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RESUMO

O imageamento por ressonância magnética (RM) tornou-se uma ferramenta indispensável

no diagnóstico e estudo de diversas doenças e síndromes do sistema nervoso central, tais

como a doença de Alzheimer (DA). Para que se possa realizar o diagnóstico preciso de

uma doença, bem como o acompanhamento evolutivo de um determinado tratamento, o

médico neurorradiologista frequentemente precisa medir e avaliar alterações de volume e

forma em determinadas estruturas do cérebro ao longo de uma série de imagens de RM.

Para isso, a delineação prévia das estruturas de interesse nas imagens é necessária. Em ge-

ral, essa tarefa é realizada manualmente, com ajuda limitada de um computador, e portanto

possui diversos problemas. Por esse motivo, vários pesquisadores têm voltado seus esfor-

ços para o desenvolvimento de técnicas automáticas de segmentação de estruturas cerebrais

em imagens de RM. Dentre as várias abordagens propostas na literatura, técnicas basea-

das em modelos deformáveis e atlas anatômicos estão entre as que apresentam os melhores

resultados. No entanto, uma das principais dificuldades na aplicação de modelos geomé-

tricos deformáveis é o posicionamento inicial do modelo. Assim, esta pesquisa teve por

objetivo desenvolver um atlas de pontos salientes 3D (automaticamente detectados em um

conjunto de imagens de RM) e investigar a aplicabilidade de tal atlas em guiar o posiciona-

mento inicial de modelos geométricos deformáveis representando estruturas cerebrais, com

o propósito de auxiliar a segmentação automática de tais estruturas em imagens de RM. O

arcabouço de processamento incluiu o uso de um detector de pontos salientes 3D baseado

na medida de congruência de fase, uma adaptação da técnica shape contexts para a criação

de descritores de pontos e a estimação de uma transformação B-spline para mapear pares

de pontos correspondentes. Os resultados, avaliados com as métricas Jaccard e Dice antes e

após a inicialização dos modelos, mostraram um ganho significativo em testes envolvendo

imagens sinteticamente deformadas de pacientes normais, mas em imagens de pacientes

clínicos com DA o ganho foi marginal e ainda pode ser melhorado em pesquisas futuras.

Algumas maneiras de se realizar tais melhorias são discutidas neste trabalho.

Palavras-chave: ressonância magnética, modelos geométricos deformáveis, construção de atlas, detec-

ção de pontos salientes 3D, segmentação de imagens médicas.



ABSTRACT

The magnetic resonance (MR) imaging has become an indispensable tool for the diagno-

sis and study of various diseases and syndromes of the central nervous system, such as

Alzheimer’s disease (AD). In order to perform the precise diagnosis of a disease, as well as

the evolutionary monitoring of a certain treatment, the neuroradiologist doctor often needs

to measure and assess volume and shape changes in certain brain structures along a series of

MR images. For that, the previous delineation of the structures of interest is necessary. In

general, such task is manually done, with limited help from a computer, and therefore it has

several problems. For this reason, many researchers have turned their efforts towards the

development of automatic techniques for segmentation of brain structures in MR images.

Among the various approaches proposed in the literature, techniques based on deformable

models and anatomical atlases are among those which present the best results. However,

one of the main difficulties in applying geometric deformable models is the initial posi-

tioning of the model. Thus, this research aimed to develop an atlas of 3D salient points

(automatically detected from a set of MR images) and to investigate the applicability of

such atlas in guiding the initial positioning of geometric deformable models representing

brain structures, with the purpose of helping the automatic segmentation of such structures

in MR images. The processing pipeline included the use of a 3D salient point detector based

on the phase congruency measure, an adaptation of the shape contexts technique to create

point descriptors and the estimation of a B-spline transform to map pairs of matching points.

The results, evaluated using the Jaccard and Dice metrics before and after the model initial-

izations, showed a significant gain in the tests involving synthetically deformed images of

normal patients, but for images of clinical patients with AD the gain was marginal and can

still be improved in future researches. Some ways to do such improvements are discussed

in this work.

Keywords: magnetic resonance, deformable geometric models, atlas construction, 3D salient point de-

tection, medical image segmentation.
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Capítulo 1
INTRODUÇÃO

Este capítulo apresenta a motivação por trás deste trabalho de pesquisa, descrevendo o

problema que foi abordado e os objetivos esperados. Serve como introdução ao conteúdo

apresentado nos capítulos seguintes.

1.1 Motivação

Devido ao seu alto grau de detalhamento anatômico, o imageamento por ressonância mag-

nética (RM) tornou-se uma ferramenta indispensável no diagnóstico e estudo de diversas do-

enças e síndromes do sistema nervoso central, como, por exemplo, a doença de Alzheimer

(DA). O diagnóstico preciso de uma doença, bem como o acompanhamento evolutivo de um

determinado tratamento, frequentemente exige que o médico neurorradiologista meça e avalie

alterações de volume e forma de determinadas estruturas do cérebro ao longo de uma série de

imagens de RM. Como exemplo, pode-se mencionar as alterações volumétricas e formais que

ocorrem no hipocampo e no corpo caloso de pacientes portadores da DA (TEIPEL et al., 2002;

SHEN et al., 2012).

O método convencional de medição volumétrica de estruturas do cérebro em imagens de

RM ainda é o delineamento manual (ou semiautomático) das regiões ou estruturas de interesse

(KELLER; ROBERTS, 2009). Esse processo é realizado por um especialista com ajuda limitada

de um computador. Entretanto, tal procedimento, além de consumir muito tempo, é custoso

e propenso à grande variabilidade intra e inter observadores. Além disso, com o crescente

uso do imageamento por RM, o número gerado de imagens que precisa ser analisado também

aumenta rapidamente, criando uma alta demanda por um número maior de neurorradiologistas

e também por ferramentas computacionais automáticas que os auxiliem. Essas ferramentas

devem, primeiramente, realizar a segmentação das estruturas de interesse na imagem para que
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as medições e análises posteriores possam ser efetuadas.

Na última década, vários pesquisadores têm voltado seus esforços para o desenvolvimento

de técnicas automáticas para a segmentação de tecidos e estruturas cerebrais em imagens de

RM (KLAUSCHEN et al., 2009; BALAFAR et al., 2010; LIU et al., 2014). Tais ferramentas utilizam

técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padrões para delinear as bordas

ou regiões dos principais tecidos e subestruturas cerebrais, que são posteriormente analisadas

isoladamente para o diagnóstico ou acompanhamento de uma determinada patologia. Dentre

as várias abordagens propostas na literatura, técnicas de segmentação baseadas em modelos

deformáveis e atlas anatômicos probabilísticos e topológicos (LIJN et al., 2008; CHUPIN et al.,

2007; CARMICHAEL et al., 2005; ANBECK et al., 2004) estão entre algumas das que apresentam

os melhores resultados, pois possibilitam a utilização da informação anatômica intrinsecamente

contida nos modelos durante o processo de segmentação.

Modelos geométricos deformáveis têm sido utilizados com grande sucesso em várias apli-

cações de processamento de imagens nas últimas décadas, principalmente na área médica (LAI,

1994; MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1996, 1999; MONTAGNAT; DELINGETTE; AYACHE, 2001;

WANG et al., 2005a, 2005b; LEAVENS et al., 2008; KAUS; BROCK, 2009; HEGADI; KOP; HANGARGE,

2010; FERRARI et al., 2011). O principal atrativo desse tipo de abordagem em segmentação de

imagens médicas é o fato de tais modelos trazerem em si a topologia do órgão anatômico que

representam. Dessa forma, essa abordagem torna-se menos suscetível a ruído e pode ser apli-

cada inclusive em situações nas quais o nível de contraste da anatomia em estudo na imagem

é demasiadamente baixo (PEKAR; MCNUTT; KAUS, 2004; KAUS; BROCK, 2009). Técnicas mais

sofisticadas embutem conhecimento a priori sobre as regiões vizinhas da estrutura analisada,

possibilitando considerar restrições espaciais adaptativas na deformação do modelo (LIU; IGLE-

SIAS; TU, 2013), ou ainda melhorar a adaptação do modelo utilizando atlas obtidos de uma

população rotulada de imagens (LINGURARU et al., 2007; GHOSE et al., 2012).

Uma das principais dificuldades na aplicação de modelos geométricos deformáveis para

segmentação automática de imagens médicas é o posicionamento inicial adequado do modelo.

Para o sucesso da segmentação, o modelo deve ser posicionado em uma região muito próxima

da estrutura que se quer segmentar na imagem, algo que pode ser problemático, especialmente

para imagens contendo um grande número de estruturas próximas umas das outras (BOGOVIC;

PRINCE; BAZIN, 2013). Nesse contexto, alguns trabalhos presentes na literatura propõem o uso

de pontos salientes1 para servirem como âncoras durante o posicionamento dos modelos (FER-

1O termo “ponto saliente” refere-se a um ponto da imagem que se destaca localmente por apresentar alguma
característica distintiva específica (por exemplo, alto grau de curvatura), sendo muitas vezes um ponto óbvio para
a visão humana. Ele não necessariamente representa um ponto de referência anatômica que seria marcado por um
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RARI et al., 2011; QAZI et al., 2011; ZHANG et al., 2014). No entanto, em geral esse procedimento

é realizado de maneira semiautomática usando marcações manuais na imagem, o que pode ser

uma tarefa proibitiva se considerarmos o elevado número de imagens de RM que precisam ser

processadas.

1.2 Objetivos

Com base no que foi exposto, o objetivo inicial deste trabalho de pesquisa foi criar um atlas

probabilístico de pontos salientes 3D automaticamente detectados em um conjunto de imagens

3D de RM, e então investigar a aplicabilidade de tal atlas no processo de posicionamento ini-

cial de modelos geométricos deformáveis para fins de segmentação automática de estruturas

cerebrais. Até o momento da escrita deste texto, não se teve conhecimento de outro trabalho

proposto na literatura científica que utilizasse a mesma abordagem para esse fim.

É importante frisar que o ponto de foco deste projeto restringiu-se à inicialização do mo-

delo, e não em realizar a segmentação final, que envolveria a elaboração de funcionais de ener-

gia e estratégias para a deformação do modelo. Porém, é obvio que quanto mais esta puder se

aproximar do resultado final da segmentação, melhor.

1.2.1 Objetivos específicos

Adicionalmente, os seguintes objetivos específicos foram estabelecidos para possibilitar o

desenvolvimento deste trabalho:

• Organização e pré-processamento de um conjunto de imagens de RM de pacientes nor-
mais (sem patologia diagnosticada). Estabeleceu-se que as imagens seriam obtidas do
projeto Brain Development2 e o pré-processamento foi composto pela aplicação de técni-
cas de redução de ruído, correção da heterogeneidade de intensidade (bias field), padroni-
zação de histograma, corregistro das imagens com uma imagem de referência (template)
e obtenção de máscaras binárias do encéfalo.

• Obtenção e pré-processamento de modelos geométricos (aqui representados por malhas
triangulares 3D) das estruturas anatômicas de interesse. Os modelos disponíveis na base
de dados Neuroimage Analysis Center (NAC) (HALLE et al., 2013) foram utilizados para
realização desta tarefa.

especialista - embora isso muitas vezes aconteça.
2http://www.brain-development.org
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• Desenvolvimento de um método para a detecção automática de pontos salientes 3D nas

imagens de RM. O método se baseou no modelo de congruência de fase (KOVESI, 2000)

e foi uma extensão da técnica proposta por Ferrari et al. (2011), com a inclusão de uma

assinatura ou descritor para a representação, por um vetor de características, de cada

ponto saliente detectado.

• Construção de dois tipos de atlas de pontos salientes para auxiliar o processo de iniciali-

zação dos modelos geométricos que representam as estruturas em estudo, utilizando para

isso as imagens pré-processadas descritas no primeiro item.

• Construção de uma base de imagens 3D sintéticas que representam pequenas estruturas

3D de alta curvatura sob diferentes condições de degradação da imagem, para fins de

avaliação da técnica de detecção de pontos salientes 3D.

• Avaliação da efetividade do atlas desenvolvido quando aplicado para guiar o posiciona-

mento inicial e adaptação dos modelos das estruturas de interesse em um conjunto de

imagens sintéticas (sem patologia diagnosticada) e clínicas (pacientes com DA).

1.3 Organização do trabalho

O texto deste trabalho está organizado da seguinte maneira: o Capítulo 2 apresenta uma

série de informações complementares a respeito do tema da pesquisa, incluindo características

do imageamento por RM e da DA. O Capítulo 3 contém uma revisão do estado da arte em

termos das técnicas de detecção automática de pontos salientes, construção de atlas do cérebro

e inicialização automática de modelos deformáveis para fins de segmentação de imagens 3D. O

Capítulo 4 apresenta os materiais e métodos utilizados e desenvolvidos na pesquisa. O Capítulo

5 apresenta e discute todos os resultados obtidos. Por fim, o Capítulo 6 conclui o texto da

dissertação, recapitulando as contribuições do trabalho e apresentando ideias para trabalhos

futuros e a produção científica realizada no período de desenvolvimento do projeto.



Capítulo 2
INFORMAÇÕES COMPLEMENTARES

Este capítulo apresenta com maior riqueza de detalhes algumas informações complemen-

tares relevantes para o entendimento desta pesquisa. É feita uma explicação resumida do

processo de formação e aquisição da imagem de ressonância magnética e das principais

características desse tipo de imagem. Também são descritos os aspectos fundamentais

da doença de Alzheimer, um dos principais exemplos de doenças neurodegenerativas que,

acredita-se, poderiam ter seus diagnósticos auxiliados pela técnica computacional proposta

neste trabalho.

2.1 Imageamento por ressonância magnética

O imageamento por RM é um método não invasivo e não ionizante de diagnóstico por

imagem que possibilita a exploração de aspectos anatômicos e funcionais em diferentes partes

do corpo humano, sendo amplamente utilizado em hospitais de todo o mundo nos dias atu-

ais. Seu desenvolvimento tornou-se possível graças à observação do fenômeno da ressonância

magnética nuclear na década de 1940 (BLOCH; HANSON; PACKARD, 1946; PURCELL; TORREY;

POUND, 1946), muito embora a técnica e os equipamentos de imageamento que permitiram que

as primeiras imagens médicas pudessem ser finalmente adquiridas só tenham ocorrido décadas

depois. Desde então, o método original passou por grandes evoluções, contando atualmente

com um tempo de aquisição cerca de cem vezes menor e alcançando resolução espacial em

escala inferior a milímetros, além de ter inaugurado todo um novo campo de pesquisas com o

desenvolvimento da RM funcional, que possibilita explorar a atividade cerebral envolvida nas

funções de memória, linguagem, controle da motricidade, entre outras (MAZZOLA, 2009).

O estudo da cadeia de processos por trás da formação e aquisição de uma imagem de RM

compreende diversas áreas de estudo, incluindo mecânica quântica, eletromagnetismo, trans-
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formações matemáticas e processamento de sinais. Os parágrafos a seguir visam explicar tal

processo de maneira simples e resumida a partir dos trabalhos publicados por Gossuin et al.

(2010), Mazzola (2009) e Bushberg et al. (2011).

2.1.1 Ressonância magnética nuclear

Segundo a mecânica quântica, os núcleos dos átomos possuem uma propriedade de spin,
~I, com a qual se relacionam uma medida de momento angular ~J diretamente proporcional a
~I e uma medida de momento magnético ~µ diretamente proporcional a ~J, que serão não nulas

para núcleos que apresentam determinadas características de composição (número ímpar de

prótons, por exemplo). Fazendo uma analogia simplificada, podemos entender tais propriedades

imaginando os núcleos como se fossem pequenos ímãs que giram em torno de si mesmos e que

são espacialmente orientados em uma determinada direção.

No contexto da RM, especificamente, o que mais nos interessa são os fenômenos quânti-

cos relacionados ao núcleo do átomo de hidrogênio (composto por apenas 1 próton) visto que

tal elemento é o mais abundante no corpo humano e possui alta sensibilidade ao fenômeno de

RM nuclear. Numa amostra qualquer de tecido humano, sob ação do fraco campo magnético

terrestre e em condições normais de temperatura, os momentos magnéticos dos prótons de hi-

drogênio distribuem-se de maneira indefinida pelas infinitas orientações espaciais, de maneira

que a magnetização resultante em tal amostra é praticamente nula (Figura 2.1a). O primeiro

passo de um aparelho de aquisição (scanner) de RM, então, é submeter o paciente à ação de

um forte campo magnético externo ~B0 (comumente 1,5T ou 3T) para que os momentos mag-

néticos dos prótons de hidrogênio presentes em seus tecidos passem a se alinhar, paralelamente

ou antiparalelamente, em orientação a tal campo. O eixo que indica a direção na qual o campo

magnético externo é aplicado é chamado de eixo longitudinal, e o plano perpendicular a essa

direção é denominado plano transversal. Pela combinação do spin com o alinhamento forçado,

cada momento magnético acaba adquirindo um movimento de precessão em torno do eixo lon-

gitudinal, com frequência angular dada por ω0 = γB0, sendo γ a constante giromagnética do

hidrogênio. Essa frequência de precessão denomina-se frequência de Larmor (Figura 2.1b).

Como a princípio não existe coerência de fase entre os momentos magnéticos dos prótons,

não existe um componente de magnetização no plano transversal. Logo, não há como uma bo-

bina posicionada perpendicularmente a esse plano detectar qualquer sinal, dado que não existe

variação no fluxo magnético para induzir uma corrente elétrica. Por esse motivo, aplica-se

no scanner um segundo campo magnético, ~B1, que é perpendicular a ~B0, possui curta duração

(pulso) e está em fase com a frequência de Larmor. ~B1 é denominado um pulso de radiofrequên-
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(a) (b)

Figura 2.1: Representação gráfica da distribuição dos momentos magnéticos dos prótons de hi-
drogênio em uma amostra qualquer de tecido (a) em condições usuais; e (b) sob ação do campo
magnético ~B0. Fonte: adaptada de Bushberg et al. (2011).

cia (RF) e tem como consequência imediata de sua aplicação o fenômeno de ressonância que

causa a reorientação dos vetores magnetização dos prótons de hidrogênio, afastando-os do ali-

nhamento com ~B0 por um ângulo de desvio α (comumente igual a 90º ou 180º). Esse desvio faz

com que os núcleos realizem um movimento de precessão momentaneamente em fase no plano

transversal, induzindo assim uma tensão elétrica na bobina do scanner e fazendo surgir nela um

sinal de indução livre (SIL). Cessado o pulso de RF, ocorre o processo de relaxação, no qual os

vetores começam a se realinhar com ~B0 e o SIL gradualmente decai (Figura 2.2).

Figura 2.2: Produção de um SIL a partir da aplicação de um pulso de RF de 90º. O SIL apresenta
variações positivas e negativas oscilando na frequência de Larmor, e decai com o tempo devido à
posterior perda gradual de coerência de fase entre os momentos magnéticos no plano transversal.
Fonte: adaptada de Bushberg et al. (2011).

Duas constantes de tempo de grande importância para a RM atuam durante a relaxação:

T1 Está relacionada ao tempo de retorno da magnetização para o eixo longitudinal (Z) após um

pulso de RF de 90º. Esse retorno é descrito pela equação

µZ (t) = µ
(0)
Z

(
1− e−t/T 1

)
, (2.1)

em que µZ (t) é a magnetização no eixo longitudinal no tempo t e µ
(0)
Z é a magnetização
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inicial nesse eixo. Na prática, a constante T 1 representa o tempo necessário para que

µZ(t) atinja 63% do seu valor inicial (Figura 2.3).

T2 Está relacionada ao tempo de decaimento da magnetização no plano transversal (XY ) após

um pulso de RF de 90º. Esse decaimento é descrito pela equação

µXY (t) = µ
(0)
XY e−t/T 2, (2.2)

onde µXY (t) é a magnetização no plano transversal no tempo t e µ
(0)
XY é a magnetização

inicial nesse plano. Na prática, a constante T 2 representa o tempo necessário para que

µXY (t) atinja 37% do seu valor inicial (Figura 2.4).

Os valores de T 1 e T 2 não são necessariamente iguais, já que alguns processos que participam

da relaxação transversal não estão presentes na longitudinal. Em geral, T 1 ≥ T 2, e para a

maioria dos tecidos biológicos, T 1� T 2. Conhecer os tempos de relaxação dos tecidos é algo

crucial no imageamento por RM, visto que a intensidade dos sinais - e consequentemente o

contraste das imagens adquiridas - depende desses fatores. Tipos diferentes de tecidos podem

ser visualmente identificados numa imagem de RM justamente por causa das diferenças que os

seus elementos constituintes apresentam nesses tempos.

Figura 2.3: Retorno gradual do componente de magnetização no eixo longitudinal (µZ) após a
aplicação de um pulso de RF de 90º. O tempo t = T 1 é o momento em que se tem µZ = 0,63µ

(0)
Z .

Fonte: adaptada de Bushberg et al. (2011).

Um outro aspecto muito importante em imageamento por RM, no que se refere à coleta do

sinal que irá formar a imagem, é o fenômeno da formação de ecos. Basicamente significa que,

se aplicarmos dois pulsos de RF separados por um intervalo de tempo ∆t, surgirá na bobina

não apenas o sinal decorrente do primeiro pulso (o SIL) como também um segundo sinal, que é

um eco do primeiro, aparecendo após um tempo 2∆t com o alinhamento das fases temporárias
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Figura 2.4: Decaimento gradual do componente de magnetização no plano transversal (µXY ) após
a aplicação de um pulso de RF de 90º. O tempo t = T 2 é o momento em que se tem µXY = 0,37µ

(0)
XY .

Fonte: adaptada de Bushberg et al. (2011).

dos momentos magnéticos, e que é coletado para formação da imagem. A partir disso, pode-

se falar no conceito de famílias de sequências de pulso, as quais influenciam diretamente em

certas características da imagem. Por exemplo, a família de sequências denominada spin echo é

caracterizada pela aplicação de um pulso de RF de 90º seguido por um pulso de RF de 180º. A

relação do tempo entre dois pulsos consecutivos de 90º (TR - tempo de repetição) com o tempo

entre um pulso de 90º e o pico do eco (TE - tempo de eco) determina a ponderação de níveis de

cinza que tal imagem terá1.

Diversas outras sequências de pulso existem e possuem características e vantagens próprias

em determinadas aplicações, mas tais detalhes vão além do escopo desse trabalho de Mestrado.

2.1.2 Formação da imagem

Para que o sinal obtido na bobina do scanner de RM tenha utilidade para a formação de

uma imagem, é necessário realizar a sua codificação espacial, possibilitando tanto a seleção

de cortes transversais (fatias) específicos do volume imageado como a localização espacial dos

pontos presentes em uma mesma fatia. Isso permite associar a cada ponto um valor de inten-

sidade de sinal que leva, na imagem posteriormente formada, à atribuição de um tom em uma

escala de cinza. Na década de 1970, foi desenvolvido um método baseado em gradientes de

campo magnético para esse fim. A ideia consistiu em fazer com que a magnitude do campo

magnético variasse linearmente ao longo de um dado eixo, de maneira que certas propriedades

dos momentos magnéticos em diferentes pontos do campo passassem a ser distintas e, com isso,

se conseguisse localizar tais pontos em função da fatia selecionada, da frequência e da fase do
1Vide Subseção 2.1.3.1.
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sinal detectado.

Por exemplo, para fazer a seleção de uma fatia, varia-se o campo ~B0 ao longo da posição no

eixo longitudinal (z) utilizando um gradiente Gz:

Bz (z) = B0 + zGz. (2.3)

Fazendo isso, a frequência de Larmor dos prótons passa a depender linearmente de z, e dessa

forma é possível excitar prótons de maneira seletiva pela aplicação de um pulso de RF com a

exata frequência correspondente à frequência de Larmor dos prótons localizados na fatia dese-

jada, aumentando ou diminuindo a frequência do pulso para selecionar outras fatias do mesmo

volume.

Para a localização espacial dos prótons de uma mesma fatia, são feitas as codificações

do sinal em termos de frequência e fase. A codificação de frequência é obtida aplicando-se um

gradiente na direção do eixo X (GX ) durante a aquisição do sinal, também alterando a frequência

de precessão dos prótons conforme suas posições ao longo desse eixo. A codificação de fase

é feita pela aplicação de um pulso de gradiente ao longo do eixo Y (GY ) antes da aquisição do

sinal, fazendo assim com que os sinais obtidos dos prótons em diferentes posições ao longo

desse eixo apresentem diferentes fases.

A partir dessas codificações, é definido o conceito de espaço K, que pode ser entendido

como um mapa bidimensional S (kx,ky) da distribuição das frequências contidas nos sinais for-

necidos pelo volume amostrado (paciente). Como o scanner de RM realiza a detecção dos sinais

em quadratura (isto é, com um par de bobinas sensíveis ao fluxo magnético em direções ortogo-

nais), cada amostra de S (kx,ky) é um número complexo. Os eixos de coordenadas desse espaço

(kX e kY ) são estabelecidos, respectivamente, pelos gradientes de codificação de frequência e

de codificação de fase. Observa-se, assim, que a informação contida no espaço K consiste na

transformada de Fourier (TF) da distribuição espacial do sinal IC(x,y) que corresponde à ima-

gem complexa de uma fatia do volume amostrado. Logo, utiliza-se a transformada 2D inversa

de Fourier sobre o espaço K para obter IC (x,y):

IC (x,y) = TF−1 [S(xk,yk
)]

=
1

NM

N−1

∑
kx=0

M−1

∑
ky=0

S (kx,ky)exp
[

j2π

(
kxx
N

+
kyy
M

)]
, (2.4)

sendo N e M as quantidades de codificações de frequência e fase, respectivamente, e j =
√
−1.

Por fim, a imagem final (imagem de magnitude) é obtida calculando-se o módulo dos coefici-
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entes real e imaginário de IC (x,y):

I (x,y) =
√

real2 [IC (x,y)]+ imag2 [IC (x,y)]. (2.5)

Na Figura 2.5, a relação entre os dados no espaço K e a imagem de RM correspondente, em

termos da TF, é ilustrada.

Repetindo o mesmo procedimento para todos os cortes transversais (z) selecionados, adquire-

se uma sequência de imagens 2D representando diferentes fatias do volume imageado. A partir

do empilhamento dessas fatias, o resultado da aquisição pode ser considerado uma imagem

3D, isto é, uma matriz de voxels. Alternativamente, seria possível tratar cada fatia como uma

imagem independente no momento do processamento (especialmente se existir um grande es-

paçamento entre as fatias impedindo que a imagem seja tratada como um volume contínuo),

mas não é dessa maneira que as imagens de RM são interpretadas e processadas neste trabalho.

Por isso, o termo “imagem 3D de RM” é empregado ao longo deste texto.

(a) (b)

Figura 2.5: Relação entre (a) o espaço K e (b) a imagem de RM formada, em termos da TF.
Os valores nas regiões centrais do espaço K correspondem às densidades de baixas frequências
(intensidade constante ou pouco variante na imagem de RM), enquanto os valores mais distantes
do centro representam as frequências mais altas (detalhes e bordas na imagem de RM). Fonte:
adaptada de Mazzola (2009).

2.1.3 Características de imagem

A seguir são apresentadas algumas características fundamentais das imagens de RM, cujo

entendimento se faz importante no contexto deste trabalho.
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2.1.3.1 Modalidade de ponderação

A ponderação de uma imagem de RM diz respeito ao tipo de informação que determina

a magnitude do sinal adquirido pelo scanner e, consequentemente, a intensidade de nível de

cinza atribuída a cada ponto da imagem. Diversas ponderações existem atualmente, cada qual

com características que as tornam mais ou menos vantajosas, dependendo da aplicação. Por

exemplo, a ponderação T1-w (T1-weighted), que resulta em uma distribuição dos níveis de

cinza de maneira proporcional ao valor da constante T 1 de cada tecido, propicia às imagens

um melhor delineamento da anatomia do paciente. Imagens em T2-w (distribuição dos níveis

de cinza em função do valor da constante T 2) possuem importante aplicação no diagnóstico

da esclerose múltipla, uma vez que tal ponderação fornece maior contraste às lesões cerebrais

na imagem. Outras ponderações comumente utilizadas em aplicações clínicas incluem Proton

Density-weighted (PD-w) e Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR). Na Figura 2.6, são

comparadas as diferenças visuais entre as ponderações T1-w, T2-w e PD-w na imagem de um

mesmo paciente.

(a) (b) (c)

Figura 2.6: Comparação entre as ponderações (a) T1-w, (b) T2-w, e (c) PD-w na imagem de um
mesmo paciente.

Conforme já mencionado, a ponderação de uma imagem de RM é controlada pelo tempo

de repetição (TR) e pelo tempo de eco (TE) da sequência de pulso utilizada na aquisição. No

caso da sequência spin-echo, temos a relação apresentada na Tabela 2.1.

2.1.3.2 Resolução e dimensões

A resolução espacial é uma característica diretamente relacionada ao grau de nitidez de uma

imagem. Nas imagens 3D de RM, ela é determinada basicamente pelo tamanho dos voxels. Esse

tamanho, por sua vez, depende de quatro outros fatores: das dimensões da matriz imagem, do
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Tabela 2.1: Tempos de repetição (TR) e de eco (TE) utilizados para se obter as ponderações T1-w,
T2-w e PD-w na sequência spin-echo.

Ponderação TR TE
T1-w Curto (<500ms) Curto (<30ms)
T2-w Longo (>1500ms) Longo (>90ms)
PD-w Longo (>1500ms) Curto (<30ms)

tamanho do campo de visão (Field Of View - FOV), da espessura de volume representado em

cada fatia e do espaçamento entre fatias (BROWN; SEMELKA, 2003).

As dimensões da matriz imagem são dadas conforme o número de passos de codificação

de frequência (eixo X) e de fase (eixo Y ) e pelo número de fatias adquiridas (eixo Z). Assim,

se todas as outras grandezas se mantiverem constantes, o aumento desses valores resulta em

melhora na resolução da imagem. No entanto, aumentar tais valores também significa aumentar

o tempo de aquisição da imagem, algo que pode não ser viável devido ao desconforto que

seria causado ao paciente e ao atraso que isso acarretaria nos diagnósticos. Imagens de RM do

cérebro tipicamente usadas em diagnósticos clínicos muitas vezes não ultrapassam o tamanho

256 em nenhum dos eixos, e também é bastante comum que tenham um tamanho reduzido em

algum eixo específico apenas para fins de agilizar a aquisição.

O FOV é a medida da área do mundo real que está representada em cada fatia 2D da ima-

gem 3D de RM. Dividindo o FOV pelo tamanho total da fatia, obtemos o tamanho dos voxels

nos eixos X e Y . Logo, aumentar o FOV em qualquer direção (mantendo as demais grande-

zas constantes) aumenta também o tamanho dos voxels na imagem final, consequentemente

causando piora na resolução espacial. Por outro lado, FOVs menores produzem imagens com

melhor resolução, mas que só conseguem representar regiões mais localizadas da anatomia do

paciente.

A espessura de volume representado em cada fatia vai depender do gradiente Gz usado para

seleção dos cortes transversais. Quanto maior for a precisão que tal gradiente proporciona na

seleção de um corte localizado, menor tende a ser a espessura das fatias e o tamanho dos voxels

no eixo Z. Entretanto, os scanners também estabelecem um espaçamento entre fatias vizinhas

- algo que acaba conduzindo ao aumento do tamanho dos voxels devido à limitação no número

de fatias adquiridas. Teoricamente falando, poderíamos pensar que, quanto menor a espessura

e o espaçamento entre fatias, melhor será a resolução; mas o que acontece na prática é que a

redução excessiva desses valores acaba fazendo surgir interferências entre os sinais provenien-

tes de diferentes fatias (fenômeno denominado cross-talking), consequentemente diminuindo a

relação sinal-ruído da imagem adquirida.
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Mesmo quando uma imagem de RM tem resolução razoável, a discretização espacial re-

alizada no momento da aquisição pode acabar fazendo com que um único voxel contenha in-

formações vindas de dois ou mais tecidos diferentes. Esse fenômeno é chamado de efeito de

volume parcial. É considerado um problema especialmente para os algoritmos de segmentação

de imagens baseados em classificação voxel a voxel.

Uma imagem de RM é denominada isotrópica quando o tamanho dos voxels, decorrente

das características mencionadas no paragrafo anterior, é idêntico nas direções dos três eixos

(por exemplo, 1×1×1 mm). Quando existem diferenças em pelo menos uma das direções, a

imagem é dita anisotrópica.

2.1.3.3 Sistemas de coordenadas

De acordo com o trabalho de Kindlmann (KINDLMANN, 2010), três sistemas de coordenadas

são considerados quando se trabalha com aquisição e processamento de imagens médicas: (a)

coordenadas do mundo, (b) coordenadas anatômicas e (c) coordenadas da imagem. O sistema de

coordenadas do mundo é basicamente um sistema cartesiano 3D único usado como referência

para o posicionamento de um modelo (por exemplo, o paciente no scanner). O sistema de

coordenadas anatômicas, por sua vez, é referente ao paciente e é composto por três planos

ortogonais que descrevem seu posicionamento:

• O plano axial, que separa a parte superior do corpo (cabeça) da parte inferior (pés);

• O plano coronal, que separa a parte anterior (frente) da parte posterior (costas);

• O plano sagital, que separa o lado esquerdo do lado direito.

Dessa forma, uma base é definida a partir dos vetores representando eixos esquerda-direita,

anterior-posterior e superior-inferior. A orientação de uma imagem 3D de RM pode então ser

representada por um código de três letras denominado RAI code, pelo qual cada letra corres-

ponde (na língua inglesa) a um sentido relativo a esses eixos. Esse código é utilizado por

softwares médicos para fins de visualização na tela do computador. Por exemplo, o código

AIL significa que o eixo X corresponde à direção anterior-posterior (Anterior-posterior), o eixo

Y corresponde à direção inferior-superior (Inferior-superior) e o eixo Z corresponde à direção

esquerda-direita (Left-right).

Por fim, o sistema de coordenadas da imagem descreve como a imagem foi adquirida em

relação à anatomia do paciente. Pode ser visto como uma matriz 3D de pontos (voxels) na qual

cada elemento em (i, j,k) representa uma amostra da anatomia do paciente em determinada



2.1 Imageamento por ressonância magnética 30

localização. Além das intensidades de cada voxel, o sistema de coordenadas da imagem com-

preende também as informações de origem (posição do primeiro voxel, (0,0,0), no sistema de

coordenadas anatômicas) e a medida de espaçamento entre voxels relativa a cada eixo.

(a) (b) (c)

Figura 2.7: Sistemas de coordenadas considerados no contexto do imageamento por RM: coorde-
nadas (a) do mundo; (b) anatômicas; (c) da imagem. Fonte: SlicerWiki (2014).

2.1.3.4 Bias field

Mesmo quando toda a sua informação é obtida de um tecido homogêneo, as heterogeneida-

des que inevitavelmente ocorrem no campo magnético fazem com que a intensidade de um sinal

de RM raramente seja uniforme. Diversos são os fatores que acarretam tal fenômeno, como, por

exemplo, a forma de resposta da bobina receptora e a própria anatomia do paciente no scanner.

Como resultado, as imagens obtidas se mostram corrompidas por um sinal de baixa frequência

que degrada bordas e altera as distribuições de intensidade dos tecidos conforme a localização

espacial. Esse efeito tem pouco impacto em análises médicas visuais, porém técnicas auto-

máticas que fazem uso dos valores de intensidade podem ter seus desempenhos prejudicados

(GISPERT et al., 2004; JUNTU et al., 2005).

Esse campo de heterogeneidade (bias field) é matematicamente modelado como um sinal

multiplicativo que suaviza o sinal original emitido pelo tecido do paciente numa determinada

localidade. A partir dessa formulação, pode-se trabalhar em métodos computacionais para a

correção de tal efeito2.

2Vide Subseção 4.3.2.
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2.1.3.5 Ruído

Os dados complexos representados no espaço K são corrompidos por ruído gerado, princi-

palmente, por flutuações térmicas que ocorrem devido ao próprio corpo do paciente no scanner.

Esse ruído pode ser estatisticamente modelado por uma distribuição Gaussiana que corrompe

de maneira independente as partes real e imaginária de cada amostra no espaço K (MACOVSKI,

1996). Entretanto, com o cômputo da magnitude do sinal (Equação 2.5), o modelo de ruído

deixa de ser Gaussiano e passa a ser descrito pela distribuição de Rice (GUDBJARTSSON; PATZ,

1995), expressa por Pr(b | a,σ), em que a é a intensidade de um voxel na ausência de ruído

e b é a intensidade efetivamente obtida. Essa distribuição pode ser geometricamente interpre-

tada como a distribuição das distâncias dos pontos P = (x,y) até a origem de um plano, na

condição de que os valores de x e y sejam escolhidos a partir de duas distribuições Gaussianas

independentes: uma tendo média x0 e a outra tendo média y0, ambas com desvio padrão σ .

Para valores de razão sinal-ruído não muito pequenos, a distribuição de Rice começa a

se aproximar cada vez mais de uma distribuição Gaussiana. Por essa razão, a modelagem do

ruído por esta distribuição é, em geral, uma aproximação suficientemente precisa em aplicações

práticas envolvendo imagens de RM. Um caso especial da distribuição de Rice ocorre nas loca-

lidades da imagem em que há apenas ruído (a = 0): nesses casos, Pr(b | 0,σ) assume a forma

da distribuição de Rayleigh.

2.2 Doença de Alzheimer

A doença de Alzheimer (DA) é uma doença crônica não transmissível, neurodegenerativa e

progressiva que consiste na causa mais comum de demência em idosos (ALZHEIMER’S DISEASE

EDUCATION AND REFERRAL CENTER, 2011). O termo demência refere-se, de maneira generali-

zada, ao processo de perda ou progressiva redução das capacidades cognitivas de um indivíduo

(memória, raciocínio, comunicação, etc.) de maneira a interferir em seu funcionamento ocupa-

cional e social e acarretar a perda de sua autonomia.

A DA é, em essência, uma doença que afeta idosos3. Sua prevalência aumenta rapidamente

conforme a idade avança, dobrando a cada 5 anos a partir dos 65 anos de idade e abrangendo

atualmente mais de 30% da população com idade na faixa dos 80 anos (APRAHAMIAN; MARTI-

NELLI; YASSUDA, 2009). A característica de ter a idade como principal fator de risco torna a DA

3É conhecida a existência de casos de DA em pessoas mais jovens, com idade a partir dos 35 anos; entretanto,
a ocorrência de tais casos é muito mais baixa em comparação aos índices da doença em pessoas acima dos 65 anos
de idade (FLIER; SCHELTENS, 2005).
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um preocupante problema de saúde pública, devido ao crescente envelhecimento populacional.

No Brasil, a população com mais de 60 anos corresponde a cerca de 20 milhões de pessoas

(dentre as quais estima-se por volta de 1,2 milhão de casos de DA) e as projeções indicam que,

em 2030, os idosos irão compor aproximadamente 13,5% da população nacional (INSTITUTO

BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATÍSTICA, 2014). A nível global, estudos apontaram uma pre-

valência de cerca de 26,6 milhões de casos de DA no ano de 2006 e projetam que, até 2050, se

não forem feitos avanços em termos de diagnóstico precoce e tratamento, tal número irá quase

quadruplicar, ultrapassando a marca dos 106 milhões de casos. Mais do que isso, estima-se que

43% desses casos futuros serão graves o bastante para exigir a necessidade de cuidados casei-

ros contínuos (BROOKMEYER et al., 2007), causando um impacto social e econômico bastante

significativo.

2.2.1 Sintomas

Os problemas de memória costumam ser o primeiro sinal de perda cognitiva observado nas

pessoas que possuem a DA. À medida que a doença avança de estágio, o deficit adquirido em

outros domínios cognitivos começa a ser cada vez mais evidente: a pessoa pode começar a

se perder, a ter problemas em lidar com dinheiro e pagar suas contas, a repetir perguntas sem

perceber, a necessitar de mais tempo do que o normal para desempenhar suas tarefas diárias

básicas, e a sofrer mudanças de comportamento. É neste estágio que normalmente a família e

amigos percebem que há algo de errado e acontece o diagnóstico clínico. Posteriormente, esse

indivíduo pode passar a ter grande dificuldade em reconhecer seus próprios amigos e familiares

e em desempenhar sozinho tarefas como vestir-se e cozinhar, além de ter seus problemas de me-

mória e confusão mental consideravelmente piorados. No último estágio da doença, o paciente

já não tem mais sequer capacidade de se comunicar e torna-se completamente dependente de

outras pessoas, passando, em seus últimos dias, a maior parte do tempo acamado (ALZHEIMER’S

DISEASE EDUCATION AND REFERRAL CENTER, 2011).

Existe também uma condição denominada Comprometimento Cognitivo Leve (CCL), que

descreve pacientes que possuem um deficit cognitivo acima do normal para a idade, mas que

ainda não é significativo o suficiente para interferir em suas atividades cotidianas, e portanto

não é classificado como demência. Quando esse deficit se manifesta em termos de perda de

memória, classifica-se tal condição como CCL amnésico, que pode ser considerado um está-

gio intermediário entre o envelhecimento natural e a DA. Segundo estudos, todos os anos um

percentual de 10% a 15% dos pacientes com CCL amnésico acabam progredindo para um di-

agnóstico de DA (BLENNOW; LEON; ZETTERBERG, 2006).
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2.2.2 Causas

A ciência ainda não tem uma resposta definitiva para quais são as causas da DA. Sabe-se

que ela evolui a partir de uma série de eventos que ocorrem no cérebro ao longo de muitos

anos, mas esses eventos ainda não são perfeitamente compreendidos. Acredita-se que seja uma

combinação de fatores genéticos e comportamentais.

Atualmente, os cientistas procuram estudar como as típicas mudanças na estrutura cerebral

que ocorrem devido à idade (atrofias, inflamações, produção de radicais livres, etc.) danificam

os neurônios e contribuem para o aparecimento e agravamento da doença. Já se estima, por

exemplo, que os danos ao cérebro comecem décadas antes de os sintomas da DA aparecerem

e o problema se tornar evidente (BLENNOW; LEON; ZETTERBERG, 2006; ALZHEIMER’S DISEASE

EDUCATION AND REFERRAL CENTER, 2011). Esses danos incluem a formação de placas senis

e novelos neurofibrilares em diferentes partes do cérebro. Placas senis são aglomerações de

fragmentos proteicos beta-amiloide que, ao se formarem, têm efeito tóxico sobre os neurônios e

podem levar ao bloqueio da comunicação sináptica. Novelos neurofibrilares estão relacionados

à mutação da proteína tau, responsável pela estabilização dos microtúbulos neuronais que, em

condições normais, possibilitam o transporte de nutrientes e outros elementos essenciais entre

essas células. O aparecimento generalizado das placas e novelos acaba levando os neurônios a

perderem gradativamente a capacidade de interagir uns com os outros e, consequentemente, a

morrerem. Com a diminuição da quantidade de neurônios ativos, o resultado é a atrofia cerebral.

Essa atrofia é primeiramente observada, e especialmente severa, nas regiões do córtex entorrinal

e do hipocampo, as quais têm importância no desempenho de funções relacionadas ao raciocínio

e à memorização. Em contraste, os ventrículos cerebrais, que produzem e são preenchidos pelo

líquido cefalorraquidiano, aumentam de tamanho (MORISHIMA-KAWASHIMA; IHARA, 2002).

Além da genética e da idade avançada, outro fator de risco (ou proteção) para a DA é

o estilo de vida do indivíduo. Estudos indicam que possuir um maior grau de escolaridade,

alimentar-se bem, praticar atividade física e manter-se socialmente ativo são fatores que efeti-

vamente reduzem o declínio cognitivo na velhice (APRAHAMIAN; MARTINELLI; YASSUDA, 2009;

ALZHEIMER’S DISEASE EDUCATION AND REFERRAL CENTER, 2011).

2.2.3 Diagnóstico

O diagnóstico da DA é uma tarefa complexa, realizada a partir de um conjunto de critérios

clínicos preestabelecidos e da exclusão de outras possíveis causas para a demência apresentada

pelo paciente. Essa exclusão é feita através de exames clínicos, laboratoriais e de imagea-
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mento cerebral. Os exames clínicos incluem uma avaliação cuidadosa do histórico do paciente

(doenças preexistentes, traumas, uso de álcool e medicações, exposição ambientais a tóxicos,

etc.) e também a condução de testes neuropsicológicos de memória e outras funções cogniti-

vas. Os procedimentos laboratoriais podem incluir exames de sangue e urina para verificar, por

exemplo, se ocorre deficiência de vitamina B12, hipotiroidismo ou outras patologias que se sabe

também terem relação com as demências em idosos (APRAHAMIAN; MARTINELLI; YASSUDA,

2009).

O uso do imageamento cerebral por RM ou tomografia computadorizada (Computerized

Tomography - CT) é recomendado pela Academia Brasileira de Neurologia (e pelas análogas

estrangeiras) porque, primeiramente, a análise dessas imagens possibilita excluir da lista de

possíveis causas de demência os tumores e as lesões estruturais no cérebro. Mas, além disso,

o imageamento por RM e CT também auxilia na identificação das atrofias que ocorrem, desde

os estágios iniciais da DA, no lobo temporal medial, onde se incluem os já mencionados hipo-

campo e córtex entorrinal. Embora os padrões de atrofia ainda permaneçam incertos e difíceis

de se correlacionar com a fisiopatologia subjacente, é mostrado em estudos que a avaliação da

atrofia temporal medial permite discriminar com suficiente efetividade os pacientes com diag-

nóstico clínico de DA daqueles cognitivamente normais, estando por isso entre os mais aceitos

biomarcadores para essa doença (DUBOIS et al., 2010; APRAHAMIAN; MARTINELLI; YASSUDA,

2009). A observação da atrofia hipocampal em pacientes com CCL também ajuda a estimar as

chances de que o CCL evolua futuramente para a DA (APOSTOLOVA et al., 2006).

Outras técnicas de imageamento cerebral muito úteis ao diagnóstico da DA são a tomo-

grafia por emissão de pósitrons (Positron Emission Tomography - PET) e a tomografia compu-

tadorizada por emissão de fóton único (Single-Photon Emission Computerized Tomography -

SPECT), que, por realizarem imageamento funcional, permitem avaliar o fluxo sanguíneo e o

metabolismo da 18F-fluorodeoxiglicose (FDG) nas regiões dos lobos temporais, identificando as

reduções nesses dois aspectos que ocorrem no cérebro das pessoas portadoras da DA. Esse mé-

todo consegue identificar com boa precisão os pacientes com a doença e, inclusive, diferenciá-

los daqueles cuja demência se dá por outras causas (FLIER; SCHELTENS, 2005; APRAHAMIAN;

MARTINELLI; YASSUDA, 2009).

2.3 Considerações finais

Este capítulo apresentou um apanhado de informações complementares necessárias para o

pleno entendimento da presente proposta de pesquisa. O processo de formação da imagem de
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RM, bem como as características tipicamente existentes em tais imagens em decorrência desse

processo, foram abordados de maneira resumida e sem grande preocupação com rigor mate-

mático ou físico. Também foram descritas as informações mais básicas relativas à incidência,

aos sintomas, às causas e ao diagnóstico da DA, que é um exemplo de doença neurológica cujo

diagnóstico espera-se conseguir facilitar utilizando as técnicas computacionais desenvolvidas

neste trabalho.



Capítulo 3
REVISÃO DO ESTADO DA ARTE

Este capítulo apresenta uma revisão dos principais trabalhos encontrados na literatura

cientifica relacionados aos temas desta pesquisa. Visa sintetizar as recentes técnicas, meto-

dologias e resultados obtidos por diferentes pesquisadores na busca pela solução de proble-

mas análogos ou outros relacionados, a fim de contextualizar a metodologia desenvolvida

neste trabalho ante o estado da arte.

3.1 Visão geral

Como este trabalho envolve três grandes tipos de técnicas - detecção de pontos salientes 3D,

construção de atlas e inicialização de modelos geométricos deformáveis, esta revisão da litera-

tura é organizada de maneira a apresentar resumidamente as principais pesquisas e resultados

obtidos nessas três áreas correlatas. A produção científica em cada uma delas é muito ampla e

diversa e, portanto, buscou-se limitar o escopo dos trabalhos citados nesta revisão àqueles que

possuem aplicações em imagens médicas 3D.

3.2 Detecção de pontos salientes 3D

Um ponto saliente 3D pode ser entendido como uma localização, no domínio de uma ima-

gem 3D, que apresenta alguma característica distintiva em relação à sua vizinhança imediata.

Normalmente essa característica está associada a uma mudança em uma ou mais propriedades

da imagem, dentre as quais se pode considerar intensidade, cor, textura, ou medidas de mais

alto nível, como grau de curvatura das bordas. Normalmente, um ponto saliente é um ponto

óbvio para a visão humana e, no caso de imagens médicas, ainda podem corresponder - em-

bora não necessariamente - a pontos de referência anatômicos que seriam marcados por um
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especialista; por exemplo, ao esplênio do corpo caloso no cérebro. A utilidade de pontos sali-

entes de imagens em aplicações computacionais é diversa, podendo servir, por exemplo, para

o reconhecimento e rastreamento de objetos, para orientar certas transformações, ou mesmo

como uma forma de representação de uma imagem para fins de indexação em bases de dados

(TUYTELAARS; MIKOLAJCZYK, 2008).

Conforme será mostrado, as técnicas existentes para detecção de pontos salientes em ima-

gens 3D utilizam abordagens diversas, indo desde o uso de operadores diferenciais de primeira

ordem para se identificar “cantos” até o ajuste de modelos paramétricos e a aplicação de méto-

dos baseados em aprendizado. E, embora não pareça existir muito consenso na literatura quanto

à melhor forma de se classificar essas técnicas, os principais critérios que definem um bom de-

tector são bem estabelecidos. Idealmente, um detector de pontos salientes qualquer (seja 2D ou

3D) deve possuir as seguintes características (TUYTELAARS; MIKOLAJCZYK, 2008):

1. Repetibilidade: dadas duas imagens de um mesmo objeto ou cena, adquiridas sob dife-

rentes condições de visualização, uma alta porcentagem dos pontos salientes presentes

na região comum a ambas as imagens deve efetivamente ser detectada em ambas as ima-

gens. Essa, que é considerada a característica mais importante de um detector, pode ser

alcançada se a técnica for construída de maneira a ter estas duas propriedades:

(a) Invariância: a detecção de um ponto saliente não deve ser afetada de maneira rele-

vante por transformações matemáticas realizadas na imagem (por exemplo, a rota-

ção da cena).

(b) Robustez: o detector deve ser capaz de lidar com deformações relativamente pe-

quenas (algum grau de ruído, por exemplo) sem que isso afete drasticamente seu

desempenho.

2. Informatividade: o local onde um ponto saliente é detectado precisa apresentar uma vari-

ação relativamente alta de alguma propriedade da imagem em relação à sua vizinhança,

de maneira que tal ponto seja considerado distintivo naquela região e, consequentemente,

informativo.

3. Acurácia: a detecção de um ponto saliente deve ser a mais precisa e localizada possível

no domínio da imagem, e também em outros domínios nos quais isso seja relevante (por

exemplo, em termos de escala para as técnicas que utilizam multirresolução).

4. Eficiência: idealmente, um detector de pontos salientes deveria poder ser utilizado em sis-

temas nos quais o tempo é crítico. Entretanto, esse é um critério cujo grau de importância

depende da aplicação.
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Em diversos trabalhos na literatura, pontos salientes também são chamados de pontos de in-

teresse ou marcadores (landmarks). Nos casos em que estiver explícito que o ponto também

possui correspondência a alguma referência anatômica, será usado, aqui, o termo “marcadores

anatômicos”.

3.2.1 Trabalhos correlatos

Algumas das primeiras abordagens para a detecção e localização de pontos salientes em

imagens 3D foram desenvolvidas ainda na década de 1990 por Rohr (1997). No referido traba-

lho, quatro operadores diferenciais usados para a detecção de “cantos” em imagens 2D foram

estendidos para o caso 3D. O primeiro deles (Op1) é baseado no trabalho de Kitchen e Ro-

senfeld (1982) e utiliza derivadas parciais de primeira e segunda ordem (matriz Hessiana) para

definir uma métrica de curvatura média das superfícies isointensas, a qual é multiplicada pela

magnitude do gradiente local. O segundo (Op2) é baseado no trabalho de Blom (1992) e tem

uma abordagem muito similar, modificando apenas a ordem do termo de magnitude do gradi-

ente, fazendo com que este tenha mais peso. O terceiro operador (Op3) utiliza apenas derivadas

parciais de primeira ordem e é baseado na métrica de Förstner e Gülch (1987), definida em

termos da razão entre o determinante e o traço da matriz de momentos de segunda ordem da

imagem. Por fim, o quarto operador (Op4), formulado a partir de um trabalho prévio do próprio

Rohr (1992), é análogo ao anterior, mas utiliza como métrica apenas o determinante da matriz

de momentos. Em todos esses casos, a localização dos pontos salientes da imagem é definida

como os pontos maximais das referidas funções de métrica. Outras abordagens diferenciais

adaptadas para imagens 3D, descritas em outros trabalhos (HARTKENS; ROHR; STIEHL, 2002),

incluem as métricas baseadas em curvatura média e curvatura Gaussiana (FLORACK et al., 1994)

e o operador de Beaudet (1978), definido como o determinante da matriz Hessiana (Determinant

of Hessian - DoH) e que é equivalente ao termo numerador na fórmula da curvatura Gaussiana.

Hartkens, Rohr e Stiehl (2002) realizaram uma avaliação criteriosa de todas as técnicas

mencionados no parágrafo anterior. Eles conduziram testes em imagens 3D sintéticas e ima-

gens clínicas do cérebro humano. As 22 imagens sintéticas utilizadas representavam superfícies

de tetraedros, elipsoides e paraboloides hiperbólicos modelados com diversos valores de parâ-

metros e suavizados com filtro Gaussiano. O conjunto de imagens médicas, por sua vez, foi

constituído por 4 imagens 3D de RM em T1-w (tamanho de voxel entre 0,85mm e 1mm; es-

pessura de fatia entre 1mm e 1,2mm) e 1 imagem de CT (tamanho de voxel 0,65×0,65×1mm).

Em cada uma destas imagens, 10 marcadores anatômicos foram manualmente detectados por

especialistas, constituindo o padrão ouro dos experimentos. As técnicas foram avaliadas em ter-
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mos de: (a) invariância no número de pontos salientes detectados em relação ao nível de ruído

Gaussiano e a diferentes transformações locais; (b) grau estatístico de confiança das detecções,

medido pelas frações de pontos detectados, detecções corretas, detecções múltiplas e média de

detecções por ponto do padrão ouro; e (c) separabilidade nas distribuições das respostas dos

operadores, para fins de eliminação de falsos positivos mediante limiarização. Em resumo, os

resultados apontaram que: (a-b) na maioria dos casos, tanto nas imagens sintéticas quanto nas

imagens médicas, os operadores Op3 e Op4 das abordagens de Förstner e Gülch (1987), base-

ados apenas em diferenciais de primeira ordem, se mostram mais estáveis em relação ao ruído

e às transformações locais, detectando portanto um menor número de pontos, mas uma maior

fração de detecções corretas e uma menor fração de detecções falsas; (c) os mesmos operado-

res também mostraram os melhores resultados em termos da separabilidade entre as detecções

corretas e os falsos positivos nas distribuições de suas respostas.

Wörz e Rohr (2005) desenvolveram um método para a localização de pontos salientes 3D

que é baseado no ajuste da informação de intensidade da imagem a modelos paramétricos repre-

sentativos de três classes distintas de estruturas 3D: “ponta”, “cela” e “esfera” (tip-like, saddle-

like e sphere-like, respectivamente). Para melhorar a precisão dos ajustes, os parâmetros de cada

modelo descrevem não apenas a forma básica da estrutura, como também algumas possíveis

transformações globais e locais que esta pode sofrer. A posição de um ponto saliente corres-

ponde aos pontos de máxima curvatura nas estruturas do tipo “ponta” e “cela”, e ao centro das

estruturas do tipo “esfera”. O ajuste de cada modelo às intensidades da imagem é feito dentro

de uma região de interesse seguindo um critério de minimização do erro quadrático; para isso, é

utilizado o método de otimização iterativa de Levenberg-Marquardt (PRESS et al., 1993). O tama-

nho das regiões de interesse pode ser inicializado automaticamente ou semi-automaticamente.

A posição inicial dos pontos salientes e regiões de interesse é definida conforme os pontos de-

tectados pelos operadores Op3 e Op4 avaliados no trabalho de Hartkens, Rohr e Stiehl (2002).

Por fim, ainda é utilizada uma abordagem multirresolução para aumentar a robustez e precisão

do algoritmo. Os resultados foram avaliados em: (a) imagens sintéticas gerados pelos modelos

paramétricos (com variações nos parâmetros e níveis de ruído Gaussiano); e (b) três imagens

clínicas 3D (duas de RM e uma de CT) com dimensões e tamanho de voxel variados. A métrica

de avaliação foi, em cada caso: (a) o erro de localização (em voxels) dos pontos em relação à lo-

calização definida no modelo; e (b) o erro de localização (em milímetros) dos pontos em relação

a 30 marcadores anatômicos manualmente detectados, em 12 diferentes estruturas do cérebro,

por especialistas. No caso (a), os resultados apontaram erros médios de 0,04mm nas estruturas

do tipo “ponta”, 1,80mm nas do tipo “sela” e 0,16mm nas do tipo “esfera”. No caso (b), o

erro médio global, envolvendo todos os tipos de marcadores, foi de 1,63mm com a inicializa-
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ção automática das regiões de interesse, e 1,25mm com inicialização semiautomática; ambos

desempenhos superiores aos operadores Op3 e Op4 usados isoladamente (erros de 2,73mm e

2,33mm, respectivamente).

Lowe (2004) propôs a técnica Scale Invariant Feature Transform (SIFT), que alcançou

grande popularidade devido à sua capacidade em extrair pontos salientes estáveis e representá-

los por descritores que são invariantes em relação à escala, translação, orientação, transforma-

ções afins e - em menor grau - mudanças de iluminação. A técnica pode ser resumida em quatro

grandes passos: (a) Detecção de extremos no espaço-escala, utilizando a função de diferença de

Gaussianas (Difference of Gaussians - DoG) e fazendo uma busca pelos máximos e mínimos

das respostas na escala atual e nas adjacentes; (b) refinamento da localização dos pontos, pelo

ajuste de uma função quadrática em torno de cada posição candidata a fim de eliminar pon-

tos instáveis (com baixo contraste), e também pelo cômputo da razão entre os autovalores da

matriz Hessiana na região de cada ponto para eliminar as respostas correspondentes a arestas

(com razão dos autovalores maior que um determinado limiar); (c) atribuição de uma ou mais

orientações a cada ponto detectado, de acordo com a magnitude e orientação dos gradientes na

região, a fim de se poder representar cada ponto de maneira relativa à sua orientação, escala

e localização (logo, alcançando invariância em relação a tais características); e (d) criação de

um descritor para cada ponto, com base no cálculo da orientação e magnitude (ponderada por

uma Gaussiana) dos gradientes de todos os pixels dentro de uma determinada região ao redor

do ponto, cujo tamanho depende da escala em que este foi detectado. Essas informações são

acumuladas em uma matriz de 16×16 histogramas e, posteriormente, em uma outra matriz de

4× 4 histogramas, com 8 classes de orientações cada, representando a distribuição dos gradi-

entes em cada uma dessas sub-regiões. O vetor que representa o descritor é normalizado para

ter norma unitária e, assim, tornar o descritor menos sensível às condições de iluminação na

imagem.

A técnica SIFT foi originalmente proposta para imagens 2D. No trabalho de Cheung e

Hamarneh (2007), ela é generalizada para dados de n dimensões (nD-SIFT), com cada ponto

descritor passando a representar as informações de uma região hipercúbica de tamanho 16n ao

redor da localização do ponto, a qual é dividida em 4n sub-regiões com 8n−1 orientações em

cada histograma. Os autores testaram a técnica para o caso 3D utilizando três imagens de RM

obtidas da base de dados do projeto BrainWeb, com dimensões 90× 108× 90 e voxels isotrópi-

cos de 1mm3, sendo uma imagem ponderada em T1-w, outra em T2-w e a terceira em PD-w. Os

resultados foram avaliados por meio da comparação entre os pontos descritores detectados nas

imagens originais e em versões transformadas das mesmas (por rotação de 10º, redimensiona-

mento em 80% do tamanho original, ou ambas juntas); ou seja, testou-se a invariância da técnica
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a essas operações. Verificou-se que, para os menores valores de erro de localização tolerados

para uma correspondência entre pontos (distância < 1,5), a fração de pontos correspondidos foi

de 0,7 para a operação de redimensionamento, 0,83 para a rotação e 0,64 para ambas juntas.

Para os maiores valores de erro de localização (distância < 7,5), as frações foram de 0,99 para

o redimensionamento, 0,94 para a rotação e 0,89 para ambas juntas.

Liu et al. (2008) desenvolveram um método baseado em modelos pré-construídos e segmen-

tação semi-global. Dado o atlas 3D de Tailarach-Tournoux (LIU; NOWINSKI, 2006; TALAIRACH;

TOURNOUX, 1988) e um conjunto de imagens com marcadores manualmente detectados, a es-

trutura de interesse é segmentada usando a ferramenta Model-based Image Understanding En-

vironment (MIUE) (LIU et al., 2007), obtendo-se uma superfície (malha 3D) que a representa em

uma vizinhança local ao redor do marcador. As superfícies de todas as imagens são alinhadas ao

atlas utilizando os marcadores correspondentes como âncoras. Com essas superfícies alinhadas,

é estimado um tamanho ótimo para a região de interesse circular em torno de cada marcador. O

modelo construído para cada ponto saliente, assim, envolve sua localização, a superfície local ao

seu redor (dentro da região de interesse circular estimada) e a porção correspondente de volume

no atlas. Quando uma imagem clínica é analisada, os seguintes passos são realizados: (a) corre-

gistro do atlas e do modelo para o espaço da imagem clínica; (b) uso da técnica Gradient Vector

Flow (GVF) (XU; PRINCE, 1998) para refinar a posição da superfície na imagem; (c) segmenta-

ção, na imagem clínica, da estrutura na vizinhança do ponto, usando uma técnica de superfícies

ativas; (d) cálculo de posições candidatas dos marcadores, com base em propriedades da super-

fície segmentada; (e) seleção da melhor posição para o marcador, dentre as candidatas, através

da minimização do erro do corregistro entre as superfícies obtidas em (a) e em (c) usando cada

ponto candidato como âncora. Para avaliar a técnica, os autores verificaram o erro de locali-

zação na detecção de 10 marcadores anatômicos do sistema ventricular cerebral, em relação à

detecção manual feita por dois especialistas. Os experimentos utilizaram ao todo 66 imagens de

RM em T1-w, sendo 18 delas obtidas do projeto BrainWeb (dimensões 181×217×181 e voxels

isotrópicos de 1mm3, simulados com níveis variados de ruído e heterogeneidade do sinal), 18

da base Internet Brain Segmentation Repository1 (IBSR) (dimensões 256×256×128 e voxels

de tamanho 1×1×1.5mm3), e 30 de imagens clínicas diversas com pacientes normais e patoló-

gicos (dimensões e voxels anisotrópicos de tamanhos variados). Os resultados apontaram erros

médios de localização de 0,5mm nas imagens simuladas do BrainWeb, de 3,3mm nas imagens

da base IBSR, e de 2,4mm nas imagens clínicas. Os erros máximos nas referidas bases de dados

foram de 2mm, 21,3mm e 23mm, respectivamente. A técnica se mostrou robusta às influências

do ruído, heterogeneidade de sinal e variações anatômicas.

1http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/data.html
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Ferrari et al. (2011) utilizaram uma abordagem baseada na medida de congruência de fase

proposta por Kovesi (KOVESI, 2000), estendendo-a para o caso 3D utilizando o banco de filtros

de log-Gabor 3D proposto por Dosil, Pardo e Fdez-Vidal (2005). A medida de congruência

de fase tem importante aplicação na detecção de bordas e cantos em imagens (KOVESI, 2003),

produzindo respostas de pico nas regiões em que os componentes de Fourier encontram-se

maximalmente em fase e, assim, tendo a característica de invariância às mudanças nos níveis de

contraste e iluminação da imagem. A partir do mapa de congruência de fase, uma matriz 3×3 de

momentos de segunda ordem é computada. É definida, então, uma métrica de saliência baseada

no produto normalizado dos autovalores dessa matriz. A localização dos pontos salientes é dada

pelos voxels onde tal métrica produz valores maximais. A técnica foi testada no contexto dos

métodos de propagação de contornos entre imagens de diferentes modalidades em terapia por

radiação - no caso, de CT para Cone Beam CT (CBCT). Mais precisamente, os pontos salientes

correspondentes que foram detectados nas imagens de CT e CBCT são utilizados como âncoras

para a interpolação dos contornos de uma modalidade de imagem para outra, estimando-se uma

transformação Thin-Plate Spline (TPS) para tal fim. A correspondência entre pontos é baseada

na similaridade local entre a informação de congruência de fase ao redor de cada ponto. Para

fins de validação, duas estruturas (tronco encefálico e medula espinhal) tiveram seus contornos

manualmente delineados por um especialista em 6 imagens de cada tipo (padrão ouro). Os

resultados foram então avaliados em termos do erro de localização de cada vértice interpolado

em relação ao padrão ouro. Esse erro foi em média de 2,66mm para a medula espinhal e 3,23mm

para o tronco encefálico - resultados superiores do que os obtidos pela simples transferência

do contorno original de uma imagem para a outra (o que produziu erros de 4mm e 3,57mm,

respectivamente).

Mais recentemente, Han et al. (2014) propuseram uma abordagem baseada em aprendizado,

na qual a detecção dos marcadores anatômicos é formulada como um problema de regressão

não-linear multivariada. Dado um conjunto de imagens de treinamento alinhadas e com marca-

dores previamente definidos, um algoritmo de floresta de regressão (combinação de múltiplas

árvores de decisão) (BREIMAN, 2001) é utilizado para aprender o melhor conjunto de caracterís-

ticas que representa cada marcador, bem como os mapeamentos não-lineares que são utilizados

para estimar a localização dos marcadores correspondentes em novas imagens clínicas. O algo-

ritmo é treinado a partir de conjuntos de voxels ppp j que são amostrados da vizinhança de cada

marcador vvv j e codificados, cada um, por um vetor de características que inclui medidas deri-

vadas de padrões intensidade locais (CRIMINISI et al., 2013) e o desvio ddd j = vvv j− ppp j. Quando

uma nova imagem clínica é analisada, cada voxel pppi dessa imagem é codificado e processado

pelas árvores de decisão e elas produzem, como saída, valores d̄dd correspondentes aos desvios
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médios estimados até um marcador vvv j. Sendo d̂dd a média dos valores de d̄dd em todas as árvores,

a estimativa para a localização do marcador mais próximo é então dada por pppi + d̂dd. Esses “sal-

tos” são repetidos um certo número de vezes para cada voxel, e então a localização final dos

marcadores de uma imagem é estabelecida como a posição final dos pontos pppi para os quais

os valores de
∥∥∥d̂dd
∥∥∥ são mínimos. Ainda é utilizada uma estratégia de multirresolução para au-

mentar a robustez do método. Os autores avaliaram a técnica de duas maneiras: analisando a

precisão de localização dos marcadores automaticamente detectados em relação aos de imagens

manualmente marcadas, e analisando os mapeamentos estimados no contexto do corregistro de

imagens. Foram selecionadas 62 imagens 3D de RM da base de dados ADNI2, com dimensões

256×256×256 e voxels isotrópicos de 1mm3. 44 dessas imagens foram usadas para treina-

mento e 18 para testes. Na primeira avaliação, os resultados mostraram que os erros médios

de localização de um marcador são de 1,48±0,77mm no melhor caso e de 2,77±1,24mm no

pior caso. Na segunda avaliação, foram comparados os coeficientes de similaridade de Dice

envolvendo versões segmentadas das imagens corregistradas, com a aplicação do corregistro

acontecendo em três casos distintos: (a) somente usando os mapeamentos entre marcadores;

(b) somente usando o algoritmo HAMMER (SHEN; DAVATZIKOS, 2002); e (c) usando ambas as

técnicas combinadas. Os resultados mostraram que o caso (c) produziu os valores mais favo-

ráveis, indicando a utilidade dos marcadores em melhorar o desempenho de outras técnicas de

corregistro.

3.2.2 Discussão

Nesta seção, foram apresentadas algumas abordagens recentes propostas na literatura para a

solução do problema de detecção de pontos salientes (ou marcadores anatômicos) em imagens

3D. Embora muitas delas tenham tido um desempenho considerado satisfatório nos experi-

mentos realizados pelos trabalhos aqui mencionados, é importante notar que elas também pos-

suem as suas limitações. Por exemplo, no próprio trabalho de Hartkens, Rohr e Stiehl (2002),

constata-se que os operadores diferenciais Op1 e Op2, o DoH e a curvatura Gaussiana apre-

sentam grande sensibilidade ao ruído e podem produzir respostas espúrias e mal localizadas

espacialmente. Abordagens baseadas em aprendizado, como a de Han et al. (2014), têm a

desvantagem de necessitar que o algoritmo seja previamente treinado com imagens marcadas

por um especialista. A técnica baseada em modelos de Liu et al. (2008) é dependente da seg-

mentação realizada por uma ferramenta externa, além de também depender de um conjunto de

imagens manualmente marcadas.

2Vide Subseção 4.2.3.
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Além disso, há também de se considerar que as outras abordagens baseadas em diferenciais

e vetores gradiente - como os operadores Op3 e Op4 de Rohr (1997), o método de Wörz e Rohr

(2005) e a técnica nD-SIFT (CHEUNG; HAMARNEH, 2007) - podem ser afetadas pela influência

da heterogeneidade de intensidade (bias field) que frequentemente existe nas imagens de RM.

Essa heterogeneidade causa mudanças não-monotônicas nos níveis de intensidade e contraste

da imagem, consequentemente afetando a magnitude dos vetores gradiente. A técnica baseada

em congruência de fase de Ferrari et al. (2011) não sofre tanto com esse problema, pelo fato

de definir saliência a partir da informação de fase; porém, ela exige um ajuste preciso do termo

de supressão de ruído no cálculo do mapa de congruência de fase (KOVESI, 2000), o que, em

imagens 3D de RM, não se mostra algo tão trivial. Além disso, sua métrica de saliência tende

a realçar não apenas cantos, mas também algumas respostas de bordas e linhas (embora em

imagens de CT isso não seja tão óbvio devido ao maior contraste em relação a imagens de RM).

3.3 Construção de atlas do cérebro

No contexto do processamento e análise de imagens médicas, os atlas anatômicos são um

recurso normalmente utilizado para embutir, em um determinado modelo matemático, um co-

nhecimento a priori da informação anatômica de um determinado órgão, com o objetivo de

melhorar o desempenho de algoritmos que utilizem tal modelo - como, por exemplo, métodos

de segmentação (KALINIC, 2008). Um atlas anatômico pode descrever diferentes aspectos de

um órgão, incluindo distribuição espacial de tecidos e formato e localização típica de estru-

turas. Além disso, pode ser construído tanto a partir de uma única amostra (imagem) quanto

de uma população (várias imagens). Costuma-se fazer a diferenciação entre atlas topológicos

(determinísticos) e atlas probabilísticos (que refletem graus de incerteza conforme o perfil de

variabilidade anatômica da população na qual foram estimados) (CABEZAS et al., 2011).

Nos últimos anos, o desenvolvimento de técnicas eficientes de construção de atlas de di-

ferentes características do cérebro para diferentes fins tem se tornado um tema relevante de

pesquisa (CABEZAS et al., 2011). Assim, a subseção a seguir descreve algumas dessas técnicas.

3.3.1 Trabalhos correlatos

Uma das abordagens mais antigas e clássicas para construção de atlas probabilísticos foi

proposta ainda na década de 1990 por Evans et al. (1993). Nesse trabalho, um mapa probabilís-

tico de intensidades médias do cérebro é produzido a partir de um conjunto de imagens 3D de

RM espacialmente alinhadas por uma técnica de corregistro usando transformações afins, que
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realiza a otimização de 9 parâmetros (envolvendo translação, rotação e escala). O algoritmo

também utiliza uma abordagem multirresolução para reduzir a influência de mínimos locais e

o tempo de processamento. O método de otimização utilizado no corregistro é o algoritmo

SIMPLEX (MURTY, 1983) e a métrica de similaridade é a função de correlação cruzada (Fea-

ture Cross Correlation Function - FCCF) (COLLINS et al., 1994) envolvendo características de

intensidade e magnitude dos gradientes da imagem. O alinhamento é realizado em dois pas-

sos: (a) um sistema de coordenadas de referência é determinado a partir de um conjunto de

marcadores anatômicos manualmente identificados em cada imagem do conjunto e no atlas

topológico de Talairach-Tornoux (TALAIRACH; TOURNOUX, 1988), de maneira a se definir a

transformação que mapeia cada imagem para este espaço. As imagens transformadas são re-

amostradas (utilizando interpolação tricúbica) para dimensões 256×256×150 e tamanho de

voxel 0,67×0,86×0,75mm, e a partir disso é computada uma imagem média de todo o conjunto

(denominada MNI-305) de acordo com a distribuição dos níveis de intensidade em cada voxel.

(b) Cada imagem original do conjunto é novamente transformada, desta vez para o espaço da

imagem média. O objetivo disso é reduzir o viés introduzido pela escolha dos marcadores no

primeiro estágio, além de resultar em um mapa de intensidades visualmente menos borrado

(isto é, com menor variância estatística).

O método de Evans et al. (1993) foi testado em um conjunto de 305 imagens 3D de RM

ponderadas em T1-w e obtidas no Montreal Neurological Institute (MNI), retratando pacientes

com idades de 23±4,1 anos, dentre os quais 239 eram homens e 66 eram mulheres. Para a aqui-

sição, foi utilizado um scanner Philips 1,5T. Os resultados, em termos do atlas produzido, foram

avaliados qualitativamente, constatando-se uma maior variância nas regiões de bordas salientes

(como nos limites dos ventrículos) e no córtex, e menor variância em regiões de matéria branca,

proporcionando assim uma melhor referenciação anatômica destas últimas.

Wang et al. (2008) desenvolveram uma técnica que realiza simultaneamente o corregistro

de múltiplos conjuntos de pontos (que podem representar estruturas anatômicas) e a construção

de um atlas probabilístico da distribuição desses pontos após o alinhamento. A ideia é modelar

cada conjunto de pontos por uma função de densidade de probabilidade e definir uma métrica

para quantificar a divergência entre essas densidades, de maneira que, pela otimização (mini-

mização) de tal medida, se encontrem as transformações não-rígidas que melhor alinham os

conjuntos de pontos em um mesmo espaço de coordenadas de maneira livre de viés. No caso,

cada função de densidade de probabilidade é representada por um modelo de mistura de Gaussi-

anas cujos componentes são determinados conforme os centroides dos agrupamentos (clusters)

identificados em cada conjunto de pontos. Para se encontrar tais centroides, é utilizada a téc-

nica de agrupamento deterministic annealing (YUILLE; STOLORZ; UTANS, 1994). A divergência
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de Jensen-Shannon (JS) (LIN, 1991) - um valor computado a partir da medida de entropia -

foi escolhida como métrica de dissimilaridade conjunta entre as densidades de probabilidade.

Assim, pela formulação matemática desenvolvida no trabalho, o corregistro e a construção do

atlas reduzem-se a um problema de otimização que busca encontrar os parâmetros das trans-

formações não-rígidas que minimizam a métrica JS. Para restringir o grau de deformação dos

pontos, utiliza-se ainda um termo de regularização/suavização das transformações (CHUI; RAN-

GARAJAN, 2003). Como resultado, tem-se um atlas definido pela densidade do conjunto médio

de pontos para o qual todos os demais conjuntos foram mapeados durante o corregistro.

Os resultados da técnica de Wang et al. (2008) foram avaliados para conjuntos de pontos 2D

e 3D. No caso 2D, extraíram-se pontos ao longo dos contornos externos do corpo caloso em 7

imagens 2D de RM (vista sagital) de cérebros de pacientes normais. 3 variações de atlas foram

construídos pelo uso de diferentes valores para o parâmetro de regularização. Em uma análise

qualitativa, observou-se que os atlas produzidos permaneceram relativamente estáveis mesmo

com tal variação. Além disso, também se analisou o efeito da adição de um oitavo conjunto

de pontos, e novamente o resultado foi um atlas ainda estável em relação aos anteriores. Para

o teste no caso 3D, foram extraídos conjuntos de pontos representando os hipocampos em 10

imagens 3D de RM de cérebros de pacientes com epilepsia. Neste caso, a avaliação foi feita pela

comparação dos conjuntos de pontos sobrepostos antes e após o corregistro, mostrando que este

último caso tem uma distribuição mais compacta. Quantitativamente, avaliou-se a capacidade

do método em realizar o corregistro entre pontos na presença de ruído, outliers e transformações

de rotação e translação. A métrica de avaliação foi a raiz do erro médio quadrático, para a qual

se obteve valores de até 0,04 para a rotação e até 6,0 para a translação.

O trabalho de Shattuck et al. (2008) descreve o desenvolvimento de um atlas probabilís-

tico de estruturas corticais do cérebro. As imagens de RM usadas para treinamento passam

pelo seguinte pré-processamento: (i) alinhamento afim com o espaço de referência MNI-305

(EVANS et al., 1993); (ii) correção do campo de heterogeneidade usando o algoritmo N3 (SLED;

ZIJDENBOS; EVANS, 1998) 3; e (iii) extração automática do encéfalo com a ferramenta Brain

Extraction Tool (BET) (SMITH, 2002). Após isso, um grupo de especialistas realizou nessas

imagens a segmentação manual de 50 estruturas corticais, 4 áreas subcorticais, tronco cerebral

e cerebelo. Três variações de atlas foram então produzidas de acordo com a imagem de refe-

rência escolhida e com a técnica de corregistro não-linear utilizada para o alinhamento com a

referência: (a) algoritmo AIR 5.2.5 (WOODS et al., 1998), usando como referência o atlas ICBM-

452 Warp5 (REX; MA; TOGAA, 2003); (b) algoritmo FLIRT (SMITH et al., 2004), usando como

referência o atlas ICBM-152 T1; e (c) algoritmo SPM5 (ASHBURNER; FRISTON, 2005), também

3Vide Subseção 4.3.2.
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tendo o ICBM-152 T1 como referência. Antes da realização dos corregistros, cada imagem foi

automaticamente segmentada em 3 classes de tecidos - matéria branca, matéria cinzenta e fluído

cerebrospinal - usando a ferramenta Partial Volume Classifier (PVC) (SHATTUCK et al., 2001), a

qual produz mapas com as estimativas da fração de tecido em cada voxel. As imagens de trei-

namento e os mapas de tecidos foram transformados para os espaços de seus respectivos atlas

de referência conforme (a-c). O mesmo foi feito nas imagens com estruturas corticais segmen-

tadas; porém, neste caso, o procedimento foi feito de maneira separada para cada estrutura de

cada imagem. Pela média dos valores nas imagens de cada estrutura segmentada e interpolada

para o espaço do atlas, ao longo das imagens de todos os pacientes, foi produzido um conjunto

de mapas estruturais (um para cada estrutura segmentada). Multiplicando-se esses mapas pelo

mapa de densidade de matéria cinzenta de cada paciente, e calculando-se as médias, foi obtido

um novo conjunto de mapas com as densidades de cada estrutura na matéria cinzenta. O atlas

desejado, por fim, é computado atribuindo-se a cada voxel o rótulo identificador da estrutura

com o maior valor, naquela posição, ao longo dos mapas de densidades estruturais na matéria

cinzenta.

Para o treinamento, foi utilizado um conjunto de 40 imagens obtidas no North Shore-Long

Island Jewish Health System com um scanner GE 1,5T. As imagens foram adquiridas de paci-

entes saudáveis, com idades entre 16 e 40 anos, proporção igual de homens e mulheres, níveis

educacionais variados (em média, nível superior incompleto) e etnicamente diversos (a maioria

caucasianos). A segmentação manual das estruturas corticais foi feita por um grupo de 15 es-

pecialistas seguindo critérios rigorosos para assegurar a confiabilidade dos resultados e reduzir

ao máximo a variabilidade inter observador. Qualitativamente, observou-se que o atlas cons-

truído em (a) possui uma melhor definição visual em relação às outras duas variações, pelo fato

de a imagem de referência utilizada possuir maior resolução. Quantitativamente, avaliou-se o

volume médio de cada estrutura em relação aos correspondentes volumes estimados em cada

uma das 3 variações do atlas. Nas variações (b) e (c), os resultados apontaram uma expansão

volumétrica média de 37,7% e 37,8%, respectivamente. Em (a), essa expansão foi de apenas

10,3%. Os autores explicam essa diferença no fato de que o cérebro usado na imagem de refe-

rência em (a) (ICBM-452 Warp5) possui um tamanho mais próximo dos cérebros da população

analisada. Também se verificou a existência de assimetrias entre algumas estruturas, tais como

o hipocampo (que, para 80% dos pacientes testados, é maior no lado direito do cérebro).

Leemput (2009) argumenta que os atlas probabilísticos construídos a partir da computação

de valores médios (ou frequências relativas) ao longo de um conjunto de imagens de treina-

mento não necessariamente expressam da melhor maneira as estatísticas da população repre-
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sentada nesse conjunto. Dois problemas com tal abordagem seriam o overfitting4 causado pelo

número limitado de imagens de treinamento, em relação à grande variabilidade anatômica de

estruturas corticais entre diferentes indivíduos, e o fato de que tais atlas não expressam os ma-

peamentos não-lineares que alinham as imagens em um espaço anatômico comum e descrevem

variações anatômicas locais5. Diante desse problema, o autor propôs um modelo mais genera-

lista para a construção de atlas probabilísticos, no qual os atlas são representados por malhas

deformáveis e a inferência Bayesiana é utilizada para encontrar os parâmetros do modelo (con-

figuração de malha) que melhor representa e generaliza os dados das imagens de treinamento

pré-segmentadas. Esses parâmetros descrevem tanto as deformações locais da malha (posições

dos vértices) como também as frequências relativas de cada rótulo (nas imagens segmentadas)

na vizinhança espacial de cada vértice da malha. Os atlas tradicionalmente computados via

média ou frequência relativa seriam, então, um caso particular dessa abordagem - isto é, uma

escolha particular de modelo de atlas. O autor ainda faz um paralelo de sua abordagem com

a teoria da informação, mostrando que computar o logaritmo negativo da verossimilhança dos

dados de treinamento em relação a um dado modelo de atlas equivale matematicamente a medir

o comprimento da mensagem binária mais curta que codifica os dados de treinamento quando

esse mesmo modelo de atlas é utilizado. Isso também pode ser entendido como um processo de

compressão dos dados.

Assim, dado o conjunto de imagens de treinamento e suas respectivas rotulações (estruturas

segmentadas), o processo de inferência Bayesiana de Leemput (2009) consiste basicamente em

otimizar as posições espaciais dos vértices da malha (o que se traduz no corregistro das ima-

gens de treinamento) e, simultaneamente, otimizar também as probabilidades de cada rótulo

em cada vértice da malha conforme as rotulações nas imagens segmentadas. Essa otimização é

feita utilizando o algoritmo Expectation-Maximization (EM), inicializado com probabilidades

iguais para todos os rótulos em todos os vértices6. Também é feita uma estimação por Máxima

a Posteriori (MAP) para o parâmetro que define o grau de flexibilidade da deformação das ma-

lhas que melhor se compatibiliza às imagens de treinamento. Por fim, um terceiro processo

de otimização computa a resolução ótima para a malha deformada, a fim de se reduzir o over-

fitting e produzir um atlas com o grau adequado de generalização de acordo com as imagens

4Overfitting é o termo usado para denominar o ajuste excessivo de um modelo estatístico ao seu respectivo con-
junto de amostras, de maneira que esse modelo acaba descrevendo o ruído presente nos dados (erros de medição,
casos anômalos, etc.) e, consequentemente, tem uma representação matemática demasiado complexa (com muitos
parâmetros). Isso é um problema porque tais modelos são pobres em termos de generalização e capacidade de
predição; logo, não constituem uma descrição adequada da população (MITCHELL, 1997).

5Essas observações afetam diretamente trabalhos como os de Evans et al. (1993) e Shattuck et al. (2008),
descritos anteriormente.

6O atlas computado via média seria o caso particular em que a malha é regular, não admite deformações e há
um vértice para cada voxel da imagem.
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de treinamento. A malha final é convertida para uma imagem de atlas pela interpolação das

probabilidades associadas a cada vértice aos pixels/voxels no domínio da imagem.

O método de Leemput (2009) é utilizável tanto em dados 2D (para os quais se tem ma-

lhas triangulares) quanto 3D (malhas tetraédricas). Para a avaliação do atlas, foram utilizados

dois conjuntos de treinamento distintos, com imagens de RM do cérebro obtidas da base IBSR.

O primeiro conjunto consistiu em 18 imagens de cortes coronais, segmentadas conforme as

regiões de matéria branca, córtex, ventrículo lateral, caudado, putâmen e núcleo accumbens,

em ambos os hemisférios cerebrais. O segundo conjunto foi composto por cortes axiais nas

imagens obtidas dos mesmos 18 pacientes, desta vez com a segmentação feita em 4 classes:

matéria branca, matéria cinzenta, fluído cerebrospinal e fundo. Quatro modelos diferentes de

geração de atlas foram testados: (a) usando malha regular não-deformável e com máxima reso-

lução (cada vértice corresponde a um pixel); (b) usando malha regular não-deformável e com

resolução ótima estimada automaticamente; (c) usando malha não-regular não-deformável e au-

tomaticamente adaptável ao conteúdo (com fusão de vértices e simplificação das malhas onde

for conveniente); e (d) usando malha não-regular otimamente deformável e adaptável ao con-

teúdo. Em termos quantitativos, a avaliação dos atlas foi realizada pela análise do comprimento

da mensagem binária mais curta que codifica os dados em cada caso, em relação ao que seria

uma mensagem sem compressão na qual se assume uma distribuição completamente aleatória

para os rótulos. Em (a), foi observada uma compressão de aproximadamente 64% em relação

à mensagem com rótulos aleatórios; entretanto, a maior parte dessa mensagem comprimida é

usada para codificar os parâmetros do modelo, o que é um sinal de overfitting. Em (b), a malha

produzida tem cerca de 30 vezes menos vértices do que em (a) e o comprimento da mensagem é

cerca de 42% do comprimento obtido em (a), o que se traduz em uma imagem de atlas mais bor-

rada. Em (c), o comprimento da mensagem binária é reduzido em mais 10%, e a irregularidade

das malhas faz com que o grau de borramento seja distribuído de maneira não uniforme. Fi-

nalmente, o caso (d) produziu as mensagens de menor comprimento, ainda que a quantidade de

bits necessária para se codificar as posições dos vértices na mensagem tenda a crescer conforme

o grau de flexibilidade admitida para a deformação das malhas.

Lotjonen et al. (2011) propõem três abordagens distintas para geração de atlas probabilís-

ticos visando uso em segmentação de imagens de RM do cérebro, dado um conjunto de atlas

topológicos pré-segmentados e uma imagem de referência (template). Sendo definidas as trans-

formações não-rígidas que fazem o mapeamento entre a imagem de referência e cada atlas

topológico, a primeira abordagem (Probabilistic Atlas in Template Space - PATS) estabelece

que o atlas probabilístico seja computado no espaço da imagem de referência, realizando-se

as devidas transformações inversas e então calculando-se a probabilidade de cada voxel per-
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tencer a uma determinada estrutura conforme a simples frequência relativa de sua classificação

em cada estrutura feita nas segmentações dos atlas topológicos. Em seguida, uma transforma-

ção não-rígida da imagem de referência para a imagem clínica analisada transfere esse atlas

probabilístico para o espaço da imagem clínica. A segunda abordagem (PATS with Atlas Se-

lection - PATSAS) é bastante similar, com a diferença de empregar a métrica de informação

mútua para selecionar apenas os atlas mais próximos da imagem clínica. A terceira abordagem

(Probabilistic Atlas in Unseen data Space with Atlas Selection - PAUSAS), por fim, trabalha

com mapeamentos entre a imagem clínica e os atlas topológicos, gerando o atlas probabilístico

diretamente no espaço da imagem clínica sem a intermediação da imagem de referência.

As três abordagens de Lotjonen et al. (2011) foram testadas no contexto da segmentação

multiatlas do hipocampo em imagens de RM. Foram utilizadas, nos testes, 340 imagens obtidas

da base de dados ADNI. Essas imagens incluem pacientes cognitivamente normais (CN), com

comprometimento cognitivo leve (CCL) e pacientes diagnosticados com a doença de Alzheimer

(DA). Para o conjunto de atlas, foram usadas 30 imagens, mais 1 imagem escolhida para ser a

referência (template). Como métricas de avaliação, foram usadas o coeficiente de similaridade

de Dice (DC) e os coeficientes de correlação entre os volumes calculados para o hipocampo nas

segmentações automáticas e também em segmentações manuais. Os melhores resultados foram

obtidos com a abordagem PAUSAS, com DC = 0,87±0,04 e correlação 0,96 (equiparável às

melhores segmentações manuais). No entanto, ela também apresenta o maior custo computa-

cional, visto que não permite o pré-cômputo das transformações entre referência e atlas, como

nas abordagens PATS e PATSAS.

Mais recentemente, Mondal et al. (2014) propuseram uma metodologia para a geração de

um atlas de pontos descritores produzidos pela técnica 3D-SIFT. Dado um conjunto de imagens

3D de RM retratando cérebros normais, o objetivo é encontrar os pontos descritores anatomica-

mente invariantes, isto é, aqueles que são comuns a um grande número de imagens. Pelo uso de

uma técnica de corregistro (Model Based MRI Alignment - MBMRIA (MONDAL et al., 2012)),

as imagens de RM são primeiramente alinhadas a um sistema de coordenadas comum, e então,

com a aplicação da 3D-SIFT, cada cérebro passa a ser representado por um mapa de pontos

descritores com 512 dimensões (características) cada. Para se avaliar a existência de uma cor-

respondência entre pontos descritores de diferentes imagens dentro de uma determinada região

de busca, usa-se como métrica a razão entre as distâncias Euclidianas aos dois descritores mais

próximos. O atlas, por fim, é computado pela mesclagem incremental dos mapas de descrito-

res, na qual cada par de pontos identificados como correspondentes é mesclado em um terceiro

ponto descritor cujos valores consistem na média dos anteriores. Para cada ponto descritor,

existe um contador que se acumula a cada mesclagem, de maneira que, ao final do processa-
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mento de todos os mapas, somente os pontos cuja contagem estiver acima de um determinado

limiar serão considerados invariantes e serão incluídos no atlas.

É digno de nota que, ainda no mesmo trabalho, os autores tenham utilizado o atlas para

diagnosticar automaticamente os estágios iniciais da DA. Isso é realizado através da análise da

consistência geométrica (localização anatômica) entre os pontos descritores do atlas com os de

uma dada imagem clínica, e da posterior contagem da fração de pontos consistentes em compa-

ração a um determinado limiar. Os experimentos foram feitos utilizando as imagens 3D de RM

em ponderação T1-w da base de dados Open Access Series of Imaging Studies7 (OASIS), com

30 imagens sendo usadas para geração do atlas (15 pacientes homens e 15 mulheres) e outras

165 para os testes de diagnóstico. Foram estabelecidas três classes para classificação da DA:

normal, very mild e mild, de acordo com os valores da métrica de diagnóstico Clinical Demen-

tia Rating (CDR) (MORRIS, 1993) em cada imagem da base. Os resultados foram analisados

a partir da matriz de confusão que correlaciona os resultados da técnica com o padrão ouro.

Eles apontaram uma precisão de 70% na classificação das imagens da classe normal, 66,7%

das imagens da classe very mild e 73,3% das imagens da classe mild. Em um segundo teste, no

qual se trabalhou apenas com as classes normal e mild e foi feita uma análise de sensibilidade

e especificidade, os resultados para essas métricas foram de 73% e 76%, respectivamente.

3.3.2 Discussão

Nesta seção, foram apresentadas algumas das diferentes abordagens na literatura para cons-

trução de atlas do cérebro. Essas abordagens incluem métodos baseados na computação de

médias de intensidade (EVANS et al., 1993), frequências relativas de rótulos em imagens pré-

segmentadas (SHATTUCK et al., 2008; LOTJONEN et al., 2011), minimização da divergência entre

densidades de conjuntos de pontos (WANG et al., 2008) e modelos geradores baseados em ma-

lhas (LEEMPUT, 2009). Apesar das diferenças, observa-se que, em todas os casos, o corregistro

preciso das imagens de treinamento é um passo imprescindível para a geração dos atlas. Esse

corregistro deve ser preferencialmente livre de viés, razão pela qual se procura alinhar todas

as imagens a um espaço médio comum ao invés de se estabelecer o espaço de uma imagem

específica como referência.

O trabalho de Mondal et al. (2014) foi o único encontrado na literatura que realiza a cons-

trução de um atlas de pontos salientes. Entretanto, observa-se que ele se não se trata de um atlas

probabilístico, e por essa razão é limitado quanto à capacidade de representação da variabili-

dade anatômica da população na qual fora construído. Além disso, sua utilização é específica

7http://www.oasis-brains.org/
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para o diagnóstico da doença de Alzheimer via similaridade com as informações do atlas.

3.4 Inicialização de modelos deformáveis

Nas últimas duas décadas, os métodos de segmentação baseados em modelos deformáveis

têm se estabelecido como uma das mais bem-sucedidas ferramentas para análise de imagens,

especialmente na área médica (LAI, 1994; MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1999; MONTAGNAT;

DELINGETTE; AYACHE, 2001; WANG et al., 2005a, 2005b; LEAVENS et al., 2008; KAUS; BROCK,

2009; HEIMANN; MEINZER, 2009). Nessas abordagens, um modelo - geralmente representado

por uma curva paramétrica, superfície paramétrica, malha ou nuvem de pontos - é iterativamente

ajustado à imagem de entrada de acordo com dois funcionais de energia que controlam sua de-

formação: um funcional de energia interna, que controla sua elasticidade e rigidez, preservando

a continuidade e suavidade do modelo, e um funcional de energia externa, que induz o mo-

delo a convergir e se moldar às bordas do objeto que se deseja segmentar (HEIMANN; MEINZER,

2009). A definição desses funcionais, bem como os pesos dados a cada um de seus compo-

nentes, variam conforme a aplicação. Um dos principais atrativos desse tipo de abordagem em

segmentação de imagens médicas é o fato de tais modelos já poderem trazer em si a topologia

do órgão anatômico que representam; dessa forma, essa abordagem torna-se menos suscetível a

ruídos das imagens e pode ser aplicada inclusive em situações nas quais o nível de contraste da

anatomia em estudo na imagem é demasiadamente baixo (PEKAR; MCNUTT; KAUS, 2004; KAUS;

BROCK, 2009).

Uma das principais dificuldades da aplicação de modelos deformáveis para a segmentação

de imagens médicas é o posicionamento inicial adequado do modelo. Para o sucesso da seg-

mentação e redução do custo computacional, o modelo deve ser preferencialmente posicionado

em uma região muito próxima da estrutura que se quer segmentar na imagem, algo problemá-

tico especialmente para imagens contendo um grande número de estruturas próximas umas das

outras (BOGOVIC; PRINCE; BAZIN, 2013). A subseção a seguir faz uma revisão de algumas das

abordagens propostas na literatura para inicialização desses modelos.

3.4.1 Trabalhos correlatos

Existem diversos trabalhos focados na segmentação automática de estruturas anatômicas

específicas em imagens 3D usando modelos deformáveis. No entanto, os métodos que eles pro-

põem muitas vezes utilizam técnicas de inicialização que também são muito específicas para

essas estruturas de interesse, fazendo uso de heurísticas e de um conhecimento a priori da ana-



3.4 Inicialização de modelos deformáveis 53

tomia que não se aplicariam em outros casos. Dentre tais tipos de trabalhos, pode-se citar, por

exemplo, alguns que utilizam técnicas para localização e delineamento do coração (ECABERT

et al., 2008; SAALBACH et al., 2011; ZAMBAL et al., 2008), da próstata (CHANDRA et al., 2012),

do fígado (SOLER et al., 2001), das cartilagens do joelho (FRIPP et al., 2005), dos parênquimas

cerebrais (WU; PAULSEN; JR., 2005), da espinha dorsal (DELEENER; KADOURY; COHEN-ADAD,

2014; KOREZ et al., 2015), entre outras. Devido à falta de generalidade desse tipo de técnica,

esta revisão se limitará a relatar com mais detalhes as abordagens mais generalistas (não tão

restritas a uma estrutura anatômica específica) propostas nos últimos anos.

Heimann et al. (2007) propuseram um método de segmentação de estruturas anatômicas ba-

seado em modelos de formas estatísticas (Statistical Shape Model - SSM) inicializados por uma

estratégia de busca global inspirada em técnicas de programação evolutiva. Dado um conjunto

de imagens de treinamento manualmente marcadas com pontos que delineiam a superfície de

uma determinada estrutura anatômica, o SSM tem seu modelo geométrico composto por um

modelo de distribuição de pontos (Point Distribution Model - PDM) estimado via aplicação de

análise de componentes principais (Principal Component Analysis - PCA) aos vetores de coor-

denadas dos pontos manualmente marcados. A partir do modelo médio obtido no treinamento,

a inicialização dos pontos em imagens clínicas é guiada por uma técnica evolutiva na qual se

define uma métrica de “aptidão” e se mantém uma população de soluções que vão evoluindo

conforme a regra de “sobrevivência do mais apto”. No caso, cada possível solução é dada por

um conjunto de coordenadas de pontos e as modificações nas soluções são feitas adicionando-se

a elas vetores aleatórios seguindo uma distribuição Gaussiana multivariada (também estimada

a partir das imagens de treinamento). A métrica de aptidão é baseada na soma das probabilida-

des a posteriori que expressam a evidência estatística da estrutura representada pelo modelo na

imagem. Quanto maior a aptidão de uma solução, maior a probabilidade de esta ser selecionada

para se reproduzir e permanecer na próxima iteração. As soluções sofrem ainda uma mutação

de acordo com um desvio padrão σt que vai decrescendo em 5% a cada iteração. A solução final

(inicialização do modelo geométrico) é dada pelo modelo que possui a maior aptidão quando

o algoritmo atinge a convergência. Podem ser usadas, ainda, estratégias para simplificação do

SSM obtido, que é representado por uma malha 3D.

A técnica de Heimann et al. (2007) foi testada no contexto da segmentação do fígado em

imagens 3D de CT. A segmentação é obtida a partir das deformações locais da malha do modelo

geométrico, de acordo com os funcionais de energia interna e externa que procuram adaptá-

la da melhor maneira em relação às informações da imagem. As imagens utilizadas tinham

tamanho 512×512 pixels por fatia, com 60 a 130 fatias cada, e voxel de aproximadamente

0,7×0,7×3mm3. Elas foram obtidas de pacientes majoritariamente patológicos (com tumores)
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utilizando protocolos de aquisição variados. No total, foram usadas 86 imagens, dentre as quais

32 foram selecionadas para treinamento do modelo, e as demais 54, para testes. O algoritmo

evolutivo foi executado numa população de 1000 instâncias (pontos) ao longo de 40 iterações,

e a métrica de aptidão foi avaliada num conjunto de 204 instâncias na imagem com resolução 4

vezes menor. O desvio padrão inicial foi definido como σ0 =0,4. As 54 segmentações produ-

zidas foram avaliadas pela comparação com a delineação manual do fígado feita por um grupo

de especialistas, utilizando três métricas de erro. Em média, os resultados apresentados se mos-

traram melhores do que os das técnicas com as quais foram comparados (Active Shape Model

- ASM, (LAMECKER; LANGE; SEEBASS, 2004) e (SOLER et al., 2001)). Não foi feita uma análise

específica do ganho obtido pelo método de inicialização proposto nesse trabalho.

Qazi et al. (2011) desenvolveram um método de segmentação automática de estruturas

anatômicas em imagens de CT (cabeça e pescoço) utilizando uma abordagem híbrida de atlas

e modelos deformáveis. Nesse trabalho, os modelos deformáveis são representados por malhas

triangulares 3D e têm suas posições inicializadas conforme o resultado de transformações que

mapeiam um espaço de referência ao espaço da imagem do paciente. Mais especificamente,

o método funciona da seguinte maneira: a partir de um conjunto de imagens de treinamento,

dentre as quais uma é escolhida como referência, 14 marcadores anatômicos são manualmente

detectados por um especialista. Na imagem de referência, o especialista faz a segmentação ma-

nual das estruturas anatômicas de interesse e são geradas malhas 3D para as referidas estruturas

a partir dessas segmentações. A posição média e covariância entre os marcadores nas diferentes

imagens á calculada, e os marcadores médios são então usados para alinhar, via transformações

deformáveis, as imagens de treinamento. Com isso se tem um atlas de intensidades médias por

voxel e de posições médias dos marcadores. Quando uma nova imagem clínica é analisada,

esses marcadores médios são mapeados para o espaço da imagem clínica via corregistro afim

do atlas, e depois outra transformação deformável é usada para mapear os marcadores da ima-

gem de referência aos marcadores estimados da imagem clínica. Essa mesma transformação

também mapeia os vértices da malha ao espaço da imagem clínica, assim inicializando o mo-

delo deformável. Posteriormente à convergência do modelo, ainda é aplicado um refinamento

da segmentação final, usando máscaras probabilísticas das estruturas (para representar graus de

incerteza) e classificação de voxels pelo algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN), com k = 100,

utilizando características de intensidade, localização, textura e formato locais.

A abordagem de Qazi et al. (2011) foi testada na segmentação de diversas estruturas anatô-

micas em 10 imagens de CT da cabeça e pescoço. 15 outras imagens foram usadas para a

construção do atlas e o treinamento do algoritmo de refinamento. Todas as imagens foram ob-

tidas do Princess Margaret Hospital (Toronto, Canadá) e possuíam resolução de 1×1×2mm3.
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Para validação, os resultados obtidos foram comparados às segmentações manuais realizadas

pelo especialista nas 10 imagens de teste, utilizando para isso duas métricas de similaridade:

coeficiente de Dice (DC) e distância de Hausdorff (HD). Obteve-se valores médios de fração de

sobreposição (DC) de 0,93 para a mandíbula, 0,91 para o tronco cerebral, 0,83 para as glândulas

parótidas e submandibular, e 0,74 para os linfonodos. Esses valores são considerados compará-

veis (alguns melhores, outros piores) ao estado da arte na época da publicação do artigo.

Ruppertshofen et al. (2013) desenvolveram a Transformada de Hough Generalizada Discri-

minativa (Discriminative Generalized Hough Transform - DGHT) como técnica genérica para

localização de objetos em imagens 3D. Ela também pode usada para o posicionamento inicial

de modelos deformáveis. A DGHT é uma extensão da Transformada de Hough Generalizada

(GHT) (BALLARD, 1981), que utiliza um sistema de “votações” para encontrar em uma ima-

gem as ocorrências de um objeto de formato arbitrário representado por um modelo (nuvem de

pontos, no caso). Informações das bordas da imagem (extraídas via detector de Canny) e dos

pontos do modelo são usadas para mapear a imagem para um espaço de parâmetros (espaço de

Hough), no qual cada “célula” de seu domínio representa uma região no domínio da imagem

e seus valores maximais indicam as mais prováveis ocorrências do objeto. Juntamente à GHT,

a DGHT emprega a técnica de aprendizado Discriminative Model Combination (DMC) para

encontrar um conjunto de pesos a serem associados a cada célula do espaço de Hough, visando,

assim, fazer com que ocorra pico maximal somente na célula correspondente à localização real

do objeto. Especificamente, dado um conjunto de imagens de treinamento com as localizações

do objeto de interesse marcadas, os pesos ótimos são obtidos com a minimização de uma mé-

trica de erro que envolve as distâncias euclidianas de cada célula ccci em relação à célula alvo c̃ccn

e as densidades Pr(ccci | In) (probabilidade de que a célula ccci represente a verdadeira localização

do objeto na imagem In). A criação do modelo do objeto de interesse é feita via amostragem

das bordas extraídas das imagens de treinamento nas regiões ao redor desse objeto. Além disso,

a DGHT também utiliza uma abordagem iterativa para o treinamento (testes e refinamento do

modelo a cada iteração) e uma estratégia de multirresolução para reduzir o tempo de execução

em imagens clínicas.

A DGHT de Ruppertshofen et al. (2013) foi testada em três bases de dados: (a) 626 imagens

de radiografias da perna, todas com resolução de 1,1mm3, com o modelo sendo treinado para

localização dos joelhos e 50 imagens tendo sido usadas para o treinamento. (b) 22 imagens de

CT do tórax, com tamanhos de 256×256×198 voxels e resolução isotrópica de 1mm3, com o

modelo sendo treinado para localização das vértebras torácicas T3 a T11, com 10 imagens tendo

sido usadas para treinamento. (c) 22 imagens 3D de RM do corpo inteiro, com 1,875mm de

resolução interna e 6mm de espessura em cada fatia, sendo o modelo treinado para localização
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da cabeça femoral e 10 imagens tendo sido usadas para treinamento. Em todos os casos, duas

métricas de avaliação foram utilizadas: a taxa de localização (percentual de resultados com erro

abaixo de 10mm) e o erro médio de todas as localizações bem-sucedidas. Para a base (a), os

resultados da técnica foram comparados aos obtidos com treinamento do modelo via florestas

de Hough (Hough Forests - HF) (GALL et al., 2011). Os testes foram feitos em imagens de pa-

cientes normais, com próteses e com patologias ósseas. A técnica proposta produziu, em seus

melhores resultados, valores de 97,6% para a taxa de localização (97,8% com HF) e erro médio

de localização de 3mm (4,3mm com HF). Imagens com próteses ou patologias produziram va-

lores considerados piores em ambas as métricas. Para a base (b), os modelos foram treinados (i)

apenas para a vértebra T7, e (ii) com vértebras T3-T11. As taxa de localização estimadas foram

de 58,3% no caso (i) e 95,5% em (ii), e os erros médios de localização foram de 2,6mm em (i)

e 4,3mm em (ii). Na base (c), por fim, a técnica foi testada (i) sem e (ii) com a estratégia de

multirresolução para o treinamento, produzindo como resultado taxas de localização de 100%

em (i) e 91,6% em (ii), e erros médios de 6,7% em (i) e 3,8% em (ii).

Em um trabalho mais recente, Zhang et al. (2014) propuseram uma abordagem para a ini-

cialização de modelos deformáveis baseada na extração e correspondência entre características

locais invariantes. O modelo geométrico é representado por um PDM construído a partir da

delineação manual de marcadores em um conjunto de imagens de treinamento, do posterior

alinhamento dessas imagens e conjuntos de pontos via transformações afins, e da obtenção de

um perfil médio do formato da estrutura representada. As características locais invariantes das

imagens são extraídas usando a técnica SIFT, e a seguir, as características com alto grau de re-

petibilidade entre as imagens de treinamento (de acordo com limiares preestabelecidos) são se-

lecionadas para compor um modelo de características chave (Key Features Model - KFM). Este

modelo é composto por K descritores de características SIFT, onde em cada conjunto se tem

descritores de características localizados em posições correspondentes (suficientemente próxi-

mas). O relacionamento geométrico entre o PDM e o KFM é estabelecido por uma modelagem

estatística que mapeia as características SIFT alinhadas aos pontos do PDM. A partir dessa re-

lação, a inicialização de um modelo deformável em uma imagem clínica se dá pela extração das

características SIFT em tal imagem, casamento entre as características extraídas com o KFM,

e mapeamento para o PDM utilizando as transformações estimadas, obtendo assim, na imagem

clínica, os marcadores que representam o posicionamento inicial do modelo deformável.

A técnica de Zhang et al. (2014) foi avaliada quantificando-se a precisão e o custo com-

putacional da inicialização do PDM e da convergência do modelo deformável quando utilizado

para corregistro de imagens. Os testes foram feitos em uma base de imagens de RM cardíaca,

consistindo em 500 fatias obtidas de 16 pacientes (10 homens e 6 mulheres) com idades entre 45
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e 64 anos. 60 dessas fatias, provenientes de 5 pacientes, foram usadas para treinamento. Para

avaliar a precisão da inicialização e do resultado final, foi utilizada uma métrica de distância

média entre os pontos das formas obtidas automaticamente pela técnica e os pontos da estrutura

manualmente marcada. Os resultados foram comparados aos do método de Chen et al. (CHEN

et al., 2011), observando-se uma melhoria entre 6,2% e 8,3% na precisão de inicialização do

modelo e uma redução de 50% no número de iterações necessárias para a convergência.

3.4.2 Discussão

Esta seção apresentou alguns dos diferentes métodos propostos na literatura nos últimos

anos para inicialização de modelos deformáveis. As abordagens mais generalistas incluem o

uso de técnicas de programação evolutiva (HEIMANN et al., 2007), corregistro a partir de um

atlas de malhas (QAZI et al., 2011), transformada de Hough generalizada discriminativa (RUP-

PERTSHOFEN et al., 2013) e modelo de características chave usando SIFT (ZHANG et al., 2014).

Observa-se que todos esses métodos exigem treinamento e interação humana em algum mo-

mento, inclusive o método de Zhang et al. (2014), que utiliza uma técnica de detecção de pontos

de interesse na imagem e ainda requer um treinamento específico para cada estrutura de inte-

resse. Depender do trabalho manual de um especialista é muitas vezes um fator limitante para

aplicações práticas de uma técnica.

3.5 Considerações finais

Este capítulo apresentou a revisão do estado da arte dividida em três grandes tópicos: de-

tecção de pontos salientes 3D, construção de atlas do cérebro e inicialização automática de

modelos deformáveis, todos com aplicações em imagens médicas 3D. Foram descritas as téc-

nicas, formas de avaliação, bases de dados utilizadas e resultados obtidos por cada trabalho

selecionado. Ao final de cada seção, uma breve discussão apontou algumas das limitações exis-

tentes nessas técnicas. Com base nessa revisão, a abordagem desenvolvida neste trabalho pode

ser apresentada a seguir.



Capítulo 4
MATERIAIS E MÉTODOS

Este capítulo apresenta em detalhes os materiais e métodos do presente trabalho, contextualizando-

os em relação ao estado da arte. São descritas as bases de dados utilizadas e os procedi-

mentos realizados para o pré-processamento das imagens, bem como a fundamentação teó-

rica utilizada para desenvolver as técnicas de detecção, descrição e casamento de pontos

salientes, construção dos atlas de pontos salientes e inicialização de modelos geométricos

deformáveis. Também são descritos os métodos utilizados para análise dos resultados.

4.1 Visão geral

A proposta desde trabalho de pesquisa consistiu na construção de atlas de pontos salien-

tes 3D, automaticamente detectados em imagens de RM do cérebro, para fins de representação

da distribuição dos pontos salientes detectados entre os indivíduos de uma determinada popu-

lação, considerando-se a variabilidade anatômica existente entre eles. A aplicação prática do

atlas é demonstrada através do seu uso no contexto da segmentação automática de estruturas

anatômicas relevantes ao estudo de doenças neurodegenerativas como a doença de Alzheimer

(DA). Especificamente, a ideia é utilizar as informações do atlas como guias para estabelecer

uma inicialização, em termos de posicionamento e ajustes de forma, de modelos geométricos

deformáveis, buscando assim amenizar os típicos problemas de inicialização e convergência

que os métodos de segmentação baseados nesse tipo de técnica comumente apresentam. Até o

presente momento, não se tem conhecimento de outro trabalho proposto na literatura científica

que utilize tal abordagem para esse fim.

A Figura 4.1 representa esquematicamente a abordagem utilizada para a aplicação de um

atlas de pontos salientes na segmentação de estruturas anatômicas. Os elementos primordiais

necessários para essa tarefa são: (a) uma imagem de RM de referência; (b) um banco de mode-
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los geométricos (aqui representados como malhas 3D), alinhados à imagem de referência, que

representem as estruturas anatômicas que se planeja segmentar; (c) um banco de imagens pre-

processadas e espacialmente alinhadas conforme a necessidade da aplicação, para a construção

do atlas; (d) uma técnica de detecção automática de pontos salientes (correspondentes a marca-

dores anatômicos ou não) em imagens 3D de RM; (e) uma técnica de descrição e casamento de

pontos em imagens 3D de RM; e (f) uma técnica para mapeamento entre pontos casados (es-

timação de um campo de deformação) e consequente ajuste (deformações locais) dos modelos

geométricos representados pelas malhas 3D. A partir da técnica de detecção de pontos salientes

e do banco de imagens de RM alinhadas, o atlas de pontos salientes pode ser construído. E

assim, para cada nova análise clínica, os seguintes passos são realizados:

1. É dada como entrada uma imagem clínica (imagem de um paciente) e o modelo (malha)

da estrutura anatômica a ser segmentada em tal imagem, o qual inicialmente está alinhado

ao atlas e à imagem de referência;

2. A imagem clínica é alinhada ao espaço de coordenadas do atlas (referência) via corregis-

tro afim;

3. A técnica de detecção automática de pontos salientes é aplicada à imagem clínica ali-

nhada, obtendo-se, além da localização, um descritor ou assinatura para cada ponto sali-

ente detectado;

4. Com a técnica de casamento de pontos salientes, identifica-se um conjunto de pares de

pontos similares (em termos de seus descritores) envolvendo o atlas e os pontos na ima-

gem clínica alinhada;

5. É estimada uma transformação não-rígida (representada por um campo de deformação)

que realiza o mapeamento entre os pontos salientes detectados na imagem clínica e aque-

les presentes no atlas;

6. A transformação estimada é aplicada ao modelo (aos vértices da malha) da estrutura

anatômica, ajustando-se, assim, o posicionamento e a forma deste em relação à imagem

clínica, conferindo-lhe uma inicialização próxima da estrutura na imagem alinhada;

7. A inversa da transformação afim obtida pelo corregistro realizado na etapa 2 é aplicada

ao modelo inicializado, para alinhá-lo à imagem clínica em seu espaço original.

Considerando que o corregistro das etapas 2 e 7 e o campo de deformação estimado na etapa 4

já representam, em conjunto, tanto uma inicialização em termos de posição como também de
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ajustes locais de forma, não foi considerado necessário explorar técnicas adicionais para refinar

o ajuste da malha. Entretanto, técnicas que aproveitassem as informações da própria imagem

clínica, dos pontos salientes, do atlas e de outros funcionais de energia poderiam eventualmente

ser usadas para refinar a adaptação da malha em relação à imagem clínica, de maneira a concluir

a segmentação. Mas, neste trabalho, o foco está na inicialização do modelo.

Imagem 
clínica 

Detecção de 
pontos 

salientes 3D 

Criação de 
descritores de 

pontos 

Corregistro 
afim 

Posicionamento e 
deformação do 
modelo (malha) 

Resultado 
aproximado Campo de 

deformação 

Atlas de 
pontos salientes 

Atlas 
probabilístico 

Atlas de médias 
e frequências 

Casamento 
entre pontos 

Mapeamento 
de pontos 
casados 

Transformação 
inversa 

Modelos (malhas) 
de estruturas 
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Figura 4.1: Etapas para aplicação do atlas no auxílio à segmentação de estruturas cerebrais por
modelos geométricos (malhas) deformáveis.

As próximas seções descrevem com detalhes a metodologia que foi utilizada neste trabalho

para atingir os objetivos esperados.

4.2 Bases de dados

As bases de dados utilizadas neste trabalho incluem imagens 3D de RM, malhas triangulares

3D de estruturas cerebrais e também imagens sintéticas geradas por modelos paramétricos.

Todas elas são descritas a seguir.

4.2.1 NAC Brain Atlas

Esta base de dados foi desenvolvida pelo Neuroimage Analysis Center (NAC) afiliado ao

Surgical Planning Laboratory e à Universidade de Harvard. Consiste em um conjunto de 149

malhas triangulares 3D que representam, cada uma, uma estrutura cerebral distinta. Tais malhas

estão espacialmente alinhadas a duas imagens de RM de um mesmo paciente, obtidas nas mo-

dalidades T1-w e T2-w, ambas com resolução isotrópica de 1mm e de tamanho 256×256×256
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voxels. Juntamente às malhas, a base fornece essas imagens de referência e a rotulação das es-

truturas cerebrais feita por um especialista. Mais detalhes podem ser encontrados no endereço

eletrônico do NAC1 e no trabalho de Halle et al. (2013).

As malhas triangulares da base NAC foram escolhidas para representar os modelos geo-

métricos deformáveis neste trabalho. E, por já estar espacialmente alinhada com tais malhas, a

imagem de referência em T1-w dessa base foi escolhida como objeto de referência para todas

as tarefas de pré-processamento e avaliação que envolvem padronização do sistema de coorde-

nadas e alinhamento.

4.2.2 IXI

Desenvolvida pelo Neuroimage Analysis Center da Imperial College London, a base Infor-

mation eXtraction from Images (IXI), que faz parte do projeto Brain Development, é constituída

por imagens clínicas de RM do cérebro adquiridas nas modalidades T1-w, T2-w, PD-w, MRA e

DTI. As imagens foram obtidas de pacientes saudáveis em três diferentes hospitais londrinos, a

saber: Hammersmith Hospital (HH), Guy’s Hospital (GH) e Institute of Psychiatry (IoP). Cada

hospital utilizou seu próprio scanner de RM e protocolo de aquisição, cujas especificações po-

dem ser encontradas em detalhes no endereço eletrônico do projeto2. Para este trabalho, foram

utilizadas apenas imagens ponderadas em T1-w, que possuem as características apresentadas na

Tabela 4.13. Embora a base tenha um total de 581 imagens, 15 delas foram descartadas por não

haver informação sobre as idades dos seus respectivos pacientes. A faixa etária dos pacientes

considerados varia entre 20 e 86 anos e está distribuída conforme expressa o gráfico da Figura

4.2.

Tabela 4.1: Características das imagens de RM da base de dados “IXI”.

Hospital Scanner Dimensões Resolução (mm) Orientação Imagens
HH Philips 3T 256×256×150 0,94×0,94×1,2 AIL 185
GH Philips 1,5T 256×256×150 0,94×0,94×1,2 AIL 322
IoP GE 1,5T 256×256×146 0,94×0,94×1,2 AIL 74

1http://nac.spl.harvard.edu
2http://www.brain-development.org
3O código de três letras que representa a orientação já foi explicado na Seção 2.1.3.3. Entretanto, neste caso

ele descreve uma orientação aproximada: na prática, todas as imagens dessa base têm orientação oblíqua.
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Figura 4.2: Distribuição etária dos pacientes nas imagens em T1-w da base de dados IXI.

4.2.3 ADNI e EADC-ADNI

A base de imagens do Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) faz parte de

um projeto iniciado em 2003 por um grupo de instituições de pesquisa, empresas privadas do

ramo farmacêutico e organizações não governamentais visando o estudo da progressão da DA.

A iniciativa tem como objetivo coletar e disponibilizar à comunidade científica uma ampla

base de dados de biomarcadores dessa doença para fins de posterior análise e exploração. No

endereço eletrônico do projeto4 são disponibilizadas gratuitamente mais de duas mil imagens de

RM pré-classificadas conforme a ocorrência dos sintomas da doença nos pacientes examinados.

A base inclui imagens em T1-w já pré e pós-processadas, além de rotulações dos hipocampos

para algumas imagens. O pré-processamento inclui correções de escala (devido a diferenças no

tamanho do voxel entre uma aquisição e outra) (CLARKSON et al., 2009) e de heterogeneidade

dos níveis de intensidade (devido ao bias field). As imagens foram adquiridas utilizando uma

grande variedade de scanners de 1,5T e 3T das três principais fabricantes (Philips, General

Electric e Siemens), portanto as especificações das imagens (tamanho da matriz, resolução,

etc.) são diversas e serão aqui omitidas. Tais informações podem ser encontradas no endereço

eletrônico previamente mencionado. E dado que o foco do projeto ADNI está na doença de

Alzheimer, os pacientes imageados são majoritariamente idosos, conforme pode-se observar no

gráfico de distribuição da faixa etária presente na Figura 4.3.

A base de imagens EADC-ADNI, por sua vez, faz parte de um projeto iniciado em 2012

pelo European Alzheimer’s Disease Consortium (EADC) que procura estabelecer um protocolo

harmonizado para segmentação manual do hipocampo em imagens clínicas de RM, a fim de

possibilitar uma maior concordância entre as delineações feitas por diferentes especialistas. A

base disponibiliza 135 imagens de RM em T1-w extraídas diretamente da base ADNI (ou seja,

imagens de pacientes idosos e com diferentes graus de evolução da DA) e também as respec-

4http://adni.loni.usc.edu/
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Figura 4.3: Distribuição etária dos pacientes nas imagens da base de dados ADNI.

tivas rotulações feitas para os hipocampos em cada uma dessas imagens seguindo o protocolo

proposto. Informações a respeito desse protocolo e das rotulações obtidas por meio dele podem

ser encontradas na página web do projeto5 e nas publicações de Boccardi et al. (2015) e Frisoni

et al. (2015).

4.2.4 BrainWeb

O projeto BrainWeb (AUBERT-BROCHE et al., 1996) é uma iniciativa do McConnel Brain

Imaging Centre da Universidade de McGill, Canadá, para auxiliar a validação de experimentos

em pesquisas envolvendo imagens de RM do cérebro. Consiste em uma base de imagens sinté-

ticas de RM de livre acesso, as quais são construídas por um simulador a partir de dois modelos

anatômicos principais, um para cérebros normais e outro para cérebros com EM. Na página

web do projeto6, é possível ajustar uma série de parâmetros que definirão as características das

imagens que se deseja adquirir, incluindo: modalidade de ponderação (T1-w, T2-w ou PD-w),

espessura da fatia (1mm, 3mm ou 5mm), quantidade de bias field (atenuação de até 0%, 20%

ou 40% do valor máximo de intensidade da imagem) e quantidade de ruído Gaussiano (desvio

padrão de 0%, 1%, 3%, 5%, 7% ou 9% do valor máximo de intensidade da imagem).

4.2.5 Imagens 3D sintéticas

Esta base de dados contém 1890 imagens 3D sintéticas que representam pequenas estru-

turas 3D de alta curvatura sob diferentes condições (simuladas) de degradação por bias field e

ruído Gaussiano. Foi especialmente construída nesta pesquisa para fins de teste da técnica de

detecção de pontos salientes (sendo, portanto, uma das contribuições deste trabalho). Em ima-

5http://www.hippocampal-protocol.net
6http://brainweb.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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gens de RM do cérebro, estruturas similares a essas podem ser encontradas, por exemplo, na

cabeça do corpo caloso e próximo a certas estruturas ventriculares e corticais. Elas são sinteti-

camente geradas nas imagens utilizando-se o modelo paramétrico de estruturas do tipo “ponta”

descrito no trabalho de Wörz e Rohr (2005). Esse modelo é baseado em uma função de erro

Gaussiano que constrói uma forma 3D análoga à metade de um elipsoide e, adicionalmente,

admite a aplicação de transformações de rotação e deformações locais para modelar variações

dessa estrutura. Os parâmetros utilizados para simulação de bias field e ruído Gaussiano são

exatamente os mesmos que a base BrainWeb utiliza. As imagens geradas possuem resolução

isotrópica de 1mm e tamanho 33×33×33 voxels.

4.3 Pré-processamento

O pré-processamento tem o objetivo de organizar e preparar os dados de entrada para que as

posteriores etapas de processamento possam ter os melhores resultados possíveis. No contexto

deste trabalho, ele consiste no uso de técnicas de processamento de imagens 3D para redução de

ruído, correção de bias field, padronização de histogramas, alinhamento espacial com a imagem

de referência e extração de máscaras da região do encéfalo em um conjunto de imagens de

“treinamento”. Essas imagens pré-processadas são então usadas para construir o atlas de pontos

salientes.

Todos os passos do pré-processamento são detalhados nas subseções a seguir. O conjunto

de imagens de treinamento utilizado foi o banco de imagens em T1-w da base IXI (descrita

na Seção 4.2.2), pelo fato de tais imagens apresentarem boa discriminação visual dos tecidos

cerebrais e abrangerem pacientes em uma ampla variabilidade etária.

4.3.1 Redução de ruído

Neste trabalho, a redução do ruído nas imagens de treinamento é feita usando o algoritmo

Non Local Means (NLM), proposto por Buades, Coll e Morel (2005). Segundo os autores, é

um algoritmo que possui a desejável característica de eliminar o ruído minimizando a perda

de informação estrutural da imagem original, ao contrário do que acontece com outras técnicas

conhecidas na literatura, tais como o filtro Gaussiano (que causa perdas severas nas bordas) e o

filtro de difusão anisotrópica (PERONA; MALIK, 1990) (que pode ter perdas maiores em bordas

e texturas curvas).

Como já foi mencionado na Subseção 2.1.3.5, imagens de RM possuem ruído descrito pela
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distribuição de Rice. Em contrapartida, o algoritmo NLM foi originalmente proposto para lidar

com ruído aditivo Gaussiano. No entanto, isso não é um problema neste trabalho, porque as

imagens de treinamento utilizadas não se encontram muito degradadas por ruído (isto é, uma

aproximação por uma distribuição Gaussiana não seria, em tese, tão distante assim da realidade,

levando em conta que o ruído depende do sinal) e a redução de ruído não se trata de uma etapa

crítica para o desempenho das técnicas posteriores (além de ser empregada apenas nas imagens

de treinamento para construção dos atlas). Assim, o uso de um algoritmo bem estabelecido

como o NLM já é suficiente para o propósito que aqui se buscou.

A ideia básica do algoritmo NLM, no caso da sua aplicação em imagens 3D, é determinar

a intensidade de cada elemento (voxel) xxx = (x,y,z) de uma imagem I por uma soma ponde-

rada que leva em consideração a similaridade de xxx com os demais voxels yyy de toda a imagem.

Essa similaridade é representada por uma função de ponderação ω (xxx,yyy) que deve ser tal que

0 ≤ ω (xxx,yyy) ≤ 1 e ∑yyy ω (xxx,yyy) = 1. No trabalho original, os autores estabelecem a similaridade

entre dois elementos xxx e yyy de acordo com o quão semelhantes são as suas respectivas regiões

de vizinhança (Nxxx e Nyyy, respectivamente). Assim, ω (xxx,yyy) é definida de maneira a variar in-

versamente em relação à distância Euclidiana entre os vetores de intensidades I (Nxxx) e I (Nyyy)

ponderada pelo desvio padrão σ > 0 de um filtro Gaussiano.

Assim, o valor de cada elemento xxxi da imagem fica definido pelo algoritmo NLM como

NLM [I] (xxx) = ∑
yyy∈I

ω (xxx,yyy) I (yyy) , (4.1)

em que

ω (xxx,yyy) =
1

Z (xxx)
exp

−
∥∥I (Nxxx)− I (Nyyy)

∥∥2
2,σ

h2

 , (4.2)

sendo Z (xxx) uma constante de normalização e h um parâmetro de filtragem que controla o de-

caimento das ponderações em função da distância Euclidiana.

A implementação do NLM utilizada neste trabalho está disponível na ferramenta de pro-

cessamento de imagens médicas EZMINC7.

4.3.2 Correção de bias field

Para a correção do bias field nas imagens de treinamento, foi usado o algoritmo N4-ITK

(TUSTISON et al., 2010), que é diretamente derivado do algoritmo Nonparametric Nonuniform

intensity Normalization (N3) proposto por Sled, Zijdenbos e Evans (1998). Ambos os algorit-

7https://github.com/BIC-MNI/EZminc



4.3 Pré-processamento 66

mos assumem um modelo matemático de formação da imagem de RM no qual o bias field é

representado por um sinal multiplicativo BF (xxx) que suaviza o sinal I0 (xxx) originalmente emitido

pelo tecido do paciente numa localidade xxx. Na ausência de ruído aditivo, esse modelo pode ser

expresso pela equação

I (xxx) = I0 (xxx)BF (xxx) . (4.3)

Equivalentemente, adotando-se a notação u(xxx)= log [I0 (xxx)], f (xxx)= log [BF (xxx)] e v(xxx)= log [I (xxx)],

podemos escrever

v(xxx) = u(xxx)+ f (xxx) . (4.4)

O algoritmo N3 assume que u, f e v são variáveis aleatórias independentes e com distri-

buições de probabilidade U , F e V , respectivamente. Como V é a distribuição da soma das

variáveis independentes u e f , temos que

V (v) =
ˆ

∞

−∞

F (v− f )U ( f )d f = F (v)∗U (v) , (4.5)

em que ∗ denota convolução (DEVROYE, 1986). Assim, F pode ser entendida como um operador

de borramento que reduz os componentes de alta frequência de U , suavizando-a. Esse resultado

tem relação direta com o Teorema da Convolução em processamento de imagens (GONZALEZ;

WOODS, 2006). Assim, o algoritmo N3 busca resolver um problema de otimização que consiste

em encontrar uma solução que maximize as frequências de U . Isso é realizado por meio do

seguinte procedimento iterativo:

un = v− f n
e

= v−BS
{

v−E
[
u | un−1]} , (4.6)

em que u0 = v e BS{.} é um aproximador B-spline que atua como termo de regularização para

suavizar o componente v−E
[
u | un−1]. Essa suavização é necessária porque assume-se como

hipótese que o bias field é uma função lentamente variante no espaço. Na prática, apenas v

é conhecida a princípio, então inicia-se a densidade F como uma distribuição Gaussiana e as

estimativas de E
[
un | un−1] são feitas por meio de deconvolução no domínio da frequência. As

iterações se repetem até que fe e u convirjam. Detalhes adicionais de implementação desta

técnica incluem a estimação da densidade de v pela técnica não-paramétrica Parzen Windows

(DUDA; HART; STORK, 2000).

O algoritmo N4-ITK é basicamente uma versão aprimorada do algoritmo N3. Ele utiliza

um aproximador B-spline diferente para a regularização, sendo mais estável e mais robusto a

ruído, e também modifica o processo de iteração empregando uma abordagem multirresolução
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(aumentando gradativamente a quantidade de pontos de controle no B-spline) e estimando, a

cada iteração de cada nível de resolução, o campo de heterogeneidade residual fr em vez do

campo total fe. Dessa forma, as iterações do algoritmo N4 são descritas pela equação:

un = un−1− f n
r

= un−1−BS∗
{

un−1−E
[
u | un−1]} , (4.7)

sendo que fe = ∑
n
i=1 f i

r , f 0
e = 000 e BS∗ {.} é o novo operador B-spline de suavização.

A implementação do algoritmo N4-ITK utilizada neste trabalho foi obtida da biblioteca

Insight ToolKit8 (ITK).

4.3.3 Padronização de histogramas

A base de dados utilizada para a construção do atlas contém imagens provenientes de dife-

rentes scanners, portanto existem diferenças tanto entre os histogramas das imagens de diferen-

tes hospitais como também entre as imagens da base e a imagem de referência espacialmente

alinhada aos modelos geométricos de estruturas cerebrais. Assim, foi feita a padronização da

faixa de intensidades de cada uma dessas imagens em relação à imagem de referência.

Neste trabalho, a padronização de histogramas foi feita utilizando uma variação do algo-

ritmo proposto por Nyul, Udupa e Zhang (2000). O algoritmo realiza o seguinte procedimento:

dadas as imagens Is e I, cujas faixas intensidades são [s1,s2] e [r1,r2] (respectivamente), estima-

se um conjunto de l pontos de referência {q̄k | 1≤ k ≤ l} no histograma de Is, e também um

conjunto de l pontos de referência {qk | 1≤ k ≤ l} no histograma de I. Após isso, é feita uma

sucessão de mapeamentos lineares envolvendo os intervalos que separam pontos de referên-

cia correspondentes em {qk} e {q̄k} - isto é, mapeamentos de [qk,qk+1] a [q̄k, q̄k+1], para todo

k = 1 . . . l− 1, e também de [r1,q1] a [s1, q̄1] e de [ql,r2] a [q̄l,s2]. Na prática, esses pontos de

referência dos histogramas são definidos como os seus respectivos percentis, de acordo com a

quantidade escolhida de pontos. Por exemplo, para l = 3, eles seriam os quartis dos histogra-

mas.

A implementação desse algoritmo utilizada neste trabalho foi obtida da biblioteca ITK. No

caso, escolheu-se l = 4 e determinou-se Is como sendo a imagem de referência em T1-w da

base NAC (imagem alinhada às malhas).

8http://www.itk.org/
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4.3.4 Alinhamento espacial (corregistro)

Para a correta construção de um atlas, as imagens de treinamento precisam estar alinhadas

em um mesmo sistema de coordenadas (origem, orientação) e ter as mesmas dimensões e re-

solução. Além disso, também é necessário haver o alinhamento entre o atlas e a imagem de

referência alinhada aos modelos geométricos. Assim sendo, todo o banco de imagens precisa

ser alinhado à imagem de referência antes da construção dos atlas. Esse alinhamento é feito

por técnicas de corregistro de imagens, que iterativamente estimam uma transformação T que

mapeia uma imagem “fixa” I1 para uma imagem “móvel” I2, ambas com dimensões idênticas,

a fim de que a saída I = T−1 (I2) esteja alinhada a I1.

Neste trabalho, o alinhamento espacial foi feito usando uma técnica de corregistro afim,

que envolve apenas transformações globais (rotação, translação, escala, cisalhamento). A téc-

nica utilizada para isso está implementada na ferramenta Nifty Reg9, sendo baseada no método

proposto em (OURSELIN et al., 2000; OURSELIN; STEFANESCU; PENNEC, 2002). O algoritmo

basicamente realiza dois grandes passos:

1. Uso de uma estratégia de casamento de blocos (block matching) para encontrar locali-

dades correspondentes entre I1 e a atual I. Isso é feito dividindo-se ambas as imagens

em blocos de tamanho uniforme e comparando-se cada bloco de I1 com a sua correspon-

dente vizinhança em I, selecionando como saída em cada caso o bloco de I para o qual

a similaridade com o bloco em I1 é máxima. Essa similaridade é medida via coeficiente

de correlação (GONZALEZ; WOODS, 2006). O resultado é uma lista de pares (xxxk,yyyk) de

pontos (centros de blocos) correspondentes entre I1 e a atual I.

2. Estimação de uma matriz de rotação RRR e um vetor de translação ttt a partir das corres-

pondências locais encontradas no passo 1. Esse cálculo é feito por meio da seguinte

minimização: (
R̂RR,t̂tt
)
= argmin

RRR,ttt
∑
k

ρ (‖ yyyk−RRRxxxk−ttt ‖) , (4.8)

onde ‖.‖ denota a norma Euclidiana e ρ(x) é uma função de valores não-negativos com

único ponto de mínimo em zero. Neste caso, é utilizada a função ρ (x) = |x|.

Esses dois passos são alternados repetidas vezes com o objetivo de se seguir uma estratégia de

refinamento progressivo do resultado final. Na implementação contida no Nifty Reg, os blocos

do passo 1 são mantidos em tamanho constante (4×4×4 voxels) e as estimações são feitas em

um esquema multirresolução, inicialmente em versões de baixa resolução das imagens (Gσ ∗ I1

9http://sourceforge.net/projects/niftyreg/
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e Gσ ∗ I, onde Gσ é um filtro Gaussiano com desvio padrão σ ) e, por último, nas imagens

originais.

4.3.5 Extração de máscaras do encéfalo

A informação anatômica fornecida por uma imagem de RM do cérebro inclui não somente

o encéfalo em si como também a caixa craniana do paciente e outras estruturas secundárias.

Entretanto, tal informação extra muitas vezes não é necessária e nem desejada para os métodos

computacionais de processamento. Por essa razão, foi utilizada uma implementação da técnica

RObust Brain EXtraction10 (ROBEX) (IGLESIAS et al., 2011) para a criação de máscaras binárias

que isolam as regiões onde se deseja realizar o processamento (encéfalo). Essas máscaras são

resultantes da limiarização da imagem do encéfalo extraído (produzida pela ROBEX) seguida

por uma operação morfológica de fechamento para eliminar possíveis “buracos”.

A técnica ROBEX realiza a extração da região do encéfalo na imagem de RM por meio da

combinação de dois modelos: um modelo discriminativo, que consiste em um classificador de

floresta aleatória (Random Forest Classifier) para rotular os voxels da imagem de entrada como

pertencentes ou não às bordas do encéfalo; e um modelo gerador, que é baseado em uma distri-

buição Gaussiana sobre um conjunto de pontos de referência que definem o formato do cérebro

e permitem sua representação usando uma malha triangular. A ideia então é, para cada nova

imagem a ser classificada, encontrar a instância do modelo gerador que maximiza a verossimi-

lhança da superfície do encéfalo de acordo com o resultado dado pelo modelo discriminativo.

4.4 Detecção de pontos salientes 3D

Embora exista na literatura um grande número de técnicas aplicáveis em imagens 3D para

detecção de pontos salientes, e boa parte delas afirme ser invariante a mudanças globais nos

níveis de intensidade da imagem, pouca ou nenhuma discussão é feita sobre como os resultados

dessas técnicas são afetados por heterogeneidades locais nos níveis de intensidade (XIA; ZHAO;

LIU, 2013). Em imagens de RM, conforme mencionado na Seção 2.1.3.4, essas heterogenei-

dades acontecem devido ao inevitável bias field. Na Figura 4.4a, a representação visual de um

bias field é mostrada, e nas Figuras 4.4b e 4.4c são exibidas as magnitudes dos gradientes de

imagem computados em uma imagem de RM na ausência e na presença desse bias field, respec-

tivamente. A comparação entre os dois casos mostra que o bias field pode afetar os valores de

magnitude de gradiente de maneira não desprezável, portanto uma técnica que se baseie em tal

10http://www.nitrc.org/projects/robex/
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tipo de informação (como a nD-SIFT11 e diversas outras) poderia ter seus resultados distorcidos

por isso.

4.4.1 Congruência de fase 3D

A técnica de detecção automática de pontos salientes 3D utilizada neste trabalho é baseada

no modelo de congruência de fase (phase congruency - PC) (MORRONE et al., 1986). Em vez

de assumir que as características salientes de uma imagem (bordas, cantos, etc.) estão locali-

zadas nos pontos de mudanças maximais de intensidade (gradiente), esse modelo assume que

tais características são percebidas nos pontos da imagem em que os componentes de Fourier

encontram-se maximalmente em fase. Isso está de acordo com uma série de fenômenos psico-

visuais que ocorrem na visão humana (WANG; SIMONCELLI, 2004) e provê uma medida que é

robusta a variações de intensidade da imagem, uma vez que é baseada principalmente na infor-

mação de fase do sinal. Além disso, pode ser mostrado que a medida de PC é proporcional à

energia do sinal, podendo ser calculada via convolução da imagem original com um banco de

filtros em quadratura (VENKATESH; OWENS, 1990).

O modelo de PC pode ser estendido para uso em imagens 3D fazendo-se a combinação da

PC 1D em um conjunto de orientações ΘΘΘ = (φ ,θ), em que φ é um ângulo de azimute e θ é um

ângulo de elevação. Com base na formulação matemática proposta para imagens 2D por Kovesi

(2000), a medida de PC 3D é definida como:

PC(xxx) =
∑ΘΘΘ ∑nWΘΘΘ(xxx)max(0,AΘΘΘn(xxx)∆ΦΘΘΘn(xxx)−T )

∑ΘΘΘ ∑n AΘΘΘn(xxx)+ ε
, (4.9)

em que xxx = (i, j,k) denota uma localização espacial no domínio da imagem. O termo AΘΘΘn (xxx)

indica a amplitude da energia da imagem, na localização xxx, após a convolução com um par de

filtros em quadratura com parâmetro de escala n (1 ≤ n ≤ Ns) e orientação ΘΘΘ. A constante

T é um limiar automaticamente estimado que representa a parcela da energia que se espera

corresponder a ruído, e ε é uma constante de valor pequeno para evitar divisão por zero. O

termo WΘΘΘ (xxx), definido como:

WΘΘΘ(xxx) =
1

1+ exp [γ(c− lΘΘΘ(xxx))]
, (4.10)

é uma função sigmoide de ponderação que penaliza as distribuições de frequências que são

particularmente estreitas (pois um ponto de congruência de fase só é significante se ocorrer em

uma ampla faixa de frequências). Os parâmetros γ e c nesta função são constantes representando

11Vide Subseção 3.2.1.
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um fator de ganho e um valor de corte, respectivamente, e

lΘΘΘ(xxx) =
1
Ns

(
∑n AΘΘΘn(xxx)

AΘΘΘmax(xxx)+ ε

)
, (4.11)

é uma medida do espalhamento da resposta do filtro calculada como a soma das amplitudes das

respostas de energia (AΘΘΘn (xxx)) dividida pela maior resposta ao longo das escalas (AΘΘΘmax (xxx)).

Isso é realizado para a obtenção de uma noção da largura da distribuição da resposta do filtro.

Por fim, o termo ∆ΦΘΘΘn(xxx) é uma função de desvio de fase usada para melhorar a localização da

resposta dos filtros, sendo definida como:

∆ΦΘΘΘn(xxx) = cos
(
φΘΘΘn (xxx)−φΘΘΘ (xxx)

)
−∣∣sin

(
φΘΘΘn (xxx)−φΘΘΘ (xxx)

)∣∣
= eΘΘΘn (xxx)

(
∑n eΘΘΘn(xxx)

EΘΘΘ(xxx)

)
+oΘΘΘn (xxx)

(
∑n oΘΘΘn(xxx)

EΘΘΘ(xxx)

)
−∣∣∣eΘΘΘn (xxx)

(
∑n oΘΘΘn(xxx)

EΘΘΘ(xxx)

)
−oΘΘΘn (xxx)

(
∑n eΘΘΘn(xxx)

EΘΘΘ(xxx)

)∣∣∣
, (4.12)

em que

EΘΘΘ (xxx) =

√(
∑
n

eΘΘΘn (xxx)
)2

+

(
∑
n

oΘΘΘn (xxx)
)2

,

corresponde à energia local da imagem ao longo de todas as escalas e eΘΘΘn = I ∗Ge
ΘΘΘn e oΘΘΘn = I ∗

Go
ΘΘΘn são os resultados da convolução da imagem de entrada I com o par de filtros em quadratura(
Ge

ΘΘΘn,G
o
ΘΘΘn

)
para uma escala n e orientação ΘΘΘ.

A medida de PC possui uma série de propriedades que a tornam interessante para a detecção

de características salientes em imagens. Primeiramente, trata-se de uma medida normalizada

(valores entre 0 e 1), invariante a mudanças nos níveis de intensidade e que permite prover uma

noção mais apurada da significância de importantes características de uma imagem. Segundo,

ela captura informações da imagem em várias escalas e orientações, sendo portanto invariante

também em tais aspectos. Terceiro, o fato de ser computada a partir de um banco de filtros

em quadratura a torna uma técnica bastante flexível, já que os parâmetros desses filtros po-

dem ser controlados de maneira a permitir a captura de informações direcionais e em bandas

de frequências específicas, se necessário. E, embora uma pesquisa mais aprofundada seja ne-

cessária, a medida de PC parece ser melhor adequada para imagens de RM do que técnicas

baseadas em gradiente: nas Figuras 4.4d e 4.4e, são mostradas as respostas de PC na ausência

e na presença (respectivamente) do mesmo bias field mostrado na Figura 4.4a. Embora seja

notável que, nesse exemplo, a medida de PC não tenha detectado bordas com o mesmo grau de

detalhamento do operador de gradiente, é visível que as respostas de PC praticamente não são

afetadas pelas heterogeneidades locais de intensidade causadas pelo bias field.
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura 4.4: Influência das heterogeneidades locais de intensidade, causadas pelo bias field, na de-
tecção de bordas em imagens. (a) Exemplo de bias field. (b) Magnitudes dos gradientes de imagem
na ausência e (c) na presença de bias field. (d) Respostas de PC na ausência e (e) na presença de
bias field.

4.4.2 Banco de filtros de log-Gabor

Os pares de filtros em quadratura usados para computar a PC 3D provêm de um banco de

filtros 3D de log-Gabor construído no domínio da frequência, seguindo a formulação matemá-

tica de Dosil, Pardo e Fdez-Vidal (2005). Filtros de log-Gabor são uma escolha adequada para

esse fim porque não produzem resposta em regiões com intensidade constante e se estendem até

as altas frequências, possibilitando que se obtenha larguras de banda arbitrariamente amplas e

uma cobertura relativamente uniforme do espectro de frequências.

Cada filtro 3D de log-Gabor é definido como o resultado da multiplicação de um termo
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radial, Grad (ω)
σω ,ω0

, por um termo angular, Gang (φ ,θ)σα ,φ0,θ0
, sendo

Grad (ω)
σω ,ω0

= exp
[
− log2 (ω/ω0)

2log2 (σω/ω0)

]
, (4.13)

Gang (φ ,θ)σα ,φ0,θ0
= exp

[
−

α2 (φ ,θ)
φ0,θ0

2σ2
α

]
, (4.14)

e α (φ ,θ)
φ0,θ0

= arccos
(

vvv· fff
‖ fff‖

)
. O vetor fff é um ponto no domínio da frequência expresso em

coordenadas cartesianas, e vvv = (cosφ0 cosθ0,cosφ0 sinθ0,sinθ0). Os parâmetros ω0, φ0 e θ0

representam a frequência central e os ângulos centrais de azimute e elevação, respectivamente.

σω controla a largura de banda e σα controla o espalhamento angular do filtro.

Neste trabalho, os valores dos parâmetros do banco de filtros de log-Gabor foram escolhi-

dos de maneira a se conseguir uma cobertura uniforme do domínio da frequência e um bom

equilíbrio entre uma boa precisão das respostas de PC e um tempo de processamento aceitável

em aplicações clínicas12. Os seguintes valores foram atribuídos: Ns = 4 níveis de escala, Na = 6

ângulos de azimute e Ne = 3 ângulos de elevação. A frequência central para um filtro na escala

n foi definida como ω0 = ωmax/(1,6)
n−1, com ωmax = 1/3 (o suficiente para capturar altas

frequências). Uma largura de banda de aproximadamente 1 oitava foi atribuída para todos os

filtros mantendo-se constante a razão σω/ω0 = 0.75. Finalmente, o parâmetro de espalhamento

angular foi definido como σα ≈ 25º. Adicionalmente, é feita uma amostragem não-uniforme

dos filtros no domínio da frequência, reduzindo-se o número de filtros conforme o parâmetro

de elevação aumenta. Isso tem o objetivo de manter a “densidade” de filtros constante e, as-

sim, evitar uma sobreposição excessiva de filtros nas regiões do espectro de frequências que

correspondem aos ângulos de elevação mais altos.

Nas Figuras 4.5a e 4.5b, são exibidos dois exemplos de bancos de filtros 3D de log-Gabor

com parâmetros bastante similares aos utilizados neste trabalho. O primeiro deles foi cons-

truído via amostragem uniforme dos filtros, e enquanto o segundo emprega a amostragem não-

uniforme.

4.4.3 Momentos de segunda ordem

Após a computação dos mapas de respostas de PC para cada orientação individual ΘΘΘ (de-

notados por PCΘΘΘ), a detecção dos pontos salientes 3D é feita usando uma abordagem similar

àquela apresentada nos trabalhos de Ferrari et al. (2011) e Kovesi (2003). Com base na teoria

12Embora muito ainda possa ser melhorado, em termos de desempenho, com o uso de processamento paralelo
via GPU.



4.4 Detecção de pontos salientes 3D 74

(a) (b)

Figura 4.5: Exemplos de banco de filtros 3D de log-Gabor amostrados (a) uniformemente; (b)
não-uniformemente no domínio da frequência.

de análise de momentos discretos de imagens (LO; DON, 1989), um mapa de momentos locais

de ordem p+q+ r é calculado para cada voxel com a seguinte fórmula:

Mp,q,r(xxx) = ∑
ΘΘΘ

(
xp

ΘΘΘ
yq

ΘΘΘ
zr
ΘΘΘ

)
, (4.15)

em que

xΘΘΘ = PCΘΘΘ(xxx)cosθ cosφ

yΘΘΘ = PCΘΘΘ(xxx)cosθ sinφ

zΘΘΘ = PCΘΘΘ(xxx)sinθ , (4.16)

e então uma matriz simétrica de momentos de segunda ordem com dimensões 3× 3 pode ser

definida como

MPC(xxx) =


M2,0,0(xxx) M1,1,0(xxx) M1,0,1(xxx)

M1,1,0(xxx) M0,2,0(xxx) M0,1,1(xxx)

M1,0,1(xxx) M0,1,1(xxx) M0,0,2(xxx)

 . (4.17)

Essa matriz confere uma noção da covariância entre os momentos de PC nas variáveis xΘΘΘ, yΘΘΘ e

zΘΘΘ. Havendo uma característica saliente de imagem (uma borda, por exemplo) em xxx, a direção

do eixo principal de dispersão indicará sua orientação dominante, e as dispersões nos eixos

perpendiculares indicarão a significância dessa característica em três dimensões. Se os três

valores forem altos, isso significa que a característica saliente em xxx possui um forte componente

3D associado a ela. Portanto, xxx é um candidato a ponto saliente a ser detectado. Normalmente

isso ocorre em locais de “cantos” e pontos de alta curvatura na imagem 3D.
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Os eixos de dispersão de MPC (xxx) podem ser aproximados pelos autovalores e autovetores

dessa matriz. Os autovalores (representados como λ1≥ λ2≥ λ3) são sempre não-negativos e in-

dicam os comprimentos dos eixos de dispersão, enquanto os autovetores indicam as orientações

associadas a tais eixos. No já referido trabalho de Ferrari et al., os pontos salientes são detec-

tados nas localizações em que se tem valores maximais para uma métrica de saliência baseada

no produto normalizado dos três autovalores. Entretanto, uma métrica mais simples e precisa é

simplesmente o valor normalizado do menor autovalor, λ3. Assim, para cada localização xxx em

que MPC (xxx) e seus autovalores são computados, um ponto saliente é detectado se o valor de

Saliência(xxx) = λ3/λ3max

estiver acima de um determinado limiar, Tλ , e for maximal em xxx. Verificou-se experimen-

talmente que o valor Tλ = 1/3 produz resultados bastante aceitáveis para as imagens de RM

usadas neste trabalho. Mas uma estimação automática do valor de tal limiar, conforme os dados

da imagem de entrada, seria o ideal.

4.5 Descrição e casamento de pontos salientes 3D

Para que o casamento entre pontos salientes de diferentes imagens seja possível, é neces-

sário associar a cada ponto saliente um descritor (assinatura) suficientemente discriminativo,

bem como definir uma função de distância que meça a dissimilaridade entre pares de descri-

tores. Após computar as distâncias de descritores entre todos os pares de pontos salientes das

imagens de entrada, os pontos correspondentes podem ser encontrados e casados com base em

uma busca pelo vizinho mais próximo nos sentidos “ida e volta”: hhh1 e hhh2 são casados se hhh2 é o

vizinho mais próximo de hhh1 e hhh1 é também o vizinho mais próximo de hhh2.

Neste trabalho, os descritores necessariamente precisavam ser baseados em informações

invariantes a mudanças de intensidade e que não fossem afetadas pelo bias field, portanto, não

poderiam ser usadas abordagens baseadas em gradiente. Ao todo, três métodos de construção

de descritores de pontos salientes foram investigados e implementados durante esta pesquisa,

os quais são descritos a seguir. Para todos os casos, considere sss = (is, js,ks) como sendo a

localização de um ponto saliente detectado na imagem.

4.5.1 Método 1

Foi baseado no trabalho de Shojaeilangaria, Yaub e Teoha (2014) e utiliza uma abordagem

relativamente similar ao que é implementado na técnica nD-SIFT(CHEUNG; HAMARNEH, 2007)
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para a criação de pontos descritores. Mais especificamente, a ideia básica consiste em associar

a cada voxel do mapa de PC uma informação direcional e agrupar essas informações, ao longo

de uma determinada região de vizinhança N centrada em sss e de tamanho Nx×Ny×Nz, na

forma de histogramas cujas classes são dadas por um conjunto pré-definido de orientações, O.

Neste caso, O corresponde ao conjunto das orientações ΘΘΘ = (φ ,θ) utilizadas pelos filtros de

log-Gabor. A construção do descritor de um ponto saliente em uma localização sss é feita, então,

a partir da seguinte sequência de passos:

1. Para cada voxel xxx da imagem dentro da região N , obtém-se o valor de congruência de

fase para a orientação dominante nesse voxel - isto é, o valor PC
Θ̂ΘΘ
(xxx) tal que

Θ̂ΘΘ = argmax
ΘΘΘ

[PCΘΘΘ(xxx)] . (4.18)

2. Considerando cada orientação ΘΘΘ = (φ ,θ) como uma classe de um histograma, soma-se

à contagem correspondente à classe Θ̂ΘΘ o valor da congruência de fase nessa orientação,

PC
Θ̂ΘΘ
(xxx), ponderado por uma janela Gaussiana 3D com µµµ = sss e ΣΣΣ sendo uma matriz 3×3

diagonal de elementos não-nulos bNx/2c
α

, bNy/2c
α

e bNz/2c
α

, dado α = 2,1. Com essa pon-

deração, voxels mais distantes de sss têm uma menor influência no descritor do que os

voxels mais próximos.

3. O histograma de orientações é normalizado para ter soma 1, de maneira que passa a re-

presentar uma distribuição de probabilidade discreta hhh : O→ [0, 1]. O vetor de atributos

representando o descritor de cada ponto saliente em uma localização sss, assim, fica defi-

nido por essa distribuição.

Para medir as semelhanças (ou distâncias) entre pares de descritores, duas funções de dissimi-

laridade foram testadas: a distância Euclidiana e a divergência de Jensen-Shannon (LIN, 1991),

que é definida como

JS (hhh1,hhh2) = H (π1hhh1 +π2hhh2)−π1H (hhh1)−π2H (hhh2) ,

em que hhh1 e hhh2 são descritores de pontos salientes distintos, H (.) denota entropia e π1 = π2 =
1
2 .

4.5.2 Método 2

Trata-se de uma abordagem bastante similar à do método anterior. A primeira diferença,

neste caso, é que O corresponde ao conjunto de 26 orientações expressas pelos vetores 3D
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(−1,−1,−1), (0,−1,−1), (1,−1,−1), (−1,0,−1), ..., (1,1,1). Os seguintes passos são então

realizados para a construção de um ponto saliente em uma localização sss:

1. Para cada voxel xxx da imagem dentro da região N , obtém-se o valor final da congruência

de fase ao longo de todas as orientações (PC(xxx)) e a orientação do eixo principal do

tensor MPC(xxx), a qual é representada pelo autovetor vvv1 que está associado ao autovalor λ1

da matriz.

2. A distância angular entre vvv1 e cada vetor oooi ∈ O é calculada, usando a equação

dangular = cos−1
(

vvv1 ·oooi

‖vvv1‖‖oooi‖

)
. (4.19)

Considerando cada vetor oooi como sendo uma classe de um histograma de orientações, o

autovetor vvv1 é associado ao oooi que lhe for angularmente mais próximo, e então soma-se

à contagem dessa classe o valor da congruência de fase, PC(xxx), ponderado pela mesma

janela Gaussiana 3D descrita no método anterior.

3. Assim como no método anterior, o histograma de orientações é normalizado para ter

soma 1, e o vetor de atributos que representa o descritor de cada ponto saliente em uma

localização sss fica definido pela distribuição de probabilidade discreta hhh : O→ [0, 1] assim

obtida.

As mesmas funções de dissimilaridade empregadas no método anterior também foram utilizadas

neste método.

4.5.3 Método 3

O último método utilizado para a descrição e casamento de pontos salientes foi baseado

na técnica shape contexts (BELONGIE; MALIK; PUZICHA, 2002; MORTENSEN; DENG; SHAPIRO,

2005), originalmente proposta para quantificar semelhanças de forma e encontrar correspon-

dências locais entre objetos cujos contornos são representados por conjuntos de pontos 2D.

Essa técnica parte da ideia de que a distribuição espacial relativa dos pontos de contorno de

um objeto constitui um descritor robusto, compacto e altamente discriminativo. A adaptação

da shape contexts para uso em imagens 3D envolve a utilização de um mapa de bordas da ima-

gem como fonte de informação de forma do objeto, bem como a definição de um histograma

log-esférico que divide o espaço de imagem ao redor de cada ponto saliente em termos de ηr

distâncias radiais (e logarítmicas) relativas, ηa ângulos de azimute relativos e ηe ângulos de
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elevação relativos. Cada classe desse histograma acumula os valores que expressam a signifi-

cância de borda dos voxels que nela podem ser posicionados. Adicionalmente, uma máxima

distância radial, rmax, pode ser definida de maneira a restringir o número de voxels processados

e reduzir o tempo de processamento (caso não sejam necessários muitos voxels para se construir

descritores suficientemente discriminativos). O descritor final é formado pela concatenação das

ηrηaηe classes do histograma em um vetor hhh, o qual é normalizado para ter norma unitária.

Neste trabalho, um mapa dos maiores autovalores (λ1) da matriz MPC (xxx) foi usado como

mapa de bordas da imagem, uma vez que λ1 simultaneamente confere uma noção de localização

e de significância de borda. O histograma log-esférico para cada ponto saliente é criado com

parâmetros ηr = 5, ηa = 12 (valores sugeridos por Belongie, Malik e Puzicha (2002)) e ηe = 6.

Logo, cada descritor de ponto saliente tem um total de 360 atributos.

As equações a seguir são utilizadas para calcular o índice b (0 ≤ b ≤ 359) da classe do

histograma log-esférico em que algum voxel de borda em xxx = (i, j,k), ao redor de um ponto

saliente em sss = (is, js,ks), se posiciona:

br = max
(

0,ηr +

⌊
log2

(
‖xxx−sss‖

rmax

)⌋)
ba = mod

(⌊
ηa (π +φ)

2π

⌋
,ηa

)

be =


mod

(⌊
ηe( π

2 +θ)
π

⌋
,ηe

)
se − π

2 ≤ θ < π

2

ηe−1 se θ = π

2

b = br +ηr (ba +ηabe) , (4.20)

sendo que

φ = arctan
(

j− js
i− is

)
,

θ = arctan

 k− ks√
(i− is)

2 +( j− js)
2

 (4.21)

são, respectivamente, os ângulos de azimute e elevação entre xxx e sss. As classes do histograma têm

suas distâncias radiais limitadas pelos valores rmax/2ηr−1, rmax/2ηr−2, ..., rmax/2 e englobam,

em conjunto, ângulos nos intervalos φ ∈ [−π,π) e θ ∈
[
−π

2 ,
π

2

]
.

Na Figura 4.6, são mostradas algumas representações gráficas para o histograma e os des-

critores computados no caso 2D (ηe = 1). O primeiro descritor (Figura 4.6a) foi computado

a partir de uma imagem diferente da usada nos outros dois casos. Uma comparação entre as
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Figuras 4.6a e 4.6b revela que duas regiões anatomicamente similares na imagem também pro-

duzem descritores similares. Em contraste, os descritores obtidos de duas regiões mais distintas

(Figuras 4.6a e 4.6c) mostram-se notavelmente diferentes. Com o emprego de uma dimen-

são adicional, é razoável esperar ainda que a capacidade discriminativa dos descritores possa

aumentar ainda mais.
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Figura 4.6: Distribuição espacial das classes do histograma de descritor, para ηr = 5, ηa = 12 e
ηe = 1 (caso 2D). A distância χ2 entre os descritores (a) e (b) é de 0,05. Entre os descritores (a) e
(c), a distância χ2 vale 1,04.

Para medir a semelhança entre pares de descritores, a distância χ2 foi usada como função

de dissimilaridade. Tal métrica é particularmente apropriada a este caso porque leva em consi-

deração as diferenças entre os tamanhos das classes do histograma, de maneira que pequenas

diferenças entre valores obtidos das classes de maior tamanho (que tipicamente acumulam va-

lores muito maiores) resultam em uma distância menor do que uma pequena diferença entre

valores das classes de menor tamanho (que acumulam valores pequenos)(BELONGIE; MALIK;

PUZICHA, 2002). Assim, se hhh1 e hhh2 são dois descritores computados pela técnica de shape

contexts descrita acima, a distância χ2 entre eles é definida como

χ
2 (hhh1,hhh2) =

1
2

ηrηaηe−1

∑
b=0

(
h(b)1 −h(b)2

)2

h(b)1 +h(b)2

, (4.22)

onde h(b)1 e h(b)2 são, respectivamente, o b-ésimo componente de hhh1 e de hhh2 .
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4.6 Atlas de pontos salientes 3D

As subseções abaixo descrevem a construção dos dois atlas de pontos salientes desenvol-

vidos e testados neste trabalho: um atlas probabilístico e um atlas de médias e frequências.

Ambos são construídos após o pré-processamento e a detecção de pontos salientes em todas

as imagens de treinamento, não exigindo interação humana em nenhuma etapa do processo. A

Figura 4.7 ilustra de maneira resumida toda a sequência de passos descrita nas seções anterio-

res, incluindo o pré-processamento e a detecção de pontos salientes, para a construção dos dois

tipos de atlas.

Banco de imagens 

Imagem de 

referência 

Atlas 

probabilístico 

Pré-processamento 

Redução de ruído 

Correção de bias 

field 

Padronização de 

histograma 

Corregistro 

afim 

Extração do 

encéfalo 

Detecção de pontos 

salientes 3D 

Criação dos 

descritores de pontos 

Estimação da 

densidade e 

descritores médios 

Casamentos e 

mesclagens de 

descritores 

Atlas de médias 

e frequências 

Figura 4.7: Etapas para a construção dos atlas de pontos salientes 3D.

4.6.1 Atlas probabilístico

A construção do atlas probabilístico de pontos salientes é feita em duas etapas: primeira-

mente, realiza-se a estimação de uma função de densidade de probabilidade pxxx : X ⊂ N3 →
[0, 1], que expressa a distribuição de localização dos pontos detectados nas imagens de treina-

mento. Depois, é feito o cálculo dos descritores médios hhh ao redor de cada posição maximal de

pxxx. A densidade de localização dos pontos salientes é estimada com uso da técnica Manifold

Parzen Windows (MPW) (VINCENT; BENGIO, 2003), que, assim como a técnica Parzen Windows

(PW) tradicional (DUDA; HART; STORK, 2000), é um método não-paramétrico para estimação de

uma função de densidade de probabilidade a partir de um conjunto de amostras, representando

tal densidade na forma de uma mistura de Gaussianas Gµµµ,ΣΣΣ. A diferença básica entre essas téc-

nicas está na maneira como essas Gaussianas são parametrizadas e escolhidas. Com a PW, toda
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amostra é expressa por um componente Gaussiano fixo e normalmente isotrópico cuja matriz de

covariância é expressa por ΣΣΣ = σ2III3, sendo III3 a matriz identidade de ordem 3. Mas o problema

dessa abordagem, segundo (VINCENT; BENGIO, 2003), é que as Gaussianas de formato fixo estão

limitadas a fornecer apenas uma expressão da estrutura global dos dados, não capturando ca-

racterísticas localmente anisotrópicas da distribuição das amostras. Nos locais onde se tem uma

maior concentração das amostras d-dimensionais em uma determinada variação topológica de

menor dimensionalidade, uma Gaussiana isotrópica acabaria expressando uma probabilidade

muito alta para regiões irrelevantes, e muito baixas ao longo da variedade topológica em que

as amostras realmente se distribuem. Portanto, faz sentido se pensar em utilizar Gaussianas

adaptáveis para as quais o formato de cada componente (expresso pela matriz de covariância) é

dado em função das direções principais da distribuição local dos dados.

Com base nisso, a técnica MPW define a estimação de uma densidade p(xxx) da seguinte

maneira:

p(xxx) =
1
l

l

∑
i=1

Gµµµ=xxxi,ΣΣΣ=ΣΣΣi (xxx)

=
1
l

l

∑
i=1

1√
(2π)d det(ΣΣΣi)

exp
[
−1

2
(xxx−xxxi)

′
ΣΣΣ
−1
i (xxx−xxxi)

]
, (4.23)

sendo l o número de amostras, d a dimensionalidade das amostras, e ΣΣΣi a matriz de covariância

do i-ésimo componente Gaussiano. Conforme já mencionado, a ideia é que esses componentes

sejam dados em função das direções principais das amostras que estão na vizinhança de xxxi.

Assim, temos

ΣΣΣK i =
∑ j=1...l, j 6=i K

(
xxx j,xxxi

)(
xxx j−xxxi

)′ (xxx j−xxxi
)

∑ j=1...l, j 6=i K
(
xxx j,xxxi

) , (4.24)

onde K (xxx,xxxi) é uma função de vizinhança que associa uma ponderação a cada amostra xxx na

vizinhança de xxxi, podendo-se limitar essa vizinhança às kcov amostras mais próximas.

Na prática, o cálculo da inversa da matriz de covariância feito na Equação (4.23) pode se

tornar um problema mal condicionado. A fim de evitar isso, uma pequena Gaussiana isotrópica

e de variância σ2 é adicionada a ΣΣΣK i, de maneira que ΣΣΣi =ΣΣΣK i+σ2III3. Além disso, a avaliação

da densidade em cada ponto do espaço pode ser simplificada se restringirmos a combinação de

Gaussianas a apenas os keval componentes correspondentes aos keval vizinhos mais próximos13.

13Na Seção 3.3, já havia sido comentado que, segundo Leemput (2009), técnicas baseadas em simples médias
ou frequências relativas de voxels não constituem a abordagem mais adequada para se estimar as densidades em
um atlas do cérebro. Entretanto, é importante observar que o uso da técnica MPW no contexto deste trabalho de
Mestrado não necessariamente contraria tais afirmações, visto que a estimação por ela realizada incorpora infor-
mações direcionais a respeito da distribuição das amostras em função da vizinhança, logo, não faz simplesmente
uma contagem totalmente desprovida de uma noção da forma da função de densidade (como seria o caso com
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Para a aplicação da MPW neste trabalho, foi utilizada a implementação existente na biblio-

teca ITK. As amostras são constituídas pelas localizações de pontos salientes, {sss}. Os valores

padrão foram mantidos para os parâmetros ajustáveis, isto é: σ2 = 1, kcov = 50, keval = 5, e

K (sss,sssi) = Gµµµ=sssi,ΣΣΣ=σ2III3
(sss). O resultado desse processo é uma imagem volumétrica cujos va-

lores de intensidade em cada voxel são proporcionais à maior ou menor presença de pontos

salientes naquela localidade ao longo das imagens de treinamento.

Após a estimação da densidade, é feito o cálculo dos descritores médios hhh: para cada voxel

correspondente a um ponto maximal de pxxx, são computadas as médias dos descritores de todos

os pontos salientes que foram detectados, em qualquer imagem de treinamento, dentro de uma

região de vizinhança ao redor do pico maximal. Um ponto saliente médio é então criado na

mesma localização desse pico maximal, e a ele é atribuído o descritor hhh. Os pontos salientes

criados dessa maneira representam, ao mesmo tempo, os locais de maior probabilidade de ocor-

rência de detecção de um ponto saliente e os descritores com os quais o casamento com tais

pontos é, em tese, mais provável.

4.6.2 Atlas de médias e frequências

Na construção do atlas probabilístico, a média dos descritores é computada em função da

proximidade espacial entre os pontos salientes detectados em diferentes imagens. Entretanto,

uma abordagem que talvez funcionasse melhor seria computar a média em função da similari-

dade entre os próprios descritores. Pela própria maneira como os descritores são construídos, a

proximidade espacial seria implicitamente capturada, e supostamente sem riscos de se incluir na

média descritores de pontos que na verdade não são tão similares aos demais (outliers). Assim

sendo, foi construído um segundo atlas baseado nessa abordagem.

O procedimento para construção do atlas de médias e frequências é análogo ao método

utilizado no já referido trabalho de Mondal et al. (2014) para descritores SIFT14. Dado um par de

imagens de treinamento e seus respectivos conjuntos de pontos salientes, realiza-se o casamento

entre os pares de pontos com descritores similares (usando o método descrito na Seção 4.5.3) e

a posterior mesclagem de cada par de pontos casados em um único ponto saliente médio (com

valores médios tanto para a posição espacial como para cada componente do vetor que compõe

o descritor). Um contador c(sss) associado a cada ponto saliente conta o número de vezes em

a PW tradicional). Além disso, há de se considerar também que utilizar o método de Leemput (2009) seria um
trabalho excessivamente complexo para este trabalho de Mestrado, e que não se tem na literatura resultados da sua
aplicação em atlas de pontos salientes para justificar tal esforço na presente etapa do projeto. Nada impede, porém,
que isso possa ser testado em um trabalho futuro.

14Vide Seção 3.3
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que cada ponto foi mesclado. Inicialmente, todo ponto saliente tem c(sss) = 1. Quando ocorre a

mesclagem entre dois pontos, sss1 e sss2, o ponto saliente médio resultante tem c(s̄ss)= c(sss1)+c(sss2).

Todo esse procedimento se repete sucessivamente até que todas as imagens de treinamento

tenham sido processadas.

Ao final do processo, as contagens c(sss) expressam a frequência relativa de cada ponto

saliente e dão uma noção do quão estável é cada ponto ao longo da população representada nas

imagens de treinamento. Quanto mais estável, maior a probabilidade de que um casamento seja

feito entre tal ponto e algum ponto saliente de uma nova imagem clínica. Adicionalmente, para

evitar a ocorrência de um número excessivamente grande de pontos salientes no atlas resultante,

uma limiarização é aplicada para eliminar do atlas todos os pontos para os quais a contagem

c(sss) foi muito baixa (mesclaram-se com poucos ou talvez nenhum outro ponto saliente durante

o treinamento). No caso, eliminaram-se todos os pontos com c(sss) inferior a 15% do número

total de imagens de treinamento (valor escolhido empiricamente).

4.7 Posicionamento e deformação dos modelos

Dado um conjunto
{(

sss(m)
1 ,sss(m)

2

)}
de pares de pontos salientes casados entre uma imagem

clínica e um atlas, a inicialização dos modelos geométricos deformáveis é finalmente feita por

meio da estimação de uma transformação deformável B-spline que mapeia as localizações es-

paciais dos pontos
{

sss(m)
1

}
para os pontos

{
sss(m)

2

}
com erro mínimo, interpolando valores para o

restante do domínio da imagem. Essa mesma transformação, que pode ser representada por um

campo vetorial de deformação, pode então ser aplicada ao modelo (vértices da malha) de uma

estrutura de interesse para, por fim, conferir-lhe uma configuração de posição e forma que seja

próxima da estrutura de interesse na imagem alvo. Para realizar essa tarefa de mapeamento, foi

utilizada uma generalização do método multinível de interpolação B-spline de Lee, Wolberg e

Shin (1997), proposta por Tustison e Gee (2006), e cuja implementação encontra-se disponível

na biblioteca ITK. A técnica é brevemente explicada nos parágrafos a seguir.

Em sentido simples, o termo spline é usado para se referir a qualquer função de suporte

limitado que interpole um conjunto de pontos de maneira contínua em suas vizinhanças. Já o

termo B-spline (basis spline) refere-se a um conjunto de d + 1 funções polinomiais de grau d

usadas para especificar splines. Um objeto B-spline de dimensão n, que aproxima um conjunto

de pontos em um domínio de coordenadas xxx = (x1, ...,xn), é definido em termos das funções

B-spline Bi,d (.) e de um reticulado de pontos de controle, PPPi1,...in . Matematicamente,
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S (x1, ...,xn) =
M1

∑
i1=1

...
Mn

∑
in=1

PPPi1,...in

n

∏
j=1

Bi j,d j

(
u j
)
, (4.25)

em que S (.) é o objeto B-spline, M1, ...,Mn são os números de pontos de controle em cada di-

mensão, e u j = x j− i jδ j, com δ j sendo o espaçamento entre pontos de controle na dimensão j

(TUSTISON; GEE, 2006; LEE; WOLBERG; SHIN, 1997). O produtório nessa equação denota a for-

mação de uma função B-spline nD a partir da combinação de n funções B-spline 1D com graus

d1, ...,dn. Na prática, o que a equação faz é calcular uma média ponderada que determina a con-

tribuição de cada ponto de controle a S (x1, ...,xn) em função de sua distância a xxx = (x1, ...,xn).

A rapidez com que essa contribuição decai depende dos graus das funções Bi j,d j (.).

A partir de tal formulação, o problema original reduz-se a encontrar a configuração de

pontos de controle PPPi1,...in que melhor aproxima por S (.) um conjunto de pontos de entrada

{xxx}. Tustison e Gee (2006) estimam a solução utilizando um critério de mínima soma dos erros

quadráticos entre cada ponto de entrada e todos os pontos de controle, incluindo ainda um peso

ωm a cada ponto de entrada para permitir que se indique, caso necessário, que certos pontos

devem ser melhor aproximados do que outros. Ou seja, minimiza-se

e(PPPi1,...,in) =
M

∑
m=1

ωm

[
PPPi1,...,in

n

∏
j=1

Bi j,d j

(
u(m)

j

)
−xxxm

n

∏
j=1

Bi j,d j

(
u(m)

j

)]2

, (4.26)

onde o sobrescrito (m) indica os parâmetros para o m-ésimo ponto de entrada e xxxm é o m-ésimo

ponto de entrada em uma ordenação qualquer. A minimização de tal critério leva à seguinte

solução:

PPPi1,...,in =
∑

M
m=1xxxmωm ∏

n
j=1 B2

i j,d j

(
u(m)

j

)
∑

M
m=1 ωm ∏

n
j=1 B2

i j,d j

(
u(m)

j

) . (4.27)

Adicionalmente, a técnica emprega um método de refinamento hierárquico do reticulado de

pontos de controle, computando os resultados em múltiplos níveis de resolução e melhorando-

os a cada nível. Neste trabalho, foram utilizados 5×5×5 pontos de controle no primeiro nível

e, a cada nível posterior, o número de pontos de controle em cada dimensão é dobrado. No

total, foram aplicados 3 níveis de refinamento. As funções B-spline foram definidas também

com grau 3.

Para a aplicação pretendida neste trabalho, cada ponto de entrada a ser aproximado por

S (.) é dado pelo vetor diferença sss(m)
2 −sss(m)

1 , em que sss(m)
1 e sss(m)

2 são as localizações dos pontos

salientes no m-ésimo par de pontos previamente casados, com sss(m)
1 correspondendo a um ponto

“móvel” e sss(m)
2 correspondendo a um ponto “fixo”. Fazendo dessa maneira, a estimação pelo
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método aqui descrito (na implementação da biblioteca ITK) produz como saída uma imagem

volumétrica 3D cujos voxels são vetores 3D que expressam o deslocamento que aproximada-

mente mapeia a localização dos pontos em
{

sss(m)
1

}
para os pontos

{
sss(m)

2

}
, interpolando valores

para o restante do domínio da imagem. Quando se faz uso de algum dos atlas de pontos sali-

entes, o conjunto
{

sss(m)
1

}
passa a representar pontos salientes do atlas que foram casados aos

pontos da imagem clínica, podendo, portanto, corresponder a pontos de pico da função de den-

sidade de probabilidade da distribuição espacial dos pontos (no caso do atlas probabilístico) ou

a pontos médios de alta estabilidade (no caso do atlas de médias e frequências). Além disso, os

atlas são utilizados para determinar os valores dos pesos ωm: para o atlas probabilístico, ωm é

o valor da função de densidade de probabilidade na posição espacial do m-ésimo ponto saliente

do atlas. Já para o atlas de médias e frequências, ωm é o valor da frequência c(sss) para o m-ésimo

ponto saliente do atlas. Em ambos os casos, isso significa que pontos salientes para os quais há

uma maior “confiança” têm uma maior tendência a serem mais precisamente mapeados. Essa é

uma vantagem que não se conseguiria sem os atlas.

É importante mencionar ainda que, com essa técnica, já se realiza ao mesmo tempo o posi-

cionamento e o ajuste do modelo da estrutura de interesse às informações da imagem.

4.8 Análise dos resultados

A técnica de detecção de pontos salientes 3D foi avaliada utilizando o conjunto de imagens

sintéticas de pequenas estruturas 3D de alta curvatura descrito na Subseção 4.2.5. Como essas

imagens foram geradas a partir de um modelo de equações paramétricas conhecidas, a exata

localização onde se esperava detectar um ponto saliente em cada uma dessas estruturas, de

acordo com o funcionamento esperado para a técnica, era previamente conhecida (Figura 4.8).

Então as distâncias entre os pontos detectados e as localizações esperadas para esses pontos,

além do número de falsos positivos (pontos excessivos), são usadas como métricas de avaliação.

Adicionalmente, também foi feita a detecção dos pontos salientes em 18 imagens da base

de dados BrainWeb, as quais se diferenciam apenas no nível de degradação porruído e bias

field que cada uma possui. Nesse caso não houve avaliação de precisão ou falsos positivos,

apenas são contadas as quantidades de pontos salientes detectados em cada caso. Esse teste foi

feito apenas para dar uma noção mais realista de como o número de pontos detectados em uma

imagem de RM do cérebro varia conforme as condições de degradação da imagem.

Para as demais técnicas, uma das formas de avaliação envolveu a criação de um conjunto de

imagens de RM deformadas e de modelos (malhas) deformados que simulam variações anatô-



4.8 Análise dos resultados 86

(a)

(b)

(c)

Figura 4.8: Exemplo de imagem sintética 3D usada para testar a técnica de detecção de pontos
salientes. Projeções 2D de imagens representando a mesma estrutura 3D (a) sem bias field ou
ruído; e (b) com bias field (BF = 40%) e ruído Gaussiano (σruı́do = 5%). (c) Renderização 3D da
estrutura, destacando a localização esperada para um ponto saliente no local em que a curvatura
3D da estrutura é máxima.

micas do cérebro. No total, 105 imagens e 105×3 malhas foram geradas a partir da imagem

de referência da base de dados NAC15 e das malhas do corpo caloso (CC - corpus callosum),

hipocampo esquerdo (LH - left hippocampus) e hipocampo direito (RH - right hippocampus)

presentes nessa mesma base. As deformações foram realizadas através da criação de transfor-

mações B-spline cúbicas aleatoriamente parametrizadas e da aplicação dessas transformações

à imagem de RM de referência e às malhas das estruturas mencionadas. Adicionalmente, tam-

bém essas transformações também foram aplicadas aos pontos salientes detectados na imagem

de referência, resultando em uma lista de localizações esperadas para cada ponto saliente de

uma imagem deformada - e, consequentemente, numa lista de casamentos esperados entre os

pares de pontos dessas imagens.

Assim, a técnica de descrição e casamento de pontos salientes pôde ser quantitativamente

avaliada por meio da comparação entre os casamentos de pontos salientes esperados e aqueles

efetivamente encontrados pela técnica. Como métrica de avaliação, foi usada a Medida-F1

(POWERS, 2011):

F1 =
2V P

2V P+FP+FN
, (4.28)

em que V P é a contagem de Verdadeiros Positivos (casamentos esperados que foram encontra-

dos), FP é a contagem de Falsos Positivos (casamentos encontrados que não eram esperados),

e FN é a contagem de Falsos Negativos (casamentos esperados que não foram encontrados). A

Medida-F1 equivale à média ponderada entre a precisão (valor preditivo positivo) e a revocação

(taxa de verdadeiros positivos) de um sistema de classificação binária; logo, é um valor numé-

15Vide Subseção 4.2.1.
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rico único que resume o desempenho de tal sistema e produz um valor baixo se qualquer uma

dessas medidas também tiver um valor baixo. Isso a torna uma medida eficaz para se avaliar os

casamentos de pontos salientes simultaneamente em seus acertos e erros.

Por fim, a etapa de inicialização dos modelos geométricos deformáveis foi avaliada calculando-

se a sobreposição espacial entre as malhas ajustadas pelo método aqui proposto e um padrão

ouro que indica a configuração de posição e forma reais da estrutura de interesse na imagem

clínica. Para realizar esse cálculo, as malhas foram convertidas para imagens binárias (usando

um algoritmo de rasterização) e calcularam-se os coeficientes de similaridade de Jaccard (JC) e

Dice (DC) entre elas (AGRAWAL; SHARMA, 2014). Tais medidas, cujos valores de saída variam

entre 0 e 1, são definidas como

JC (A,B) =
|A∩B|
|A∪B|

,

DC (A,B) =
2 |A∩B|
|A|+ |B|

, (4.29)

em que A e B são os conjuntos dos voxels de valor 1 nas imagens binárias.

Primeiramente, foi feito um teste preliminar da técnica de inicialização dos modelos sem

uso de atlas (apenas os pontos salientes detectados na imagem de referência da base NAC são

usados, todos com o mesmo peso), utilizando as imagens de RM sinteticamente deformadas

como imagens de entrada. Neste caso, a inicialização tentou aproximar os modelos da imagem

de referência original (da base NAC) aos modelos das imagens deformadas, que servem como

padrão ouro para quantificação dos resultados. Esses experimentos envolveram modelos de três

estruturas cerebrais: CC, LH e RH.

Em seguida, foi feito o teste principal deste trabalho, que utilizou as imagens clínicas da

base EADC-ADNI16 como imagens de entrada. Neste caso, a inicialização tentou aproximar os

modelos da imagem de referência original (da base NAC) às marcações manuais das estruturas

de interesse (delineadas por especialistas), as quais servem como padrão ouro para quantificação

dos resultados. Como as imagens dessa base só possuem marcações para o LH e o RH, apenas

essas duas estruturas foram avaliadas nesses experimentos. Esta avaliação foi subdividida em

três casos:

1. Inicialização sem uso de atlas;

2. Inicialização utilizando o atlas probabilístico;

3. Inicialização utilizando o atlas de médias e frequências.

16Vide Subseção 4.2.3.
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4.9 Considerações finais

Este capítulo apresentou a metodologia desenvolvida neste trabalho para atingir os objetivos

definidos na Seção 1.2. É importante observar que, embora tenha sido feita uma especificação

precisa das técnicas que se pretende utilizar para a detecção dos pontos salientes, descrição

e casamento desses pontos, construção dos atlas e inicialização dos modelos geométricos de-

formáveis, nada impede, em tese, que a mesma abordagem geral seja implantada com outras

técnicas específicas em suas diferentes etapas. Por exemplo, usando métodos alternativos de

detecção de pontos salientes ou outros descritores para descrever esses pontos. Nada impede,

também, que se utilize a mesma abordagem em outros tipos de imagens - por exemplo, em ima-

gens de CT, raio-X, ou mesmo imagens volumétricas não médicas, desde que se tenha todos os

elementos necessários para sua aplicação.



Capítulo 5
RESULTADOS E DISCUSSÃO

Este capítulo apresenta e discute os resultados obtidos nesta pesquisa, no que diz respeito

ao pré-processamento, à detecção de pontos salientes 3D, ao casamento de pontos salien-

tes, e à inicialização (posicionamento e ajuste) dos modelos geométricos deformáveis.

5.1 Pré-processamento

São apresentados a seguir os resultados obtidos nas etapas do pré-processamento das ima-

gens de treinamento para construção do atlas.

5.1.1 Redução de ruído

Na Figura 5.1, é exibida uma comparação visual entre regiões de uma das imagens de

treinamento antes e após a redução de ruído pelo algoritmo NLM. A comparação mostra que

o ruído é eliminado sem que ocorra degradação aparente nas bordas ou perdas significativas

de informação estrutural na região do encéfalo. Portanto, pode-se dizer que o algoritmo teve

resultados satisfatórios para o propósito deste trabalho.

Convém mencionar que, embora existam métodos quantitativos para melhor avaliação de

um algoritmo de redução de ruído (como a razão sinal-ruído), não se fez uso destes aqui porque

normalmente é requerida a existência de uma imagem modelo (sem ruído) para que tais medidas

possam ser calculadas. Também não foi feita a computação da diferença entre a imagem ruidosa

original e a imagem após redução de ruído, porque o ruído de Rice presente nas imagens de RM

é dependente do sinal.
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Axial Sagital Coronal

Antes

Depois

Figura 5.1: Resultado visual da redução de ruído em uma imagem de treinamento, nas vistas axial,
sagital e coronal.

5.1.2 Correção de bias field

Dentre os três hospitais nos quais as imagens que compõem a base de dados IXI (imagens

de treinamento) foram adquiridas, o Institute of Psychiatry (IoP) é aquele que contém as ima-

gens mais fortemente afetadas por bias field. A Figura 5.2 mostra o resultado da correção de

uma dessas imagens nas vistas axial, sagital e coronal, juntamente com o respectivo bias field

estimado e corrigido pelo algoritmo N4. Comparando-se visualmente as imagens antes e depois

do processamento, é possível perceber a correção.

5.1.3 Alinhamento espacial (corregistro)

Os resultados do alinhamento espacial (corregistro) podem ser qualitativamente analisados

pela análise do padrão “tabuleiro de xadrez”, que compõe partes (“blocos”) da imagem de

referência e partes da imagem de treinamento antes e depois do alinhamento entre elas. Esse

padrão é mostrado na Figura 5.3. Percebe-se, pela figura, que o corregistro afim proporcionou

uma grande melhoria no alinhamento entre as imagens, mesmo realizando transformações que

são apenas globais. Essse alinhamento é essencial para que a construção dos atlas tenha sucesso.

5.1.4 Extração de máscaras do encéfalo

O resultado da extração de máscaras binárias do encéfalo com utilização da ferramenta

ROBEX pode ser visto na Figura 5.4. Para fins de comparação, é feita uma sobreposição com
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Figura 5.2: Resultado da correção do bias field em uma imagem de treinamento, nas vistas axial,
sagital e coronal.
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Axial Sagital Coronal
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Depois

Figura 5.3: Resultado do alinhamento espacial (corregistro) entre uma imagem de treinamento
e a imagem de referência, ilustrado pelo padrão “tabuleiro de xadrez”, nas vistas axial, sagital e
coronal.

a imagem original na qual a extração foi realizada. Visualmente, os resultados se mostraram

bastante satisfatórios. Todo o processamento relacionado à detecção de pontos salientes na

imagem de um paciente pode então ser realizado somente nos voxels contidos dentro da região

delimitada pela máscara binária do seu respectivo encéfalo.

5.2 Detecção de pontos salientes 3D

O gráfico da Figura 5.5 resume os resultados obtidos nos testes envolvendo as imagens sin-

téticas de estruturas 3D de alta curvatura. Esses resultados foram agrupados em 6 níveis de ruído

e 3 níveis de bias field, totalizando 18 grupos de 105 imagens cada. Cada grupo no diagrama

de caixas representa a distribuição das distâncias (erros) entre as localizações esperadas para

a detecção dos pontos salientes e a localização do ponto saliente mais próximo efetivamente

detectado pela técnica.
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Axial Sagital Coronal

Figura 5.4: Resultado da extração da máscara do encéfalo em uma imagem de treinamento, utili-
zando a ferramenta ROBEX. Sobreposição da máscara obtida (em tons de cinza mais claros) sobre
a imagem na qual a extração foi feita, nas vistas axial, sagital e coronal.

Primeiramente, os valores no gráfico mostram que, mesmo utilizando um detector baseado

em PC, o bias field ainda pode conseguir ter alguma influência negativa na eficácia da detecção

dos pontos salientes, especialmente quando ele se distribui da maneira que foi simulada nos

testes: com a máxima atenuação da intensidade ao longo da imagem ocorrendo justamente na

região em que um ponto saliente deveria ser detectado. No entanto, os valores também mostram

que essa influência só começa a ser relevante quando o bias field atinge o nível mais alto:

BF = 40% de atenuação máxima, o que não é mais uma ocorrência tão comum nos scanners de

RM mais modernos. Para níveis menores de atenuação por bias field, a média e a mediana do

erro de localização não chegaram sequer a 2 voxels, mesmo nas imagens com os maiores níveis

de ruído (σruı́do = 9%).

Por sua vez, uma análise dos resultados obtidos para cada nível fixo de bias field também

indica um crescimento da distância à medida que o nível de ruído aumenta. Entretanto, trata-se

de um crescimento lento, pois mesmo as distâncias médias e medianas obtidas nas imagens

mais ruidosas ainda não ultrapassam, ou mal ultrapassam, a marca dos 2 voxels. Podemos dizer

que a conhecida sensibilidade a ruído do modelo de PC não atrapalhou significativamente a

precisão de localização dos pontos salientes nos locais onde se esperava detectá-los.

Os valores atípicos (outliers) que se vê no gráfico correspondem, na maior parte dos casos,

às imagens em que a estrutura 3D representada aparece rotacionada. Uma vez que todas as

funções de bias field geradas para um nível fixo de atenuação são iguais, alguns ângulos de

rotação particulares podem fazer com que uma estrutura tenha uma maior parte dos seus voxels

localizada em regiões nas quais a atenuação é mais intensa, dificultando uma detecção precisa.

Ao longo de todo o experimento, a maior distância registrada foi de aproximadamente 4,5
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voxels e a menor foi 0 (que ocorreu na grande maioria dos casos em que há pouco ruído e

pouco bias field).
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Figura 5.5: Resultados obtidos com a técnica de detecção de pontos salientes nos testes com ima-
gens sintéticas de estruturas 3D de alta curvatura. Cada uma das 18 “caixas” representa um grupo
de 105 imagens sintéticas degradadas por uma determinada quantidade de ruído e bias field. Os
círculos indicam a média e as linhas horizontais mais espessas indicam a mediana. Os pontos cinzas
isolados são os valores atípicos (outliers).

As estruturas 3D nas imagens de teste foram construídas de maneira que apenas 1 único

ponto saliente fosse esperado em cada imagem. Entretanto, poderia ocorrer a detecção de falsos

positivos, especialmente quando a imagem possuísse muito ruído. Por essa razão, foram com-

putadas e analisadas as médias e desvios padrão obtidos na contagem desses falsos positivos ao

longo das imagens testadas. Os resultados são mostrados na Tabela 5.1. Novamente, os valores

encontram-se agrupados conforme o nível de ruído e bias field. Com base nos números obtidos,

observações análogas àquelas já feitas quanto à influência do bias field e do ruído podem ser

mantidas. As quantidades de falsos positivos encontrados nesse teste são consideradas peque-

nas, com valores de média e desvio padrão permanecendo abaixo de 1; porém, é importante

notar que esses valores se devem, também, ao fato de a imagem ter tamanho pequeno e con-

ter apenas uma única estrutura com ponto saliente detectável. O teste de detecção feito com

imagens da base BrainWeb, cujos resultados são apresentados na Tabela 5.2, dá uma noção um

pouco mais realista de como o número de pontos salientes detectados no total (incluindo os

falsos positivos) poderia variar em uma imagem de RM (que contém várias estruturas detectá-

veis) de acordo com as condições de ruído e bias field. Neste caso não havia uma relação de

pontos salientes esperados, então apenas se contou o número de pontos salientes detectados em

cada caso para fins de comparação entre eles. Os valores novamente indicam que, para ruído

pequeno, o bias field pouco influencia, mas quando a quantidade de ruído é alta, os resultados
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podem ser bem mais significativamente afetados e o bias field começa a ter maior influência.

Tabela 5.1: Média e desvio padrão da contagem de falsos positivos (pontos salientes excessivos)
detectados nas imagens sintéticas de estruturas 3D de alta curvatura. Cada uma das 18 células da
tabela representa um grupo de 105 imagens sintéticas degradadas por uma determinada quanti-
dade de ruído e bias field.

BF = 0% BF = 20% BF = 40%
σruı́do = 0% 0±0 0±0 0,1±0,31
σruı́do = 1% 0±0 0±0 0,09±0,28
σruı́do = 3% 0±0 0,02±0,14 0,16±0,37
σruı́do = 5% 0±0 0,04±0,19 0,24±0,49
σruı́do = 7% 0,02±0,14 0,16±0,44 0,39±0,61
σruı́do = 9% 0,05±0,21 0,19±0,44 0,69±0,71

Tabela 5.2: Contagem das quantidades de pontos salientes detectados em cada uma das 18 imagens
obtidas da base de dados BrainWeb, com seus respectivos níveis de ruído e bias field.

BF = 0% BF = 20% BF = 40%
σruı́do = 0% 224 224 224
σruı́do = 1% 236 230 236
σruı́do = 3% 300 252 283
σruı́do = 5% 388 426 271
σruı́do = 7% 492 438 316
σruı́do = 9% 532 650 429

5.3 Descrição e casamento de pontos salientes 3D

As subseções a seguir apresentam e discutem resultados para os três métodos descritos

na Seção 4.5 para criação e casamento de descritores de pontos salientes. Dos três, apenas o

terceiro deles, baseado na técnica shape contexts, foi capaz de efetivamente prover uma repre-

sentação discriminativa para os pontos salientes detectados nas imagens.

5.3.1 Métodos 1 e 2

Ambos falharam em conseguir representar e casar pontos salientes de regiões similares de

imagem até mesmo nos casos de teste mais simples possíveis. A razão da falha parece ter sido

a mesma para os dois métodos: uma fraca representabilidade direcional que impossibilitava a

boa discriminação entre os descritores de pontos salientes.

No Método 1, as orientações em O corresponderam às orientações do banco de filtros 3D de

log-Gabor. Mas a construção dos filtros no domínio da frequência sempre é feita de maneira a
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se capturar informações de apenas metade do espectro, pois o domínio é simétrico em relação à

origem (frequência zero). Consequentemente, as orientações do descritor também limitavam-se

a representar apenas metade do espaço de coordenadas esféricas, com θ variando entre 0º e 90º

e φ variando entre 0º e 180º (quando θ = 0º) ou entre 0º e 360º (quando θ > 0º). O problema

é que, devido a essa limitação, regiões pouco semelhantes na imagem ainda poderiam ter perfis

similares de distribuição das orientações de máxima PC. Assim, pontos salientes detectados em

regiões cerebrais consideravelmente distintas eram, muitas vezes, classificados como pontos

correspondentes.

No Método 2, a causa do problema foi similar: devido à própria maneira como cada PCΘΘΘ

é computada, também sendo baseada nas orientações determinadas pelos filtros de log-Gabor,

os autovetores de MPC (xxx) não tinham uma representação direcional suficientemente precisa

para uma boa discriminação entre regiões da imagem, especialmente quando estas continham

estruturas cerebrais simétricas. Além disso, havia a presença de “instabilidades” na direção

dos autovetores mais próximos dos pontos salientes, porque justamente na proximidade desses

pontos os três autovalores começavam a se tornar mais próximos em valor e reduzia-se a pre-

dominância de uma orientação em relação às demais. O problema foi ainda mais intensificado

pelo fato de que justamente os voxels mais próximos do ponto saliente eram os que possuíam

maior peso na construção do descritor.

Por essas razões, os experimentos descritos na Seção 4.8, que proveriam resultados quan-

titativos para avaliação, nem chegaram a ser realizados para tais métodos. Isso foi feito apenas

com o método 3, que foi o único efetivamente utilizado nos demais passos do processamento.

Seus resultados são apresentados a seguir.

5.3.2 Método 3 (shape contexts)

O gráfico na Figura 5.6 ilustra os resultados obtidos nos casamentos entre os pontos salien-

tes detectados na imagem de RM de referência da base IXI e os pontos salientes de cada uma

das imagens de RM sinteticamente deformadas que foram geradas para este teste. De acordo

com os valores obtidos, o uso do descritor baseado em shape contexts e da distância χ2 como

métrica de dissimilaridade produziu valores individuais de Medida-F1 entre 0,7 e 0,89. O valor

médio, destacado pela linha tracejada em cor vermelha, foi de 0,797. Em geral, as falhas que

ocorreram na identificação de algum par de pontos correspondentes aconteceram não apenas

por questões de diferenças nos descritores, mas também porque as variações anatômicas (si-

muladas pelas deformações) podiam fazer com que não ocorresse a detecção, em uma imagem

deformada, de algum ponto saliente equivalente a algum outro que houvesse sido detectado na
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imagem de RM de referência.

0 20 40 60 80 100
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Imagem

M
ed

id
a−

F
1

 

 

Valores individuais
Valor médio

Figura 5.6: Valores individuais e valor médio de Medida-F1 obtidos com a técnica de descrição e
casamento de pontos salientes baseada em shape contexts, envolvendo a imagem de RM de referên-
cia e as imagens de RM sinteticamente deformadas.

5.4 Atlas de pontos salientes 3D

As subseções a seguir apresentam os resultados obtidos na construção dos dois tipos de

atlas desenvolvidos neste trabalho.

5.4.1 Atlas probabilístico

Na Figura 5.7, são mostradas algumas projeções do resultado obtido para a função de densi-

dade expressa no atlas probabilístico. A imagem volumétrica que representa essa densidade foi

sobreposta à imagem de referência da base NAC para fins de referenciação anatômica. Nessas

projeções, é possível observar quais foram as regiões com maior incidência de pontos salien-

tes com base nos níveis de intensidade de cada voxel, que mapeiam diretamente os valores da

densidade em uma escala de cores. Analisando visualmente a distribuição, é possível observar

fortes picos nas proximidades de certas estruturas cerebrais importantes, como na cabeça do

corpo caloso, nas extremidades dos ventrículos, nos hipocampos, e em várias outras regiões do

cérebro, especialmente as mais centrais. Em regiões onde a variabilidade anatômica é muito

maior (como em basicamente todo o sistema cortical nas extremidades do encéfalo) ou onde

o contraste é muito baixo e normalmente não há informação suficiente para a detecção de um

ponto saliente (como na região do tálamo), os valores de densidade foram consideravelmente

mais baixos. Mas as estruturas que mais interessavam no contexto deste trabalho aparecem bem

representadas.
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A Figura 5.8, por sua vez, contém uma renderização 3D da mesma função de densidade.

Nessa figura é possível observar com mais clareza o que foi mencionado quanto à fraca re-

presentabilidade do sistema cortical e a predominância de picos de densidade em regiões mais

centrais do encéfalo. Os descritores médios do atlas probabilístico, como mencionado na Sub-

seção 4.6.1, são computados ao redor dos pontos maximais vistos nas figuras.

5.4.2 Atlas de médias e frequências

Na Figura 5.9, são mostradas algumas projeções do resultado obtido para o atlas de médias

e frequências. Assim como feito na Figura 5.7, a imagem resultante, com as localizações e

frequências de cada ponto médio, foi sobreposta à imagem de referência da base NAC para fins

de referenciação anatômica. Nessas projeções, é possível observar quais foram as regiões com

os pontos salientes mais estáveis a partir dos níveis de intensidade em cada voxel, que mapeiam

diretamente os valores da contagem c(sss) na mesma escala de cores usada na Figura 5.7. Anali-

sando visualmente, nota-se que os locais de pontos salientes estáveis acabaram correspondendo

a muitos dos locais de pico encontrados no atlas probabilístico; isto é, próximos às mesmas

estruturas cerebrais, salvo pequenas variações. E, analogamente, ocorre a ausência de pontos

praticamente nos mesmos locais em que as densidades do atlas probabilístico são mais baixas.

Ao final, os valores obtidos para c(sss) nesse atlas atingiram o valor máximo de c(sss) = 231.

5.5 Posicionamento e ajuste dos modelos

As subseções a seguir apresentam e discutem os resultados obtidos na inicialização (posi-

cionamento e ajuste) dos modelos geométricos deformáveis em cada teste realizado.

5.5.1 Testes com imagens sinteticamente deformadas

Os resultados obtidos no teste preliminar usando imagens sinteticamente deformadas como

imagens de entrada são apresentados nos gráficos da Figura 5.10. Para ambas as métricas de

avaliação (JC e DC), os valores foram computados tanto antes da inicialização dos modelos

(medindo-se a sobreposição entre as malhas de referência e as malhas deformadas antes de

qualquer processamento) como após a inicialização, a fim de evidenciar o ganho que a iniciali-

zação trouxe nesses casos.

Nesse teste, com a abordagem desenvolvida neste trabalho, ocorreu um aumento signifi-

cativo nos valores de ambas as métricas de avaliação, com a média dos valores de JC indo de
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Axial Sagital Coronal

Figura 5.7: Sobreposição da densidade de distribuição de localização dos pontos salientes, estimada
no atlas probabilístico, com a imagem de referência.
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Figura 5.8: Renderização 3D da densidade de distribuição de localização dos pontos salientes,
estimada no atlas probabilístico.

0,26 a 0,79 para a malha do CC, de 0,21 a 0,73 para a malha do LH, e de 0,19 a 0,73 para a

malha do RH. Com a métrica DC, os valores médios aumentaram de 0,41 a 0,88 para a malha

do CC, de 0,34 a 0,84 para a malha do LH, e de 0,31 a 0,84 para a malha do RH. Valores

aparentemente promissores.

5.5.2 Testes com imagens clínicas

Os gráficos da Figura 5.11 resumem os resultados obtidos para os testes utilizando as ima-

gens clínicas da base EADC-ADNI como imagens de entrada. Novamente, ambas as métricas

de avaliação foram computadas tanto antes da inicialização dos modelos (logo após o corregis-

tro afim que coloca a imagem e os modelos no mesmo espaço de coordenadas que o atlas) como

após a inicialização. Desta vez, a avaliação foi feita tanto sem uso de atlas como com uso de

cada um dos tipos de atlas, conforme descrito na Seção 4.8.

Novamente, a inicialização com a abordagem proposta neste trabalho trouxe um aumento

em ambas as métricas de avaliação, mesmo no caso sem atlas. Porém, neste caso o aumento foi

bem menos expressivo do que no teste anterior. Antes da inicialização dos modelos, os valores

médios das métricas eram de JC = 0,29 e DC = 0,43 no LH, e de JC = 0,28 e DC = 0,42

no RH. Fazendo a inicialização sem uso de atlas, essas médias aumentaram para JC = 0,35 e

DC = 0,52 no LH, e para JC = 0,35 e DC = 0,51 no RH. Com uso do atlas probabilístico, as

médias aumentaram para JC = 0,39 e DC = 0,55 no LH, e para JC = 0,40 e DC = 0,57 no

RH. Com uso do atlas de médias e frequências, por fim, as médias aumentaram para JC = 0,37
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Axial Sagital Coronal

Figura 5.9: Sobreposição dos pontos de alta estabilidade, estimados no atlas de médias e frequên-
cias, com a imagem de referência.



5.5 Posicionamento e ajuste dos modelos 102

Antes Depois

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
V

al
or

 d
a 

m
ét

ric
a

Jaccard (JC)

 

 

CC
LH
RH

Antes Depois

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

V
al

or
 d

a 
m

ét
ric

a

Dice (DC)

 

 

CC
LH
RH

Figura 5.10: Valores das métricas JC e DC obtidos para cada uma das três estruturas cerebrais
testadas (CC, LH e RH) antes e depois da inicialização dos modelos com a abordagem desenvol-
vida neste trabalho, para o teste envolvendo imagens sinteticamente deformadas como imagens de
entrada. Os círculos indicam a média e as linhas mais espessas indicam a mediana.

e DC = 0,54 tanto no LH como no RH. Assim, as maiores médias, assim como os valores

máximos ao longo de todo o teste, foram obtidos quando se usa o atlas probabilístico; mas a

diferença em relação aos resultados obtidos sem uso de atlas ainda permaneceu muito pequena,

de qualquer maneira.

5.5.3 Discussão

Duas questões importantes precisam ser discutidas: (i) a razão da discrepância entre os

resultados obtidos com as imagens sinteticamente deformadas e aqueles obtidos com as imagens

clínicas da base EADC-ADNI no caso sem atlas; e (ii) a razão pela qual o uso dos atlas não

trouxe diferenças significativas nos resultados do teste com imagens clínicas.

Primeiramente, convém questionar se as imagens e modelos sinteticamente deformados es-

tavam realmente deformados o suficiente para que a dificuldade em se inicializar precisamente

um modelo, utilizando os pontos salientes, fosse comparável à dificuldade que se teria com uma

imagem clínica de paciente com DA. Nesse sentido, um primeiro fator a se investigar seria a

proximidade dos modelos sinteticamente deformados em relação às estruturas alvo nas imagens

antes da inicialização. Afinal, se eles já estivessem muito próximos, então em tese seria mais

fácil se chegar a um bom resultado a partir deles. No entanto, os valores obtidos para as métri-

cas JC e DC antes da inicialização (Figuras 5.10 e 5.11) se mostraram ainda menores no teste

com as imagens sinteticamente deformadas do que no teste com as imagens clínicas; ou seja,

os modelos passaram por uma transformação maior no primeiro caso do que no último. Então
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Figura 5.11: Valores das métricas JC e DC obtidos para cada uma das duas estruturas cerebrais
testadas (LH e RH) antes e depois da inicialização dos modelos com a abordagem desenvolvida
neste trabalho, para o teste envolvendo imagens clínicas da base EADC-ADNI como imagens de
entrada. Os círculos indicam a média e as linhas horizontais mais espessas indicam a mediana.

o correto a se questionar não seria o quão distantes os modelos estavam das estruturas de inte-

resse antes da inicialização, mas sim o quão finamente localizadas eram as variações anatômicas

simuladas nas imagens sinteticamente deformadas em comparação às imagens clínicas de paci-

entes com DA. Não há como medir isso quantitativamente, mas pela própria maneira como as

imagens sinteticamente deformadas foram geradas, parece claro que suas variações anatômicas

locais são mais grosseiras se comparadas às de uma imagem clínica real de um paciente com

atrofia cerebral. Logo, parece ser mais difícil se estimar uma transformação B-spline suficien-

temente precisa para captar bem todas as nuances anatômicas existentes entre uma imagem de

referência e uma imagem clínica dessas - ainda mais quando os pacientes retratados em cada

imagem são muito diferentes em faixa etária e patologia.
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Esperava-se que o uso dos atlas pudesse amenizar o problema exposto no parágrafo anterior,

já que eles capturam informações de uma população toda e não apenas de uma única imagem

de referência. Porém, isso trouxe pouca diferença nos resultados. Embora seja possível obser-

var que existe coerência entre os pontos salientes casados (isto é, que os pontos casados entre

o atlas e a imagem clínica correspondem, na maioria dos casos, a pontos localizados em re-

giões muito similares anatomicamente), a transformação final, que ajusta o posicionamento e

forma dos modelos, ainda não conseguiu aproximá-los o suficiente das estruturas de interesse

nas imagens. A razão, mais uma vez, parece estar no fato de que as variações anatômicas

locais nas imagens clínicas de pacientes com DA são mais finas do que a transformação esti-

mada consegue mapear. Uma solução aparentemente óbvia para isso seria aumentar o número

de pontos salientes detectados nas imagens (reduzindo o limiar Tλ da técnica de detecção), já

que, em tese, quanto mais pontos salientes forem detectados e corretamente casados próximos

a uma estrutura cerebral de interesse, mais chances o método tem de conseguir chegar a uma

inicialização precisa para essa estrutura em particular. No entanto, fazer isso aumenta também

a quantidade de falsos positivos na imagem toda (especialmente em imagens ruidosas), o que

acaba prejudicando o desempenho do casamento e da estimação da transformação ao invés de

trazer melhorias. Assim, uma solução que provavelmente funcionaria melhor seria embutir nos

atlas algumas informações de referenciação anatômica dos pontos salientes detectados, a fim

de que a transformação de inicialização possa dar mais peso aos pontos salientes que, além de

serem mais estáveis ao longo da população, também tenham alta probabilidade de se localiza-

rem próximos à estrutura de interesse na imagem alvo. As informações vindas dos atuais atlas

expressam apenas a primeira dessas características, portanto não seria possível ter essa noção da

anatomia a partir deles. Para se implementar essa nova estratégia, no entanto, seria necessário

que rotulações de diversas estruturas do cérebro estivessem presentes em todo o conjunto de

imagens de treinamento - algo que não se tinha durante esta pesquisa.

Adicionalmente, um último ponto a ser discutido é a questão da população de pacientes

a partir da qual os atlas são computados. Idealmente, essa população precisa ser capaz de

prover uma representação estatística tão precisa quanto possível das imagens clínicas que serão

posteriormente testadas. Como o cérebro humano passa por mudanças estruturais devido ao

envelhecimento e também em decorrência da DA, o ideal para este trabalho teria sido utilizar

uma abordagem “multiatlas”, fazendo a estratificação dos atlas conforme as diferentes faixas

etárias e graus de evolução da doença vistas na população. Dessa maneira, talvez o uso dos

atlas também pudesse ter trazido melhorias mais significativas em comparação ao caso sem

uso de atlas (que não teria como prover resultados muito melhores de qualquer maneira). O

grande problema, no entanto, é que tal abordagem necessitaria um número muito maior de
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imagens de treinamento (e a prévia estratificação delas), inclusive de pacientes com DA, e

também precisaria de um mecanismo para seleção automática do atlas mais adequado a se

utilizar de acordo com a similaridade em relação ao paciente retratado numa imagem clínica.

Não havia como desenvolver tudo isso ainda no escopo deste trabalho de Mestrado, mas é uma

possibilidade de trabalho futuro.

5.6 Considerações finais

Este capítulo apresentou e discutiu os resultados que foram obtidos utilizando a abordagem

proposta e desenvolvida neste trabalho, no que diz respeito ao pré-processamento das imagens

de RM, à detecção de pontos salientes 3D, à descrição e casamento desses pontos, à construção

dos atlas de pontos salientes, e à inicialização de modelos geométricos deformáveis usando os

pares de pontos casados como âncoras para guiar a transformação, com ou sem o auxílio do atlas

nesse processo. Os experimentos acabaram mostrando que, embora a abordagem desenvolvida

tenha melhorado marginalmente o posicionamento e forma dos modelos, os resultados ainda

são preliminares e provavelmente não são suficientes para justificar o uso de tal abordagem em

casos práticos (aplicações clínicas) envolvendo imagens de RM de pacientes com DA, muito

embora tanto os testes das etapas anteriores (detecção, descrição, casamento) quanto os testes

preliminares com imagens sinteticamente deformadas tenham tido bons resultados. Assim, mais

pesquisas ainda precisam ser realizadas para se chegar a um método verdadeiramente eficaz em

casos clínicos. Todavia, uma discussão sobre os possíveis direcionamentos de tais pesquisas foi

feita e espera-se que ela possa servir para ajudar a orientar trabalhos futuros.



Capítulo 6
CONCLUSÕES

Este capítulo apresenta as conclusões finais do trabalho, enumerando suas contribuições,

ideias para trabalhos futuros, e a produção científica no decorrer da pesquisa.

6.1 Conclusões do trabalho

Este trabalho propôs e desenvolveu uma abordagem para inicialização automática de mode-

los geométricos deformáveis com o objetivo de auxiliar a segmentação de estruturas cerebrais

em imagens 3D de RM. A motivação por trás da pesquisa foi a crescente demanda por técni-

cas computacionais automáticas que proporcionem maior agilidade e confiabilidade à tarefa de

análise de imagens de exames para o diagnóstico de doenças neurodegenerativas tais como a

DA, na qual a atrofia de determinadas estruturas do cérebro é um importante biomarcador. Isso

é necessário devido às limitações que existem na análise puramente visual e ao volume cada

vez maior de imagens que necessitam ser analisadas pelos especialistas.

A abordagem proposta para alcançar esse objetivo envolveu a construção e uso de atlas de

pontos salientes 3D. Os pontos salientes foram automaticamente detectados usando a medida de

PC, por esta ser invariante às variações heterogêneas de intensidade causadas pelo bias field em

imagens de RM. Descritores (assinaturas) baseados em shape contexts e na própria informação

de PC foram utilizados para permitir que pontos salientes correspondentes pudessem ser iden-

tificados em imagens distintas. Dois tipos de atlas foram construídos a partir de uma mesma

população de imagens: (i) um atlas probabilístico, obtido via estimação de uma função de den-

sidade da localização dos pontos salientes na população, e (ii) um atlas de médias e frequências,

obtido via casamentos sucessivos entre os pontos salientes da população e posterior eliminação

dos pontos menos frequentes. Usando a informação dos descritores médios calculados nesses

atlas, os pontos salientes detectados em uma nova imagem clínica poderiam encontrar pontos



6.2 Contribuições 107

correspondentes estatisticamente estáveis e, a partir dos casamentos com esses pontos, ser feita

a estimação de uma transformação B-spline para mapear os modelos alinhados ao espaço do

atlas para o espaço da imagem clínica, concluindo a inicialização tanto em posição quanto em

ajuste de forma. Os modelos são representados por malhas 3D de estruturas cerebrais obtidas

de uma base de uso livre.

Os resultados obtidos são preliminares e as técnicas desenvolvidas ainda precisam de uma

melhor investigação para serem aplicáveis em casos clínicos reais. Embora as técnicas de de-

tecção, descrição e casamento de pontos salientes tenham tido resultados quantitativos bastante

interessantes nos testes realizados, e os atlas tenham obtido representações coerentes com o

que se esperava, e bons resultados tenham sido obtidos até mesmo nos testes preliminares de

inicialização de modelos (envolvendo imagens e modelos sinteticamente deformados), os testes

finais, envolvendo imagens clínicas de pacientes idosos com DA, não produziram resultados

suficientemente satisfatórios para tais casos - ainda que o foco do trabalho não estivesse na seg-

mentação final das estruturas, e sim apenas em uma inicialização dos modelos para auxiliar tal

segmentação. Todavia, foi feita uma discussão sobre os resultados atuais e o que se poderia fa-

zer em pesquisas futuras para melhorá-los. Então acredita-se que o trabalho aqui desenvolvido

sirva como um primeiro passo e como uma referência para orientar trabalhos futuros dentro

do mesmo tema, para que enfim se consiga chegar a um método verdadeiramente aplicável em

casos clínicos reais.

6.2 Contribuições

Com base no que foi realizado nesta pesquisa, pode-se dizer que este trabalho teve as se-

guintes contribuições principais:

• Desenvolvimento das seguintes inovações:

– Metodologia para inicialização de modelos geométricos deformáveis em imagens

3D de RM usando atlas de pontos salientes 3D;

– Método de descrição e casamento de pontos salientes 3D baseado na informação de

PC, shape contexts e distância χ²;

– Dois métodos de criação de atlas de pontos salientes (sem necessidade de interação

humana): um baseado em probabilidade de localização e outro baseado em casa-

mentos sucessivos de pontos salientes similares;
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• Refinamento de uma técnica invariante (e pouco afetada pelo bias field) para detecção de

pontos salientes 3D, baseada em PC e momentos de segunda ordem;

• Criação de uma base de 1089 imagens 3D sintéticas que representam pequenas estruturas

3D de alta curvatura sob diferentes condições de degradação da imagem;

• Análises e discussões que podem ajudar a orientar trabalhos de pesquisa futuros para que

estes melhorem os resultados obtidos até então.

6.3 Ideias para trabalhos futuros

Com base nas discussões que foram feitas sobre os resultados deste trabalho, as seguintes

ideias são sugeridas para futuros trabalhos de pesquisa:

• Inclusão de informações de referenciação anatômica dos pontos salientes detectados nas

imagens de treinamento, a fim de que também se possa, através dessa informação, dar

mais relevância aos pontos que estiverem localizados próximos à estrutura de interesse

no momento da inicialização dos modelos;

• Construção e uso de múltiplos atlas de pontos salientes, estratificados conforme a idade e

a patologia dos pacientes, e desenvolvimento de um mecanismo de seleção automática do

atlas que melhor se adapta às características do paciente em uma nova imagem clínica;

• Investigação de outras técnicas para a detecção dos pontos salientes, como por exemplo,

o método multiescala baseado em wavelets de Fauqueur, Kingsbury e Anderson (2006)

(que, diferentemente da PC, mostra-se robusto a ruído);

• Investigação de métodos iterativos de adaptação de modelos deformáveis que possam

aproveitar as informações dos atlas (e da própria imagem alvo) na formulação de seus

funcionais de energia, para assim realizar a segmentação final das estruturas de interesse

após a inicialização dos modelos.

6.4 Produção científica relacionada a esta pesquisa

Até o momento de finalização desta dissertação, dois artigos científicos haviam sido escritos

e submetidos:
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• Um artigo já condicionalmente aceito na revista Pattern Recognition Letters, contendo

resultados parciais obtidos na inicialização dos modelos do CC, LH e RH utilizando a

abordagem proposta neste trabalho (ainda sem o uso de atlas);

• Um artigo ainda em revisão para a conferência 2016 IEEE International Conference on

Image Processing (IEEE-ICIP), que apresenta um novo método para detecção automá-

tica do plano sagital médio do cérebro em imagens de RM utilizando PC, momentos de

segunda ordem e uma medida de planaridade. Tal artigo está indiretamente relacionado

a este trabalho porque surgiu da observação de que a medida de PC produzia respostas

particularmente altas exatamente na localização do plano sagital médio.
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