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty- handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: slider controls usually have a light gray backgroundchange
% 'usewhitebg’ to 0 to use default. See ISPC and COMPUTER.
usewhitebg = 1;
if usewhitebg

set(hObject, ’'BackgroundColor’ ,[.9 .9 .9]);
else

set(hObject, 'BackgroundColor'get(0, 'defaultUicontrolBackgroundColor’));
end

% Executes on slider movement.

function sliderbusca_Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to sliderbusca (see GCBO)

% eventdata reserved to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject, Value’) returns position of slider
% get(hObject,'Min’) and get(hObject,'Max’) to determineange of slider
value =round(get(handles.sliderbusca, ’'Value'));
%pcolocar o valor da regua na caixa de texto
str = sprintf ('%.0f",value);
set (handles.textbusca , ’'String’,str);

% Executes during object creation, after setting all propeas.
function entropial_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to entropial (see GCBO)

% eventdata reserved to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty- handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Womd .

% See ISPC and COMPUTER.
if ispc

set(hObject,'BackgroundColor’, white");
else

set(hObject, 'BackgroundColor'get(0, 'defaultUicontrolBackgroundColor’));
end

function entropial_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to entropial (see GCBO)

% eventdata reserved- to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

divisor




% Hints: get(hObject, String ') returns contents of entrigl as text
% str2double (get(hObject,’String ')) returns contents e&fntropial as a double

function nMoldes_Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to nMoldes (see GCBO)

% eventdata reserved- to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject, String ') returns contents of nMolsleas text
% str2double (get(hObject,’String ')) returns contents aMoldes as a double

% Executes during object creation, after setting all propees.
function nMoldes_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to nMoldes (see GCBO)

% eventdata reserved to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty- handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Womg .
% See ISPC and COMPUTER.

set(hObject, 'BackgroundColor’, white ");

end
S

if ispc & isequal(get(hObject, BackgroundColor’),get(0, defaultUicontrolBackgroundColor’))
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A.2 Script com o calculo do molde de busca
Listagem do script do matlab, utilizado para calcular o raold

Listing A.2: Script com Célculo do Molde

Sl LI e r i r i i n i i r i i r i r i r i ri iy
% busca_nucleo- busca o nucleo (qu) deselecionado pelo usuario

% Usage: [qu, z, divide] = busca_nucleo(nucleo_img,map)

% Parameters:

% n : imagem candidata

% Returns:

% p=

% qu = nucleo de busca

% z = raio do nucleo

% divide =

% Notes:

% recommended parameter values are:

0/0 n =

% Author:

% Mozart Lemos de Siqueira

% mozart AT inf.ufrgs.br

% Out 2006

Sl LI r i i r i n i ri i irnn g

function [qu, z, divide] = busca_nucleo(n, bins)% n = ROI, imagem, nucleo, raio do nucleo,

dime = ndims(n); %retorna o numero de dimensoes do array

x = size(n); %retorna o tamanho de cada dimensao em um vetor
z = x(1)/2; % raio

n = double(n);

divide = 0;

for i = 1:x(1)

for j = 1:x(2)
divide = divide + sqrt((i—z)"2 + (j—z)"2)/z ;
end
end
if (dime > 2) %imagens grayscale
n = rgb2gray(n);
end
qu = zeros(1l,bins);
1:x(2);
1:x(1);
C,L] = meshgrid(c,1);
C— z;
L

num = fix (n = (bins/ 256)) + 1;%%0.0977) + 1 ;
BZ = sqrt(L."2 + C."2)/z;
for i = 1:x(1)
for j = 1:x(2)
qu(num(i,j)) = qu(num(i,j)) + BZ(i j);
end
end
qu = qu/divide;

divisor
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A.3 Script utilizado na busca das cavidades
Listagem do script do matlab, utilizado para a busca da edeidaseada no molde.

Listing A.3: Script que realiza a busca das cavidades

% Author:

% Mozart Lemos de Siqueira

% mozart AT inf.ufrgs.br

% jul 2007
LI iirriirg

% buscaCavidades- baseada no molde do coracao (qu_coracao) que ja existe , nquavo qu_coracao.txt,
% percorre uma imagem encontra o coracao em uma busca otichaza janela a

% janela e depois busca as cavidades de interesse dentro ale®egiao.

% Usage: [img_result] = buscaCavidades(ni, bins, incremen limEntropia)

% Parameters:

% ni : imagem candidata

%  bins : niveis de cinza utilizados

% incremento : raio do nucleo

% limEntropia : usada para limitar roi

% numMoldes : indica quantos moldes de estruturas utilizara

% Returns:

% img_result : imagem processada, para os casos onde bscowram ROI
% =

% Notes:

% recommended parameter values are:

% n =

LI iirriirg
imagem, nucleo, raio do ewmcl divisor,
YWEMOBS.: precisa do arquivo qu_coracao.txt para funcionapois nesse arquivo tem
%%informacoes do raio z, do divide e do qu!!!
function [img_result] = buscaCavidades (ni, bins ,increm,limEnpia ,numMoldes)

DR

Y%6Primeira parte, seleciona ROI
dime = ndims(ni); %retorna o numero de dimensoes do array
x = size(ni) ; %altura x largura x profundidade

mat_cluster =zeros(x(1),x(2));

z=15;

h=0;

imenor = x(1);
imaior = 0;
jmenor = x(2);
jmaior = 0;

tempo = cputime; WOHOOEPmedir o tempo!!!!

for i=1+z:z:x(1)—z
for j=1l+z:z:x(2)—z
f = statxture(ni(iz:i+z,j—z:j+z));
Y%MEDIA, CONTRASTE, SUAVIDADE, SHAISTOG, UNIF, ENTROPIA
%if (f(6)>limEntropia) 9%%ROI inicial 3.5 para as imagens 640x480
if (f(1) > 40 & f(3)<0.007) 9%%ROI

if (imaior < i) imaior = i; end
if (imenor > i) imenor = i; end
if (jmaior < j) jmaior = j; end
if (jmenor > i) jmenor = j; end
end
end
end

k = [imenor imenor imaior imaior imenor];
| = [jmenor jmaior jmaior jmenor jmenor];
hold on

axis manual

ze = zeros(1,numMoldes);
WeEPdimensao = zeros (1,numMoldes);
divide = zeros(1,numMoldes);
qu = zeros(numMoldes, bins);
%0 1000 da ultima linha limita o molde até 500 pixels de diam.

for cont=1:numMoldes %@@bpara utilizar n moldes
nome =['qu’,int2str (cont),’.txt’']; %M@emome = qu’'num’. txt
fid = fopen(nome,’'r’);
ze(cont) =fscanf(fid, '%d’ , 1);
divide (cont) = fscanf(fid, "%g’ ,1);
WePBebinsOld = fscanf(fid, %d’,1);
wWeepdimensao (cont) = (4z(cont))+bins;
for i = 1:bins
qu(cont,i) = fscanf(fid, %lg’,1);
WeBqulinColCruz(cont,i) = qu(cont,i);
end

fclose(fid); %6 obancao dos dados relacionados ao molde da estrutura deeiesse!!!!
end %laco para abrir n Moldes

INICIO DA BUSC D6

p_maior = zeros(l,numMoldes); % recebe a maior similaridade da distancia de batt...
k_maior = zeros(l,numMoldes); % centro da maior similaridade (linha)

|_maior = zeros(1,numMoldes); % '’ (coluna)

pu_maior =zeros(numMoldes, bins);

euclMenor =zeros(1,numMoldes); % recebe a maior similar da distancia euclidiana.
euclMenor (:,:) = 100;

puMaiorEucl = zeros(numMoldes, bins);

linCentroEucl =zeros(1l,numMoldes); % centro da maior similaridade euclid (linha)
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colCentroEucl =zeros(1,numMoldes); % '’ (coluna)

z=fix (ze(1)); %raio do nucleo do molde de busca
22=2+2; %diametro do nucleo

grafpul = zeros(imaior—imenor, bins);

indice =1;
for k=imenor+z : increm : imaio+z
for I=jmenor+z : increm : jmaiofz
pu = zeros(1l,bins);
cand = img_result(kz:k+z,l-z:1+z); %@®bextrai a matriz candidata
for i = 1:z2 %®%calcula o nucleo da matriz candidata
for j = 1:z2
pu(fix (cand(i,j)x(bins/ 256))+1) =
pu(fix (cand(i,j)x(bins/ 256))+1) + ( 1% sqrt( (i—-z)*2 + (j—z)"2 )lz);
end
end

pu = pu/divide (1);

%/6Calculo do coeficiente da Bhattacharryyad®/88e/s/e/s/s/sse@es/8/

for cont=1:numMoldes %@@wpara utilizar n moldes
bhatt = sqrt(pu) = (sqrt(qu(cont,:)))’; %WeCalculo do coeficiente da Bhatt
%ebeuclid = norm(qu(cont,:)— pu); %%calculo da distancia Euclidiana

if (bhatt > p_maior(cont))
pu_maior(cont,:) = pu;
p_maior(cont) = bhatt;
k_maior(cont) = k; %%linha
|_maior(cont) = |; %%coluna
end
end %final do laco que tesa os diversos moldes
end
end
resultTeste =zeros(4,numMoldes);

WPHTestes com media e mediana dos pontos
acumk = 0;
acuml = 0;
testeMaior = p_maior (1);
kTeste = k_maior (1);
ITeste = I_maior(1);
for cont=1:numMoldes %@@bpara utilizar n moldes
resultTeste (1, cont) cont;
resultTeste (2, cont) p_maior (cont);
resultTeste (3, cont) k_maior (cont); 9%%linha
resultTeste (4,cont) |_maior(cont)¥%coluna
%aux = resultTeste (:,cont)’ ;
acumk = acumk + k_maior(cont);
acuml = acuml + |_maior(cont);
%%bselecionar a maior similaridade de bhatha
if (p_maior(cont) > testeMaior)
testeMaior = p_maior(cont);
kTeste = k_maior(cont);
ITeste = |I_maior(cont);
end

end

acumk = acumk/numMoldes;

acuml = acuml/numMoldes;

acumkMediana =median(resultTeste (3,:))
acumIMediana =median(resultTeste (4,:))

pontos = 800;
pontosl = zeros(1,pontos);
pontosk =zeros(1,pontos);
pontosl_q = zeros(numMoldes,5);
pontosk_q = zeros(numMoldes,5);
pontosLin_qg =zeros(numMoldes,7);
pontosCol_q =zeros(numMoldes,7);
for cont=1:numMoldes %@@6para utilizar n moldes
pontosl_qg(cont,:) = [I_maior(conty20 |I_maior(cont)+20 |_maior(cont)+
20 |_maior(cont)20 |_maior(cont)-20]; %define regiao encontrada
pontosk_q(cont,:) = [k_maior(con20 k_maior(cont}20 k_maior (cont)+
20 k_maior (cont)+20 k_maior(cont)20];
plot (pontosl_q(cont,:), pontosk_q(cont,:),'w’);

colCentroEucl (cont) colCentroEucl (cont)30]; %define regiao encontrada
end
%bcruz € a media
%define regiao encontrada
pontosCol_q(1,:) = [acumk acumk acumk acumk acumk+30 acuankmk—30];
pontosLin_qg (1,:) = [acum$30 acuml acuml+30 acuml acuml acuml acuml];
%heplot local medio encontrado
plot (pontosLin_q (1,:),pontosCol_qg(1,:),'w’);
Y%bquadrado é a maior similaridade bath
%define regiao encontrada
pontosl_q(1,:) = [ITeste-20 ITeste+20 ITeste+20 |Teste20 ITeste—20];
pontosk_q (1,:) = [kTeste20 kTeste—20 kTeste+20 kTeste+20 kTeste20];
plot (pontosl_q (1,:),pontosk_q (1,:),'w");

tempo = cputime — tempo
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Abstract: This paper presents the research developed in order tat de¢ecardiac structure in echocardiography gray
images from the fetal heart. It is based on patten recognéia use a density probability function with the
scales of gray. The function is also used for search of théasigardiac structure, where it is applied on the
whole image, and then compared with the pattern of struétuwenich one interested. In order to obtain the
similarity that defines the choice of the structure of inséree use the Bhattacharyya coefficient.

The method uses texture features to isolate the region afesit inside the ultrasound image to improve the
results and performance. A prototype was developed to ateline proposed method. The results of the
experiments are also presented in this paper.

1 INTRODUCTION instance, the transdudeand the fetus positioning, the
rotation and the scale variations in images of different
Scientific Research in medical imaging area grows patients and the composition of the tissue sep.arating
constantly and its results generate many benefits tothe fetus heart are issues that must be taken into ac-
people’s health. Usually, these researches cover manysount when dealing with heartimages (Mattos, 1999).
aspects of image processing and medicine such as dis- The method presented in this paper makes use of a
ease predicting and more accurate diagnostics. In thisdensity probability function to obtain the mapping of
context, this article presents a computational tech- the region of interest and generate a searching mold to
nique for automatic localization of cardiac structure be used in other targetimages. This mold is based on
in images. The images used is fetal echocardiographyscales of gray image in the region where the cardiac
and, more specific, fetal's ultrasound images (Duncan Structure is positioned. Besides, the mold calculation
and Ayeche, 2000; Sheehan, 2000). Such images areonsiders the distance of the pixels of the center.
important to the prenatal phase, because an early di- The search for the region of interest begins with
agnosis of congenital cardiopathy can help the med-the mapping of the candidate regions in the target
ical treatment. Therefore, this work may be used to image. Each candidate region is compared to the
help automatic analysis, mainly when the physician searching mold using the Bhattacharyya coefficient
involved is not a heart specialist. (Djouadietal., 1990). This calculated coefficient pro-
Although ultrasound images provide a lot of in- vides a index that defines the degree of similarity be-
formation about cardiac structures, the resulting im- tween the candidate region and the searching mold.
ages are contaminated by speckle noise, which cor- A prototype for the cardiac structure localization
rodes the borders of the cardiac structures (Kang andwas developed in order to evaluate the automatic
Hong, 2002; Zong et al., 1998; Crimmins, 1985; Bur- searching pattern. The search of the candidate re-
ckhardt, 1978). This characteristic turns difficult the gions was implemented using the mold and local-
automatic image processing, and specially the pattern
recognition. Besides this kind of noise, other factors 1The electronic device used to capture ultrasound im-
influence the outcome of fetal ultrasound image. For ages



ization in different images that was analyzed with a SkSe-A ittt
moving window shifted in 10 pixels along the image
columns and lines. The moving window size was de-
fined based on the mold size. Although this search
covers the whole image and can provide an accurate
result, the time to process on each image is usually ) - Gatn-""ogn "
greater than one minute considering a resolution of
64x480. Because this, it was necessary to find new ! : SEEEE
manners to increase the search performance.

Allowing the search performance in considera-
tion, we developed a module to images preprocessing
and to isolate the region of interest (ROI). The entropy
texture feature was used for selection of region of in-
terest. The Figure 1 (a) presents an original image and
a preprocessed image (b) with entropy texture feature
to select the ROI. This approach improves the search
performance because it does not need search regions
out of ultrasound, i.e. the black frame on images. The
use of texture features on this ultrasound images is
justified by the specific characteristics of them, there-
fore many works about ultrasound processing using
this features (Valdes-Cristerna et al., 2004; Brusseau
et al., 2004; Hope et al., 2005).

The paper is organized in five sections. After this
introduction, we present a brief section with related
research. The Section 3 present the description of the
proposed model. The Section 4 show the obtained re- (b)
sults. Finally, the paper presents the conclusion sec-
tion.
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Figure 1: Fetal echocardiography obtained with ultrasound
device. (a) Original image; (b) The regions of interest iso-
lated with entropy.

2 RELATED RESEARCH

objects of interest must be known, and their charac-

The pattern recognition in images is an area that hasteristics are searching in the image. When the object
offered many results. The goal of pattern recogni- of interest is not previously known, the complexity
tion is to automatically spot specific objects inside of the search increases. The search algorithm perfor-
images, without the intervention from the user. There mance is important to the processing time do not to
are many application possibilities for pattern recogni- be a bottleneck to the system.
tion in medicine, since several medical routines gen-
erate images. In some routines, physicians look for
image patterns in nodules, intern structures, the be-
havior of the heart (i.e. systole and diastole), for ex-
ample. There are works that already address this rou-
tines (Lee et al., 2001; Brown et al., 2001; Bruijne To developing the automatic localization of the car-
et al., 2003; Salvadorls et al., 2003). diac structure was studied the approach proposed

Jacob et al. (Jacob et al., 2002) and Sugioka et by Comaniciu (Comaniciu et al., 2003) for tracking
al (Sugioka et al., 2003) developed research using down dynamic objects. We proposed a model inspired
patterns to detect cardiac structures using active con-on Comaniciu and implement a prototype to evaluate
tours (snakes) in echocardiographic images. Comani-our proposal. The prototype was applied in 8480
ciu (Comaniciu et al., 2004) proposed a methodology fetal cardiac ultrasound images with four chamber cut
to tracking cardiac edges in echocardiographic im- plans (Nelson, 1998).
ages using several information extract of the images. The searching pattern is calculated based on the

One of the principal ways of searching objects in gray scale histogram and the space location of pixels
images is through patterns. In most of the cases, theof a given object of interest. This gray scale was used

3 PROPOSED MODEL



as parameter in the calculation of the searching mold. distribution of characteristics,= {qu}u=1..m, Which
The method process is composing by three stages:computes the occurrence of a given characterisitic

the first, the second and the third. The first stage of the region of the desired structure, is calculated by:

the process consists in the selection of the region of

interest to be found. This structure region is isolated, _ it 1 K([x —xc[/h)d(b(xi), u) @

and then used in the calculation of the searching mold. St k(X —xc|/h)

This task is done by the user, who interacts with the Wherex. is the center of the region, ardis the

prototype in order to select the limits of the structure a5 Kronecker functiod. Notice that the distribu-

inside of an image. o _ tion satisfiesy! ; qu = 1.
The second stage of the localization processisthe = 11 functionk(x) is an isotropic kernel that re-

search for regions that looks like the searching mold. §,ce5 the importance of characteristics removed from
In this search it is used the same calculation that gen-ye center, in the distribution calculation Specif-
erated the mold, applied to several regions of the im- jca)y the important characteristic is the gray scale

age, which are called candidates. From the distri- ot 1he pixel. The distribution (g) represents an his-
butions generated in the candidate regions, it is €S-togram of grayq = {Qu}u_1..m Which incorporates

timated the position of the pattern that is more similar spatial and color information of the image pixels.
among the candidate regions and the searching pattern Figure 3 shows a scheme with the stages of the
used. ) generation process of the mold. In this figure, it
The last stage of the process is the search for theis possible to see the window of the system, devel-
region of interest inside the image. At this stage, the oped at Matlab (Gonzalez, 2004), with an echocar-
sirr_1i|_arity is calculated throug_h the Bha_ttaqharyya €O~ diographic image where the region of the image used
efficient. The whole process is shown in Figure 2. ¢4, the calculation of the mold is selected. To this

mold, it is applied the equation 1, and the veatgr

Qu

1. Searching mold is calculated and stored for later use in searching for
images of different patients. Figure 4 shows the distri-
@ bution characteristic of the molds of cardiac structure
\ of different patients.
3. Similarity Result

.
P
y p/ = b
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2. Candidate molds 0 10 20 30

Figure 3: Calculation of searching mold.

Figure 2: Prototype modely is the searching mold and
pun, the candidate regions).

3.2 Search in thelmage of Interest

3.1 Calculation of the Searching Mold At this stage of the process, it is necessary to scan
' given image searching for a similar mold to the

i i searching mold generated in the previous stage. The
To determine the mold of the cardiac structure, the ¢ tion developed for searching was preprocessing

method follows this procedure: a circular region, ra- yhe jmage with entropy texture feature to select only
diush, with centerx, placed in the center of position 14 RO

of the desired structure of the region. For each point To search for the candidate region, it must be as-

(or pixel),x = (x1,X2), in the region, a vector of char- ;e that in this region of the image the distribution
acteristics is extracted and categorized according to

a discrete number of characteristics. This point re-  2The Kronecker delta function returns 1 if its arguments
ceives an index of that characteristic= b(x). The are equal and 0, otherwise.



o 02 the Bhattacharyya coefficient (Djouadi et al., 1990),
nis 0.15 which provides an index of similarity between the
i o mold distribution and candidate mold.
0.05 00s The Bhattacharyya coefficient is a measure of the
0 D statistical separability of classes, and gives an esti-
0 10 20 30 0 10 20 30 e o . .
mate of the probability of correct classification. It is
0.4 0.4 . .
a divergence-type measure that has a straightforward
03 = geometric interpretation. It is the cosine of the angle
02 o2 between n-dimensional vectors. The closer to 1 the
01 0.1 provided value is, the more similar the vectors are.
0 0 The calculation is presented in the Equation 3.
o 10 20 30 0 10 20 30
Figure 4: Distribution characteristic of the molds in ditfe m
ent patients. p(y) = plp(y),d = Z vV Pu(Y)v/Qu (3)
u=1

The method spots the searching structure through
is similar to the searching mold of the structure. By the patterns bearing more similarity. Only the can-
doing this, the searching mold equation was used for didate region bearing more similarity is selected; all
the calculation of the candidate regions as in Equa- the others are ignored. Even so, the calculation of the
tion 2. candidate region is done considering the whole image.

The Figure 5 shows this process.

_ Zig k(X —yI/M3(b(x), u)

Pu(y;h) = ) ) au - mod
’ Yitak(x —yi/h) i
In the search, the image is examined with a mov- | * /\\A Bhattacharyya coefficiente
ing window and a set of candidates generated for later| o = . ] candidate mold=
comparison with the mold. Figure 5 shows the pro-
cess of searching in an image. The number of candi-
date patterns depends on the diameter of the searching / ? \
pattern and the image processed. o . )
03 03 015
02 02 11 \/\R
©l 01 (il eee o Xv\
zz J 10 2 3 DEI 10 20 il 1] 0 0 0
o v pu 1 (candidate mold) pu 2 pun
-y

Figure 6: Finding of the cardiac structure.

4 RESULTS

"
o0s \1;\

The tests was applied in an image sample where the
searching mold has been calculated from an image
Figure 5: Process of searching for structures. and the search occurred over 33 different images. In
the sample showed in Table 1 we classified the results
in three types: success (second column of table 1),

. . find two chamber (third column of table 1) and fail

3.3 Finding of the Structurein the (fourth column of table 1). The first class is the objec-
Image of Interest tive of work, i.e. success on the search for the heart
structure on the image. When the method finds the

Spotting the cardiac structure takes place by compar-heart, but not totally we classified with two chamber
ing the candidate mold found at the previous stage and when the method fail, the third class is select. The
with the structure mold generated during the first last line in the table shows the means of all tests re-

stage of the process. The comparison is done usingsults.

Fil 30
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Figure 7: Results obtained on tests.

Table 1: Results obtained with the prototype tests.

find two number of
Test data | sucess (%) | chambers (%) | fail (%) images
mold| 69,7 30,3 0,0 33
mold2 59,4 34,4 6,3 32
mold3 64,5 25,8 9,7 31
mold4 54,5 36,4 9,1 33
mold5 30,3 45,5 24,2 33
mold6 73,5 23,5 2,9 34
mold7 38,2 47,1 14,7 34
mold8 57,1 31,4 11,4 35
mold9 67,6 26,5 5,9 34
mold10 50,0 34,4 15,6 32
moldl11 79,4 14,7 5,9 34
mold12 26,5 47,1 26,5 34
mean 55,9 33,1 11,0 33,25

The Figure 7 shows images with the results, the
first image showed in the Figure 7(a) is a instance of
search mold and it localization on the image, the oth-
ers two, Figure 7 (b) and (c) are instances of success,
and the Figure 7 (d) is a search result instance of class
"find two chamber”.

5 CONCLUSION

This paper presents a model developed for pattern
recognition of cardiac structure in echocardiographic
images, as well as the necessary modifications for
its improvement. One of reason that motives the re-
search about echocardiographic images has been the
dynamics feature. In reality, these images are extract
of videos of the cardiac dynamics that allow work-
ing with these sequences on future. This approach
can take advantage of the dynamics information on
the heart test that nowadays does not be used.

The images used were kindly provided by the fe-
tal cardiology team at Institute of Cardiology of Porto
Alegre. Those images were captured with an echocar-
diographic machine produced by Siemens (Aspen).
That machine allows the recording of images in DI-
COM format. The resolution of the images was
640x480 pixels.

It has been observed that the size of the search-
ing mold influenced the results; larger molds showed
better performance. A small region may not represent
adequately the structure. This happens because of the
noise, the size of the heart is variable, and the search
is based exclusively on the intensity of gray.

The use of texture feature, to select the region
of interest had been important to increase the perfor-
mance of the method, because texture can separate the
ultrasound image of the background.



Osucess (%)
Ofind two chambers (%)
Wfail (%)

Figure 8: Trial obtained, only mean.

The prototype developed can automatically ex-
tract the pattern of cardiac structure of echocardio-
graphic images. Considering the graphic depicted in
Figure 8 and the class "find two chambers” as ob-

jective, we can confirm the success of the proposed Lee,

method.
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Abstract — The paper presents a research on detection of developed. Although this search covers the whole image
cardiac structures in echocardiography gray images from and can provide an accurate result, the time to process
fetal hearts. Pattern recognition and a density probability each image is usually greater than one minute considering

function of scales of gray is used for search cardiac structures uti 6402430, Due this ti it t
and then compared with pattern structures previously stored. aresolution o raol. Due this ime 1t was necessary (o

The Bhattacharyya coefficient is used in order to obtain the find new ways to increase the search performance.
similarity to define the choice of the structures of interest. A module for images preprocessing and to isolate the
The method uses also texture features to isolate the region region of interest (ROI) was developed and the entropy

of interest inside the ultrasound image to improve the results texture feature was used for select regions of interest.
and performance. The prototype developed to evaluate the

method and some validated results are presented. Fig. 1(a pr.esents an original image and a preprocessed
image (b) with entropy texture feature to select the ROI.
1. INTRODUCTION This approach improves the search performance because

it does not need search regions out of ultrasound, i.e. the

Research in medical images is growing on the last yearg:aCk frame on images. Tfhe use Ef textur.(fa_ fe:;tures on this
as it is normally a non-invasive method of diagnosis and/ltrasound images is justified by the specific charactesisti

so its results may bring benefits to people’s health. Thes8f them and that there are many works about ultrasound

researches cover many aspects of image processing aREPcessing using this features [16], [2], [7].
medicine such as disease predicting and accurate diag-
nostics. This paper presents a computational technique forgmmm
automatic localization of cardiac structure in images. The
images used are ultrasound images and, more specific
fetal echocardiography [14]. The study wad developed on |
prenatal images, because an early diagnosis of congenita]
cardiopathy can help the medical treatment. So, this work
may be used to obtain automatic analysis for the physician
diagnosis.

Normally there are many speckle noise on the ultrasound
images. So the resulting images are contaminated With (a) (b)
these noise that corrodes the borders of the cardiac struc- , )
tures [9]. This characteristic turns difficult the autornati Figure 1: Fetal echocard.|ograph_y prepro_cessed with textur
image processing, and specially the pattern recognitien. B €tures (&) and the regions of interest isolated (b).
sides this kind of noise, other factors influence the outcome

of fetal ultrasound image. For instance, the transddcer There are five sections on the paper, starting with the
and the fetus position, the rotation and the scale variationnyoquction, after a section with related research. The
in images of different patients and the composition of thejescription of the model is discussed in section 3 and in

tissue separating the fetus heart are issues that must next section is evaluated the obtained results. Finally
taken into account when dealing with heart images[11]. he paper presents the conclusion.

The paper presents a method that makes use of a density
probability function to obtain the mapping of the region of RELATED WORK
interest and generate a searching mold to be used in othgr
target images. This mold is based on scales of gray image
in the region where the cardiac structure is positioned.

The goal of pattern recognition is to automatically

In order to evaluate the automatic searching patterﬁpOt specific objects inside images, without intervention

system a prototype for cardiac structure localization wagf the _u_ser._There_a_re many possibilities fo_r use pa_lttern
recognition in medicine, since a lot of medical routines

1The electronic device used to capture ultrasound images generate images. In some routines, physicians look for



image patterns in nodules, intern structures, the behavior

of the heart (i.e. systole and diastole), for example [10], i k(s — el /h)d(b(xs), w) 1
[1], [13]. = > i k(l2i — el /h) @

Jacob et al. [8] and Sugioka et al [15] developed research
using patterns to detect cardiac structures using active Wherexz,, is the center of the region, antis the delta
contours (shakes) in echocardiographic images. Comaniciironecker functior?. Notice that the distribution satisfies
[4] proposed a methodology to tracking cardiac edges iy"" | ¢, = 1.
echocardiographic images using several information ektra  Function k(z) is an isotropic kernel that reduces the
of the images. importance of characteristics removed from the center, in
The principal way of searching objects in images isthe distribution calculation;. Specifically, the important
through patterns recognition. In most of the cases, theharacteristic is the gray scale of the pixel. The distrdut
objects of interest must be known, and their charactesistiC(q) represents an histogram of gr@y= {qy, }u=1....» Which
where searched in the images. When the object of interesicorporates spatial and color information of the image
is not previously known, the complexity of the search in-pixels.

creases. So, the search algorithm performance is importantgig. 2 shows a scheme with the stages of the generation

to avoid a bottleneck of the system. process of the mold. In this figure, it is possible to see
the window of the system, developed at Matlab [6], with
3. RECOGNITION MODEL an echocardiographic image where the region of the image

used for the calculation of the mold is selected. To this
mold, it is applied (1), and the vectaqy, is calculated and

The developed model for automatic localization of the , ) . )
stored for later use in searching for images of different

cardiac structure was inspired on Comaniciu [3] system for™-
tracking dynamic objects. A prototype was implementeooat'ems'
to evaluate our proposal using 640x480 fetal cardiac ul-

trasound images with four chamber cut plans [12]. The

searching pattern is calculated based on the gray scale
histogram and the space location of pixels of the object

of interest. This gray scale was used as parameter in the
searching mold calculation.

There are three stages on the method process (details will
be explained in the next subsections). The first stage of the
process consists on the selection of the region of intevest t ] ] ]
be found. This structure region is isolated, and then used Figure 2: Calculation of searching mold.
in the calculation of the searching mold. The user, who
interacts with the prototype in order to select the limits of
the structure inside of an image, does this task.

The second stage of the localization process is the search3.2 Search in the Image of Interest
for regions that fit the searching mold. In this search it is

used the same calculation that generated the mold, appliedat this stage of the process, it is necessary to scan given
to several regions of the image, which are called candidate;sma(‘:je searching for a similar mold to the searching mold
At the end of the search of candidate regions, it is definegenerated in the previous stage. The solution developed for
the position of the pattern with more similarity with the searching was preprocessing the image with entropy texture
search patterns used. feature to select only the ROI.

At the last stage of the process it is search the region ror candidate region search, it must be assumed that
of interest inside the image. At this stage, the similasty i j this region of the image the distribution is similar to

20 30

calculated through the Bhattacharyya coefficient. the searching mold of the structure. By doing this, the
searching mold equation was used for the calculation of
3.1 Calculation of the Searching Mold the candidate regions as in (2).
To determine the mold of the cardiac structure, the iy k(| — yl/h)o(b(x:), u) )
method follows this procedure: a circular region, radius Puly,h) = S k(@ — yl/h) @

h, with centerz., placed in the center of position of the

desired structure of the region. For each point (or pixel), In the search, the image is examined with a moving win-
x = (x1,x2), in the region, a vector of characteristics is dow and a set of candidates generated for later comparison
extracted and categorized according to a discrete numbevith the mold. Fig. 3 shows the process of searching in an
of characteristics. This point receives an index of thaimage. The number of candidate patterns depends on the
characteristicy = b(x). The distribution of characteristics, diameter of the searching pattern and the image processed.
q = {qu}u=1..m, Which computes the occurrence of a

given characteristie in the region of the desired structure,  2tne Kronecker delta function returns 1 if its arguments aneabgnd

is calculated by: 0, otherwise.
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Figure 3: Process of searching for structures.

4. TESTS AND RESULTS
3.3 Finding of the Structure in the Image of Interest

Finding the cardiac structure takes place by comparing For system recognition validation the tests were applied
the candidate mold found at the previous stage with thén an image sample where the searching mold has been
structure mold generated during the first stage of thealculated from an image and the search occurred over
process. The comparison is done using the Bhattacharyyg8 different images. Those images were captured with an
coefficient [5], which provides an index of similarity be- echocardiographic machine produced by Siemens (Aspen).
tween the mold distribution and a candidate mold. That machine, from the Institute of Cardiology of Porto

The Bhattacharyya coefficient is a measure of the statisAlegre, allows the recording of images in DICOM format.
tical separability of classes, and gives an estimate of th&he resolution of the images was 640x480 pixels.
probability of correct classification. It is a divergengpe In the sample showed in Table 1 we classified the results
measure that has a straightforward geometric interpeetati i, three types: success (second column of table 1), found
Itis the cosine of the angle between n-dimensional vectorsyg chamber (third column of table 1) and fail (fourth
The closer tol the provided value is, the more similar the column of table 1). The first class is the objective of work,

vectors are. The calculation is presented in (3). i.e. success on the search for the heart structure on the
m image. When the method finds the heart, but not totally we

p(y) = plp(y),q = Z V0u(Y)VGu (3) classified as two chamber and when the method fail, the

u=1 third class is selected. The last line in the table shows the

The method spots the searching structure through th@€ans of all tests results.
patterns bearing more similarity. Only the candidate negio

bearing more similarity is selected; all others are ignored Test Found two Number

Even so, the calculation of the candidate region is done  Data | Sucess(%)| chambers(%)| Fail(%) | of images
considering the whole image. The Fig. 3 shows this process mold 1 69,7 30,3 0,0 33
and the Fig. 5 shows a comparison of,amold and three mold 2 594 34,4 6.3 32
p. candidates in a plot. Observe that the:1) is similar mold 3 64,5 258 9.7 31
at q,. mold 4 54,5 36,4 9,1 33
mold 5 30,3 455 24,2 33
I mold 6 73,5 23,5 2,9 34
o (moid) 03t : mold 7 38,2 47,1 14,7 34
- mold 8 57,1 31,4 11,4 35
. mold 9 67,6 26,5 5,9 34
P — mold 10 50,0 34,4 15,6 32
mold 11 79,4 14,7 5,9 34
mold 12 26,5 47,1 26,5 34

average 55,9 33,1 11,0 33,25

Table 1: Results obtained with the prototype tests.

. ) Fig. 6 shows images with its results, the first image
e o showed in the Fig. 6(a) is a instance of search mold and
Figure 4: Finding of the cardiac structure. it localization on the image, the others two, Fig. 6 (b) and
(c) are instances of success, and the Fig. 6 (d) is a search
result instance of class "found two chamber".



Figure 6: Results obtained on tests.

5. CONCLUSION

The paper presents a model developed for pattern recog
nition of cardiac structure in echocardiographic imagss, a
well as the necessary modifications for its improvement.

The model is inspired on Comaniciu approach and usef o]

Bhattacharyya coefficient for calculate similarity.
The prototype developed can automatically extract pat-

terns of the cardiac structure of echocardiographic image

Considering the average percentages56f9% as total

11,0% of falil. If we consider the sum of the first two we
may consider a success &%, what is a very encouraging
result.

It has been observed that the size of the searching
mold influenced the results; larger molds showed better
performance. A small region may not represent adequate
the structure. This happens because of the noise, the si

exclusively on the intensity of gray.

The use of texture feature, to select the region of interest
had been important to increase the performance of th
method, because texture can separate the ultrasound im

of the background. Besides, the use of the texture features

can be used on the, mold generation. We are work to
include this feature on the molds calculation to improve
the results.

Ti1]

success33,1% to the class "found two chambers" and [12]
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As these images are extracted from videos of the cardiac

dynamics that allow to work in the future with these se-

quences. This approach, taking advantage of the dynamics

information on the heart, probably will give better results
The images were kindly provided by the fetal cardiology
team at Institute of Cardiology of Porto Alegre.
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Abstract - Fetal echocardiography is an important tool for
diagnosis. This paper presents a method to provide automatic
localization of cardiac structures in fetal echocardiography
images, where the early diagnostics of heart congenital
diseases can improve results from medical treatment. The
interest structures are the four cardiac cavities. The method
use a hierarchical search based on a windowing technique
with mold matching to find the cardiac cavities. This mold is
calculated using a probability density function that receives
as parameter the gray level of a representative image and also
uses spatial features of the images. The hierarchical search is
performed: (i) first, the image is covered to locate the heart;
(i) then, based on the heart position, the desired structure is
found. The comparison of the mold and the candidate image
is made using the Euclidean Distance. One of the main
characteristics of the method is its rotation invariance.

1. INTRODUCTION

With the evolution of medical image capture devices,
there is an increase of image processing applications with
tasks like acquisition, formation, reconstruction, enhance,
segmentation, analyzes and visualization.

One of most used modalities of medical image is the
ultrasound. This type of image helps physicians to
diagnose many problems, but the image is poor and noise
contaminated. Ultrasound images are contaminated by
speckle noise [1] that corrupts the edge of cardiac
structures, making the automatic processing and
recognition hard to achieve. These images present a
number of interesting processing challenges.

As ultrasound imaging does not use ionized radiation to
construct the image, this exams can be repeated many
times without side effects. Ultrasound systems are often
inexpensive and safe. Even so, these images show 90% of
the cardiac structures to physicians [2], which used them to
make the diagnosis.

The objective of this work is developing a method to
automatically localize the four cardiac cavities (right
atrium (RA), left atrium (LA), right ventricle (RV) and left
ventricle (LV)) to be used by computer vision tools to help
diagnosis [3]. The Fig. 1 shows two fetal echocardiography
images and the localization of the cardiac cavities that will
be searched by this proposed method. The labels RA, LA,
RV and LV were manually putting on images of Fig. 1 to
show to the reader the respective positions.

(b)
Fig. 1. Fetal echocardiography of different patients

Much of research in cardiac ultrasound imaging has
been focused on edge and structures detection. Deformable
contour models and algorithms to identify border pixels
with edge detection operator are presented in [4-8]. These
methods trying segment the image to detect the edges. The
method proposed in this paper localizes the cardiac cavities
without segmentation, just returning the position of
structure.

Methods to find cardiac structures in image of fetal
ultrasound must support rotation and scale variations.
Although these structures tracking a pattern, the heart is
highly dynamic because it is pumping the blood on systole
and diastole motion. There are variations in images from a
patient to other and even from the same patient. Besides,
physicians do not have any control over the patient
position, because those are fetus. Fig. 1 shows two images
of different patients, where (a) shows the heart on vertical
form and (b) shows a heart in an inclined position.

This paper is organized as follows. Section 2 describes
the hierarchical method that include the search of the heart
and the cardiac structures, as well as our proposed method.
Results are discussed in Section 3. Section 4 presents the
related works. Finally, conclusions and future works are
presented in Section 5 and after the references.

2. FINDING THE CAVITIES HIERARCHICALLY

The first stage of the hierarchy is the search of the
localization of the heart that was the initial research [9].
This method is based in a mold that represents the heart.
The searching mold is calculated based on the gray scale
histogram and the spatial location of pixels of the heart in
the interest image. The image of interest is covered to find
the heart using the Euclidean distance for measure of
similarity [10] between search mold and regions of the
interest image. The designed candidate region includes all
the parts of the image that are used on the search. This



search is made with a windowing technique shifted 40
pixels in interest image. This first stage reduces the search
area to localize the cardiac cavities, allowing a refined
search just in this region. The method will be described in
Sections 2.1 and 2.2 respectively.

In the second stage of the hierarchy, the method already
found the heart area. Then, the search is done just around
this area of the heart and can be detailed using a moving
window shifted 10 pixels along the heart region. The
moving window size was defined based on mold size of
the cavity of interest.

Localize a specific cavity is most complicated job of the
hierarchical search, because the four cavities are similar
and there is variability among them. Based on the
difficulty to find specific cavity structures and to improve
the search and localization, in this stage the method uses
spatial information plus spectral information. The spatial
information is obtained through the central row and
column of the mold region, used on the creation of
searching mold of the cavity and on the similarity calculus
too. The spectral information is related to the grayscale.

The creation of the mold and search of the structures
will be presented in the Sections 2.1 and 2.2 respectively.

2.1. Creation of the Searching Mold

To determine the mold of the cardiac structures, the
method follows this procedure: a circular region, radius 4,
with center x., is placed in the center of position of the
desired structure of the region. For each point (or pixel),
X = (x,x3), in the region, a vector of characteristics is
extracted and categorized according to a discrete number
of characteristics. This point receives an index of that
characteristic, u = b(x). The distribution of characteristics,
q={qu}.-;. ., which computes the occurrence of a given
characteristic u# in the region of the desired structure, is
calculated by (1) [9,11]:

o Z:;l E(lz; —ac|/h)o(b(x;), u)
o 22;1 k(|z; — x| /h)

/

Where x, is the center of the region, function k(x) is an
isotropic  kernel that reduces the importance of
characteristics removed from the center, in the distribution
calculation gq. Specifically, the important characteristic is
the gray scale of the pixel. The ¢ is the Kronecker Delta
Function. This function returns one (1) if its arguments are
equal and zero (0) otherwise, and to select the
characteristic u# in the calculus. The distribution (q)
represents an histogram of gray ¢={q.}.-1..» Which
incorporates spatial and gray information of the pixels.

The distribution (g) was sufficient to find the heart on
the search, but when we used it to isolate and localize the
cavities of the heart (RA, LA, RV, and LV) the method
had difficulties in the search. Like explained in beginning
of this section, then besides (g) we expand the mold with
the pixels of central row and column of the region of the
mold. The fig. 2 (a) shows an example of region used to
creation of the heart search mold and Fig.2 (b) the region
used to creation of the cavity LA search mold.

ey

(b)
Fig. 2. Regions used to creation of the molds. (a) Heart (b) cavity

2.2. Search in the Candidate Image

At this stage of the process, it is necessary to scan
through given image searching for a pattern similar to the
mold. The solution developed in this method made this
scan twice, one to find the heart with spectral information
and a second to find the cavity of interest with spectral and
spatial information.

For candidate region search, it must be assumed that in
this region of the image the distribution is similar to the
searching mold of the structure. By doing this, the
searching mold equation was used for the calculation of the
candidate regions (2).

| > k(| =yl /h)d(b(x), u)
puly: h) = Z:;l E(|lx; —yl/h)

(@)

In the search, the image is examined with a moving
window and a set of candidates generated for later
comparison with the mold. Fig.3 (a) shows the process of
searching of the heart in an image (1° stage) and Fig.3 (b)
the search of heart cavities after localized the heart (2°
stage). The number of candidate patterns depends on the
diameter of the searching pattern and the processed image.

(b)
Fig. 3. Schema of search to the heart (a) and the cavities (b)

Finding the cardiac structure takes place by comparing
the candidate mold found at the previous stage with the
heart or structures candidate pattern generated during
search. The comparison is done using the well known
Euclidean distance, which provides an index of similarity
between the mold distribution and candidate patterns of the
image of interest.

The method spots the searching structure through the
patterns bearing more similarity. Only the candidate region
bearing more similarity is selected; all others are ignored.
Even so, the calculation of the candidate region is done
considering the whole image. The Fig.4 shows this
process and the Fig. 5 shows a comparison of a g, mold
and p, candidates in a plot. These curves were generated



with the heart search. Observe that the curves to become
constant. This behavior occurs because these values are
related with gray scale and the images are dark.

Fig. 4. Flow of the heart search
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Fig. 5. Plot of q (heart mold) and p, distributions

3. RESULTS

In the tests of this work was used 2D, B-mode image of
ultrasound of the four chambers. It was used fifteen images
of different patients and the method was able to find the
heart in all images, with 100% of precision in first stage.

Fig. 6 shows four results obtained automatically by the
method. We can observe that the heart is highlighted
because of his dark cavities comparing with the rest of the
region of interest. This is the easier part of the search, been
much harder to define where atriums and ventricles are.

Fig. 6. Results of heart found automatically

In the tests to localization of cavities fifteen images of
different patients were used, but a single image was used to
calculate the mold and the others were searched for the
cavity of interest, in this tests the target was the RA.

Some results of these tests are presented in Fig. 7.
Results were classified into four different classes, which
indicate the degree of success of the method considering
the RA localization. The classes of results are divided into
RA, LA, RV and LV. They are associated with the location
of the respective cavity. These results are show in Table 1,
where there are six different test sets. As the four cardiac
cavities are very similar, one of the objectives of these tests
was checking ability to differentiate the correct cavity of
the heart.

Tes ae3ERIR '

Fig. 7. Results of the RA cavity
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Based on Fig. 7, we can see that there are a number of
changes in the position of the structures of the heart in
different patients. What happens is that the heart appears in
different orientations, and this is caused mainly because
images are obtained from fetus and without control of
placement of the child. The Table 1 presents the rates of
success for the searches. It shows the results of the six tests
on fifteen images reach ninety testes. The performance of
the search is indicated by perceptual of localization. The
last row of the table shows an average of the results.

MOLD | RA(%) | LA(%) | RV (%) | LV (%)
1 86.67 6.67 0.00 6.67
2 73.33 0.00 6.67 20.00
3 66.67 6.67 6.67 20.00
4 60.00 13.33 13.33 13.33
5 66.67 6.67 13.33 13.33
6 73.33 6.67 6.67 13.33

Average | 71.11 6.67 7.78 14.44

Table 1: Results obtained with tests to find the RA cavity.

4. RELATED WORKS

The work of Jacob et al. [4] related to the tracking of
cardiac structures in ultrasound images using active



contours models. The authors decomposed it in parameters
significant for diagnosis. The objective was estimating the
width of edges and its expansion with the cardiac motion.
In their tests, echocardiography sets were used and
manually performed contours were also employed in
evaluation. In the research the automatic localization of the
cavities could be improve the results.

Another work with echocardiography images has been
proposed by Sugioka et al. [5] where the edges of the left
ventricle were also tracked through active contours
models. The objective was measuring diameter and volume
of the left ventricle.

Dorin Comaniciu [12] also proposed a methodology for
tracking edges in cardiac echocardiography that
implemented a complete formulation to merge information.
The method is based on manual identification of some
points of reference within the desired structures in several
images from different patients.

All these works perform the tracking of structures of the
heart in echocardiographies, demonstrating the importance
of this kind of image and utilities for this method.

5. CONCLUSION

This paper presents a hierarchical method developed for
pattern recognition of cardiac cavities in fetal
echocardiography images. One important point is that the
method is rotation invariant, which incorporates both
spatial and spectral information. Figure 7, in Section 3,
shows some results, where the cavities were selected in
different images of rotated hearts. The tests obtained an
average of success in encouraging results, reaching 100%
on heart localization and an average of 71.11% to cavities.

It is important to highlight that the images used are
contaminated by noise that difficult the processing and
interpretation of them. In addition, images are obtained in
the pre-natal age of the fetus and therefore present small
structures, in order of millimeters. These characteristics
increase the challenges of the method. Relevant
information is that the proposed method and the
environment for the testing were developed in the Matlab.

One point tested, in the research, is that the size of the
searching mold influenced the results; mold larger showed
better performance. The fact that value present on Table 1
(see Section 3) does not reach the index obtained in the
search for all the heart is justified by the similarity between
the cavities, making the search extremely complex.
Because the images are contaminated by noise, a small
region may not represent adequately the target structure. A
proposal solution to this problem is using another
parameter besides grayscale, like texture for instance. It
must also be considered that the cardiac cavities are
dynamic structures that pumping the blood. Even in images
from the same patient there will be differences.

As future works the method can be adapted to process
echocardiography sequences, giving greater flexibility in
its applications. As these images are extracted from videos
of the cardiac dynamics that allow us to work in the future
with these sequences. This approach, taking advantage of
the dynamics information on the heart, probably will give
better results.

It’s important to notice that this method must
automatically localize the pattern of cardiac cavities in
fetal echocardiography images. Based in this, on future,
one of the steps to be taken is the creation of a library
containing patterns of four cavities, so that the user does
not need to select the structure to made the mold, but
merely indicates one of the four cavities. Our hierarchical
search improves the achieved results, besides the
processing time.
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