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Segmentacdo de Imagens de Ultra-sonografia Intracoronaria

Jorge Patréo, Pedro Fernandes, Augusto Silva

Resumo - Neste artigo é abordada a segmentacdo de
imagens obtidas por ultra-sonografia intracoronaria. Séo
descritos dois métodos de segmentacdo: Crescimento de
Regido e Contornos Activos ou Snakes, sendo dado especial
relevo ao Ultimo dadas as suas potencialidades para a
identificacdo das 3 principais estruturas das artérias
coronarias: lmen e ldminas interna e externa.

Abstract - This paper presents two methods to perform an
automatic identification of the three major structures of the
coronary artery - lumen, internal and external laminae - in
images obtained by intracoronary ultrasound: Region
Growing and Active Contours or Snakes, with special
relevance to the later.

I. INTRODUCAO
A. A ultra-sonografia intracorondria

A ultra-sonografia intracoronaria é uma técnica
de imagem médica, invasiva, utilizada em diagndstico
e/ou intervengdo para tratamento de doenca corondria [1].
O procedimento invasivo consiste na introducdo de um
cateter na artéria femural esquerda e na conducéo,
efectuada pelo cardiologista de intervencdo, através das
maiores artérias que constituem a arvore coronaria.

Na ponta do cateter existe um cristal
piezoeléctrico, que converte a energia eléctrica num feixe
acustico com uma frequéncia tipica de 30MHz. Este feixe
é reflectido pelas diferentes estruturas da artéria, sendo os
ecos assim obtidos processados electronicamente de

Fig. 1 - Cateteres: de elemento Unico e de array de elementos.

forma a gerar uma imagem seccional da artéria.

Na figura 2 apresenta-se uma imagem tipica de
ultra-sonografia intracoronaria.

Fig. 2 — Aspecto tipico de uma imagem obtida por ultra-sonografia
intracoronaria.

B. Morfologia da artéria coronaria

A figura 3, mostra, de forma esquemaética, a
anatomia por corte seccional de uma artéria coronéria
doente. Nos adultos, as paredes das artérias coronarias
normais (porcao superior da mesma figura) tém a camada
intima — limitada pela lamina el&stica interna — bastante
fina
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Fig. 3 — Anatomia seccional esquematica de um vaso doente
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Em situagdes de arteroesclerose, verifica-se, um
crescimento excessivo e frequentemente excéntrico da
placa.

A media esta localizada entre as lamina el&sticas
interna e externa e tem uma espessura quase constante,
tipicamente entre 0.1 e 0.3 mm. No exterior da lamina
elastica externa existe um tecido fibroso e gorduroso, a
adventicia. Com a progressdo da arterosclerose (por¢édo
inferior da figura 4), as células da intima proliferam,
acumulam-se lipidos e colesterol, ocorre fibrose e as
paredes do vaso engrossam. A medida que a placa da
intima engrossa, a media pode estreitar e a ldmina interna
pode romper. O volume excéntrico da placa aumenta a
espessura total da parede distendendo-a localmente de
forma a que o didmetro do lumen se mantenha
(remodelacdo da parede arterial). Se a placa continuar a
aumentar, o lumen é comprometido, a placa pode tornar-
se mais concéntrica, surgem areas focais de calcificacao,
de lipidos extracelulares ou depositos de colesterol.

As imagens obtidas por ultra-sonografia
intracoronaria contém sinais de grande amplitude
reflectidos na interface entre estruturas com impedancias
acusticas diferentes, juntamente com sinais de baixa
amplitude ou sinais difusos com origem em regides de
propriedades acusticas quase uniformes. O lumen ¢é
tipicamente uma regido escura sem eco, adjacente a
imagem do cateter (circulo preto). A interface
lumen-intima constitui uma ma unido, de grande
impedancia acuUstica, produzindo reflexos diferentes. A
lamina eléstica interna e a externa tém entre elas a media,
e produzem uma ma unido de impedéancia acustica. Estas
camadas dao origem, tipicamente, a um modelo de duplo
eco, com um padrdo de 3 circunferéncias paralelas:
brilhante - escuro - brilhante. As respostas de eco denso
sdo das interfaces das laminas fibro-elésticas interna e
externa e da camada da media homogénea sem eco. A
adventicia demarca a parede exterior da artéria com
aumentos abruptos da densidade do eco [2].

Com a doenca da artéria corondria, a espessura
da intima aumenta e esta identifica-se como a regido
ecogénica entre a interface do lumen e a da media. A
aparéncia ultra-sonografica de placas com arterosclerose
depende da sua composicdo. As lesbes fibromusculares
aparecem como ecos de intensidade intermédia ligadas a
intima. LesGes fibrosas graves aparecem como ecos
brilhantes, tal como os depdsitos de céalcio. Os depositos
de lipidos formam uma regido com pouco eco [2].

A andlise de imagens de ultra-sonografia
intracoronaria pode ser complicada por padrBes de eco
focais ou radiais gerados por mudancas locais na
densidade da placa. Por exemplo, regides de intensidade
de sinal substancialmente atenuada podem ser causadas
por placas de fibra ou depdsitos de calcio, que produzem
sombras acusticas [2].
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Il. SEGMENTACAO

A segmentacdo de imagem pode definir-se como
um processo compuatcional de baixo nivel que consiste
em dividir a imagem em regides com significado, que, se
espera, correspondam a unidades estruturais na cena; ou a
objectos de interesse [3].

A. Crescimento de Regido

Esta forma de segmentacdo permite identificar
claramente um objecto na imagem. A partir de um pixel
da imagem (ponto semente), analisam-se todos os seus
vizinhos, em todas as direc¢cBes. Enquanto estes pixels
tiverem propriedades (por exemplo nivel de cinzento,
textura, cor, etc.) aproximadamente iguais as do ponto
semente, sdo considerados como pertencendo ao objecto.
Quando ndo houver mais pixels para anexar, 0 objecto
esta identificado e o resultado é, normalmente, uma
imagem binaria, com o objecto segmentado a negro sobre
um fundo branco (ou vice-versa).

Os problemas mais frequentes sdo as escolhas do
ponto semente que represente devidamente a regido de
interesse e das propriedades dos pontos a anexar durante o
processo de crescimento da regido. Outra dificuldade
bastante comum € a conectividade entre regides da
imagem com as mesmas propriedades: se o objecto a
segmentar for atravessado por uma area de propriedades
distintas das suas, o crescimento de regido conduz a
segmentacdo de apenas uma parte do objecto.

Dependendo do problema a resolver, podem ser
escolhidos um ou varios pontos semente.

A aplicagdo desta técnica a imagens obtidas por
ultra-sonografia intracoronaria para identificar o lumen
leva a resultados positivos. N&o é, no entanto, uma técnica
em expansao, ja que é potencialmente lenta, envolvendo a
analise de uma parte de uma imagem pixel a pixel. Para
além disto a identificacdo de outras estruturas que ndo o
lumen ¢é bastante dificil de conseguir.

Fig. 4 - Deteccéo do limen por crescimento de regiéo.

B. Algoritmo Snake

Os contornos activos, ou Snakes, foram
introduzidos por Kass, Witkin e Terzopoulos em 1987 [4,
5]. O desenvolvimento deste método foi motivado pela
fragilidade dos algoritmos de segmentacdo até entdo
utilizados, e tém um campo de aplicacdo bastante
alargado:
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Deteccéo de linhas e arestas;

Deteccdo de contornos de dificil discriminagéo;
Anélise de movimento em imagens sequenciais;
Anadlise de correspondéncias em imagens estéreo.

E um método eficiente e eficaz, que leva a bons
resultados finais, desde que se introduzam os dados
apropriados ao seu bom funcionamento.

O algoritmo Snake, por noés implementado,
baseia-se na teoria dos contornos activos, e foi
desenvolvido com o objectivo de identificar as trés
principais estruturas das artérias coronarias — lumen,
laminas interna e externa — com o minimo de intervencéo
por parte do utilizador.

I1l. ENERGIAS E FORCAS

Numa definicdo qualitativa e genérica, pode
entender-se por contorno activo, uma curva adaptativa
resultando dum processo de minimizacdo de energia
definida por critérios intrinsecos ao préprio contorno e/ou
a imagem que se pretende analisar. A minimizacdo de
energia equivale a um processo de balanceamento de
forcas sendo estas definidas e parametrizadas de acordo
com o objectivo especifico da segmentacdo. As forgas
mais comuns a que uma snhake esté sujeita sao:

Forca elastica;

Forca de flexdo;
Forca da imagem;
Forca de enchimento.

O contorno é normalmente definido por um
conjunto relativamente pequeno de pontos de controlo
ligados entre si por rectas. Esta aproximacdo deve-se a
razBes computacionais, pois 0 menor nimero de pontos a
ter em conta possibilita um processamento mais rapido.
Do outro lado da balanga estd a precisdo do contorno
identificado.

A partir de uma posicdo inicial grosseira, 0
contorno evolui com o objectivo de minimizar a sua
energia. Quando as forcas que sobre ele actuam se
anulam, o deslocamento cessa. A posicdo final do
contorno corresponde a um minimo local da sua fungdo
energética:

Econtorno (V) = Einterna (V) + Eexterna (V) (1)

A energia interna depende das propriedades intrinsecas do
contorno, como a sua elasticidade e rigidez. A energia
externa depende da estrutura da imagem e de limitagdes
impostas pelo utilizador [6].
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A. Energia Interna do Contorno

Depende das propriedades mecéanicas do
contorno, nomeadamente a elasticidade e rigidez. Este
termo resulta, assim, da soma de duas componentes:
energia elastica e energia de flexao.

Einterna (V) =E flex (V) + Eelast (V) (2)

A energia de flexdo define a resisténcia do
contorno a curvatura e a energia elastica define a
resisténcia do contorno ao alongamento.

A.l. Energia Eléastica

Para que os pontos do contorno ndo se afastem
demasiado dos pontos vizinhos, a componente elastica da
sua energia deve ser proporcional ao afastamento entre
pontos contiguos. Uma forma adequada para o fazer é
definir a funcdo energética do contorno como sendo
proporcional a soma dos quadrados das distancias entre
pontos adjacentes.

Se Q for o dominio de integracdo da varidvel s
que parametriza o contorno, a fungdo E,.y, é entdo,

definida formalmente como:

Eoit (V) = [ WOV (9 05 ®)
Q

ou, numa versdo discretizada:

n
. . -\[12
Eerast (V) = D Wy (i)|v(i +2) - v(i)] @)
i=1
em que n é o nimero de pontos do contorno e ws(i) o
pardmetro que quantifica a elasticidade do contorno no
ponto i. A distancia entre pontos de controlo contiguos é
dada em primeira instancia pela norma euclidiana

V(i +2) - v(i)] = \/(x(i +1) - x(0))® +(y( +1) - y(i))?

Para diminuir o nimero de operacdes a realizar e,
consequentemente, o tempo de processamento, pode
adoptar-se a norma

||v(i +1) —v(i +1)|| = |x(i) —x(i +1)| +|y(i) - y(i +1)|
Para se calcular a forca elastica diferencia-se a
equacdo (3) segundo as direc¢bes XX e Y'Y, obtendo-se,

para o i-ésimo ponto,

Fetast (i) = 2w (1)((Xi_1 = X;) + (Xi1 — %)) )
Fetast (Yi) = 2wy ()((Vi_1 = ¥i) + (Yis1 = Yi))



REVISTA DO DETUA, VoL.

Uma forca elastica assim definida, quando
aplicada a todos os pontos de controlo do contorno,
contrai-o.

Quanto maior for wi(i), mais rapida é a
suavizacdo e contraccdo do contorno. No limite, o
contorno reduz-se a um Unico ponto.

A.2. Energia de Flexdo

Se sobre o contorno actuar apenas a forca
eléstica, este contrai-se até se reduzir a um Gnico ponto. E
por isso necessario definir um outro tipo de energia
interna — a energia de flexdo — destinada a limitar a
curvatura do contorno.

A energia de flexdo € definida, de forma
aproximada, a partir de uma fungdo energética
proporcional & segunda derivada espacial da posicdo do
contorno:

E fex (V) = [ W (v (9)ds (6)
Q

ou, discretizando esta equacdo recorrendo a diferencas
finitas de segunda ordem

o) = 2 W0V +2) - 20+ ) O (@)
i=1

Quanto maior forem os angulos definidos pelos
vizinhos mais proximos de um ponto de controlo maior
serd a curvatura do contorno nesse ponto e,
consequentemente, maior sera a energia de flexdo.

B. Energia Externa do contorno

Com as duas forcas apresentadas até agora, 0
contorno é indtil: seja qual for a imagem, a forma final do
contorno sera sempre a mesma. E preciso definir outras
funcBes energéticas que actuem sobre o contorno,
consoante as caracteristicas da imagem — é este o papel da
energia externa.

A energia externa é dada em termos de M

potenciais definidos pelas caracteristicas locais da
imagem, cada um com 0 Seu peso:
M
Eoa (V) = [ DK (v(s))ds (®)

Qi=1

A forca correspondente a cada potencial é
definida como:

F(v)=-VR(V(s)) i=1..M )

2, Ne 4,
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As forcas externas podem ser agrupadas em
quatro classes distintas:

e Forca da intensidade da imagem;
e Forca do gradiente da imagem;

e Forca do detector de arestas;

e Forca de enchimento do contorno;

B.1. Forca da intensidade da Imagem

A funcdo de energia da intensidade da imagem
pode ser definida como sendo a soma dos valores dos
pixels pertencentes ao contorno:

Emmzqumx (10)
Q

consoante seja pretendido atrair a snake para contornos
que correspondam a zonas mais escuras ou claras da
imagem (sinal positivo ou negativo, respectivamente). A
notagdo f(v(s)) designa o brilho da imagem no ponto v(s).
Para se poder controlar a importancia desta
energia relativamente as outras, introduz-se um termo
adicional K;, de forma a que numa versao discretizada

Eint (V) = +Kin Z f(v(i)) (11)
i=1

O potencial da imagem em cada ponto é a
respectiva intensidade. A forca gerada por este potencial
em cada ponto do contorno é dada pelo gradiente da
imagem no referido ponto

Fin (v(i)) = =V (v(i)) (12)

Esta forca pode ser discretizada e calculada
recorrendo a uma mascara de calculo do gradiente, como
foi visto atras.

A forma como ¢é calculado o gradiente influencia
muito o desempenho do processo de segmentacdo: se
estabelecermos para o efeito uma vizinhanca de um pixel
a snake fica fortemente dependente das caracteristicas
locais da imagem e do ruido. Para limitar esta
dependéncia e possibilitar a snake encontrar as
caracteristicas desejadas na imagem, mesmo que estas ndo
se encontrem proximas dos seus pontos de controlo
iniciais, utilizam-se outras formas de calculo do gradiente.
Outra estratégia passa por suavizar previamente a imagem
ou considerar uma maior vizinhanga dos pontos de
controlo.

B.2. Forca do Gradiente de Imagem
Ha interesse em ter uma energia que seja

simétrica do valor absoluto do gradiente da imagem uma
vez que os contornos do objecto que se quer identificar
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correspondem a altos valores do gradiente. Uma forma de
representar essa energia pode ser a seguinte:

Egrad (V) = —j\Vf (v(s))|ds (13)
Q

tendo para a forca do gradiente num ponto especifico a
expressdo:

Faraa (V(0)) = [V2 £ (v() (14)

Para que cada ponto da snake possa ser
influenciado por componentes estruturais de maior
dimensdo é conveniente espalhar o efeito das forcas da
imagem a regides adjacentes. Para o efeito deve
previamente suavizar-se a imagem com um nicleo
gaussiano de dimenséo J de tal forma que

Fyrag (VD)) = V2 (G() ® f (v(i)) (15)

A suavizacdo dispersa as forcas do gradiente da
imagem. Quanto maior for a suavizagdo, maior serd a
dispersdo das forcas do gradiente, mas menor serd a
precisdo da deteccdo das zonas que correspondem aos
maximos da funcao gradiente.

A forca do gradiente atrai 0 contorno para as
regibes da imagem onde se verificam maiores variagdes
do brilho dos pixels que, pressupostamente, correspondem
as arestas dos objectos.

B.3. Forca do detector de arestas

E possivel combinar a deteccdo de arestas com
contornos activos, melhorando assim a qualidade do
resultado final.

Esta associacdo ¢é feita definindo uma forca
externa a partir de um mapa de arestas obtido através de
um detector de arestas.

Partindo da imagem de arestas, sdo eliminadas as
arestas mais fracas, e as forcas das restantes normalizadas
para o intervalo [0,1]. A imagem assim obtida tem um
potencial elevado nos pontos correspondentes as arestas e
reduzido nos restantes, dado por:

Padge (V(5)) = fogge (V(5))| (16)

Esta imagem é também convoluida com um
nucleo gaussiano de forma a dispersar o potencial, e s
entdo é calculado o gradiente que define a forga do
detector de arestas:

Fagge (V(8)) = [V(G(3) ® Fegge (v(5)))| (17)

A resolucdo do detector de arestas pode ser
alterada, o que permite utilizar a forca do detector para
controlar o tipo de contorno a detectar: contorno forte
(baixa resolucdo) ou fraco (alta resolucdo). Variando a
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dimensdo do nicleo gaussiano € possivel alterar o
compromisso precisdo — dispersdo das forcas. Estas
puxam o contorno para as regifes onde se encontram as
arestas.

B.4. Forca de Enchimento do Contorno

As forcas do gradiente e do detector de arestas
sdo forcas localizadas, isto €, s6 apresentam valores
elevados préoximo das regides que correspondem a
contornos de objectos. Por esta razdo, se 0s pontos iniciais
de um contorno activo se situarem longe daquelas regides,
este sera atraido por um arco reduzido do contorno a
detectar, contraindo-se de seguida devido a ac¢do das suas
forcas internas. Esta situacdo é de todo indesejavel ja que
conduz a resultados claramente errados.

A dispersdo das forcas permite melhorar os
resultados mas, ndo s6 nao é sempre eficaz como pode
levar a resultados finais pouco precisos.

A solucdo para o problema consiste em definir
uma forca de enchimento que da ao contorno o
comportamento tipico de um baldo quando insuflado. O
enchimento do baldo s6 é travado quando este encontrar
forcas da imagem de intensidade superior a forca de
enchimento.

Esta solucdo apresenta importantes proveitos. O
contorno € menos sensivel as condicOes iniciais, as
caracteristicas locais da imagem, ao ruido e é possivel
conseguir bons resultados definindo contornos iniciais
mais simples e mais distantes da solucdo pretendida.

A forga de enchimento é definida, em cada ponto
do contorno, como um vector perpendicular n, ao préprio
contorno. O seu coeficiente kg, , determina a intensidade

da forga.

Fein = Kann(v(s)) (18)

A constante kg, , € positiva ou negativa

conforme a inicializagdo do contorno seja feita dentro ou
fora do contorno a detectar.

C. Solugéo Numérica

Conhecidas todas as forcas externas que
susceptiveis de condicionar o contorno a energia total a
dada por

E(v) = Ejnt (V) + Egye (V)

2
= [ (sl sl +wy(s)
Q
Se o0s coeficientes de elasticidade e rigidez
w; (s),w,(s), forem constantes ao longo de todo o
contorno, a equacdo (discretizada) da energia interna do
reduz-se a:

(19)

vi(S) + Pu () o5
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Eine (V) =Wy D V(@) —v(i —D|* +wy D Jv(i) - v(i —)* (20)
i=1 i=1

Como ja se referiu, a evolugdo do contorno depende do
processo de minimizagdo de energia. Para minimizar a
funcdo energética total, um contorno v(s) tem que ser um
minimo local da funcdo E(v), satisfazendo uma equacao
de Euler-Lagrange:

_wAV(s) | W (V) | o
S S ext

(v)=0 (21)

A formulagdo da equacdo anterior equivale a afirmar que
0 contorno estd em equilibrio: a forca total aplicada ao
contorno é nula.

Discretizando no espago a equacao atras referida,
obtém-se equacdes de Euler que podem ser apresentadas
na forma matricial:

AV =F,, (22)

em que A é uma matriz simétrica.

Para obter um contorno fechado sera necessario
alterar a equacdo anterior impondo um conjunto de
condicbes fronteira. Como um ponto é determinado
unicamente a partir dos seus quatro pontos vizinhos mais
préximos, as condicbes de fronteira a aplicar, para
garantir um contorno fechado, serdo as seguintes:

v(-1) =v(n-1)
v(0) =v(n) (23)
v(n+1) =v(1)
v(n+2)=v(2)

Na préatica, € mais facil trabalhar com forcas do
que com energias. Assim, e para cada ponto de controlo
do contorno, é calculada a forca resultante, e 0 ponto
move-se de acordo com a direccdo e intensidade dessa
forca.

IV. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO

O desenvolvimento de um algoritmo de
segmentacdo de imagens baseado no método dos
contornos activos foi motivado pela necessidade de uma
metodologia que conduzisse de forma eficiente a
resultados fiaveis. A rapidez é um ponto crucial, por
exemplo, num contexto em se pretende uma reconstrucéo
tridimensional dum segmento de artéria coronaria a partir
de um ndmero muito elevado de imagens obtidas por
ultra-sonografia intracoronaria.
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A. Forgas utilizadas

A.l. Forca Eléstica

A forca elastica actua sobre os pontos de
controlo do contorno de forma a que cada ponto é puxado
pelos seus 2 vizinhos mais proximos. Como se pretende
demonstrar na figura 5, o contorno apresenta assim um
comportamento semelhante ao de um elastico — tende a
arredondar-se:

.
-

.
.
o "
ST

Ea
d
Q

Fig. 5- Evolugdo de um contorno sujeito apenas a Forca Elastica

A.2. Forga de enchimento

Esta forca actua sobre os pontos do contorno
empurrando-os para fora, funcionando o contorno como
um baldo a ser enchido. Esta forca costuma definir-se
como sendo perpendicular a superficie do contorno em
cada ponto de controlo, apontando para fora:

Fig. 6- Direccéo da Forga de Enchimento em cada ponto de controlo

No entanto, e porque achar a direc¢do
perpendicular ao contorno é uma tarefa morosa e que
exige muitos calculos, optamos por calcular a direccéo da
forca de um modo diferente, mas muito mais simples: a
forca de enchimento num dado ponto de controlo tem a
direccdo da recta que une esse ponto ao ponto médio do
contorno. Esta aproximacédo revelou-se valida.

O ponto médio do contorno corresponde ao seu
centro de massa, dado por:

Z”: y (24)
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Fig. 7: Movimentagdo de um contorno sujeito apenas a Forca de
Enchimento

A.3. Forca da Intensidade da Imagem

A forca da intensidade da imagem actua sobre o
contorno, deslocando-o para as zonas mais claras ou mais
escuras da imagem, de acordo com o pretendido pelo
utilizador. No exemplo seguinte, o contorno desloca-se
para as zonas claras.

Fig. 8- Movimentagdo de um contorno sujeito a forca da intensidade da
imagem

Do mesmo modo que se desloca o contorno para
as zonas claras, é possivel desloca-lo para as zonas
escuras.

A.4. Forca do Gradiente da imagem

O papel da forca do gradiente é atrair o contorno
para as zonas da imagem onde existem maiores variagdes
no nivel de cinzento dos pixels. O gradiente da imagem é
calculado aplicando uma méscara de Sobel. A forca do
gradiente num dado ponto do contorno € o gradiente da

S o !
U N S

imagem nesse mesmo ponto.

Fig. 9 - Movimentagdo de um contorno sujeito apenas a Forga do
Gradiente da Imagem
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Ha, no entanto, o problema de estabelecer a
vizinhanga adequada para o calculo do gradiente . Se a
vizinhanga for pequena, o gradiente depende quase
exclusivamente das caracteristicas locais da imagem. Se a
vizinhanca for demasiado grande, a forca do gradiente
depende apenas das caracteristicas globais da imagem,
ndo sendo afectada por pequenos detalhes, muitas vezes
de grande importancia.

Nas imagens da figura 9, € visivel o efeito da
utilizacdo de uma vizinhanga pequena: o contorno deveria
ser atraido em direccéo ao tridngulo a negro, mas acontece
que, como a vizinhanga é demasiado pequena, 0 contorno
ndo "repara" na existéncia da transicdo brusca. Os pontos
sobre o referido triangulo ndo se movem: a regido é
homogénea e o gradiente da imagem nulo.

B. Critério de paragem

Em situacdes de simulacgdo é relativamente facil
sintetizar imagens, livres de ruido, em que é possivel
identificar claramente uma situacdo de equilibrio de forcas
aplicadas sobre um determinado contorno

O que acontece na préatica é que as forgas que
actuam sobre o contorno muito raramente se anulam, e
este nunca atinge uma situagdo de repouso sujeito apenas
a estas forgas. E por esta razdo que surge a nogdo de
potencial da imagem como critério de paragem do
algoritmo de detec¢do.. Quando o potencial de um dado
ponto do contorno for superior a um determinado limiar,
esse ponto N30 Se mexe mais uma vez (que,
pressupostamente, terd alcangado uma componente
estrutural do vaso sanguineo ou uma acumulagdo de
calcio ou lipidos.

C. Potencial da Imagem

O detector utilizado implementa o algoritmo de
Canny [7], visando uma detecgdo Optima de arestas.

Canny propds uma nova forma de detecgdo de
arestas, que é Optima para arestas corrompidas por ruido
branco. O desempenho éptimo estd relacionado com 3
critérios:

e O critério de detecgcdo expressa 0
facto de que arestas importantes
ndo devem ser omitidas e ndo pode
haver respostas falsas;

e O critério de localizacdo diz que a
distancia entre as posicdes actual e
localizada da aresta deve ser
minima;

e O critério de resposta Unica
minimiza respostas multiplas a uma
simples aresta. Este critério resolve
0 problema de arestas corrompidas
por ruido.



REVISTA DO DETUA, VoL.

Este detector utiliza filtragem linear com um
nicleo gaussiano para suavizar o ruido. A seguir, calcula
a forca e a direccdo da aresta para cada pixel da imagem
suavizada. Para tal, diferencia-se a imagem em duas
direcgdes ortogonais e calcula-se a magnitude do
gradiente. A direccdo do gradiente é calculada usando o
arcotangente da razdo das derivadas.

Apds este processo, 0s pixels candidatos a aresta
s80 0s que sobrevivem a um processo de thinning
denominado supressdo de nao-maximos. Neste processo,
a forca de aresta de cada pixel candidato € nula se a sua
forca de aresta ndo for maior que a forca de aresta dos
dois pixels adjacentes na direc¢éo do gradiente.

O passo seguinte é efectuar limiarizagdo sobre a
imagem resultante da supressdo de ndo-maximos usando
histerese: sdo utilizados 2 limiares de forca da aresta
distintos. Todos os pixels candidatos a aresta com forga
superior ao limiar maximo sdo considerados pixels da
aresta; os pixels cuja forca seja inferior ao limiar minimo
sdo considerados como ndo pertencendo a aresta. Todos
os pixels candidatos com forga superior ao limiar minimo
que possam ser conectados a qualquer pixel candidato
com forga superior ao limiar maximo através de uma
cadeia de pixels de aresta sdo considerados como sendo
pixels da aresta.

Ha 3 parametros especificados pelo utilizador: os
2 limiares extremos e o,0 desvio padrdo do filtro
gaussiano. O limiar maximo é uma fraccdo da magnitude
do gradiente e o limiar minimo é uma fraccdo do valor
calculado para o limiar maximo.

Seja G um filtro Gaussiano 2D, simétrico e
assumindo que queremos convoluir a imagem com um
operador G,, que é a 12 derivada de G na direcgéo n:

Gy :g—i:m,VG) (25)

A direccdo n é perpendicular a aresta. Embora esta
direccdo ndo seja conhecida a priori pode ser utilizada
uma estimativa precisa baseada na direccdo do gradiente
da imagem suavizada. Se g for a imagem, n pode ser
estimada como:

(26)

A aresta localiza-se no maximo local de (G, * g)
na direcgdo n:

96,+g=0 (27)
an

Substituindo na equagdo (27) G, da equacdo
(26), vem

62
£ _Gxg=0 (28)
on? g

Esta equacdo permite encontrar o0 maximo local
na direccdo perpendicular a aresta. Como a convolugéo e
a derivacdo sdo operagfes associativas, podemos comegar
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por convoluir a imagem g com um filtro gaussiano
simétrico G e calcular a 2% derivada direccional usando
uma estimativa da direccdo n de acordo com a equagéo
(25). A forca da aresta é dada por:

G, *g|=|V(G*g) (29)

Fig. - 10 Aplicacéo do detector de Canny a imagens ICUS

A operacdo de thinning (supressdo dos pixels
ndo-maximos) é morosa e ndo apresenta quaisquer
vantagens, pelo que ndo é efectuada. No seu lugar,
efectuamos uma limiarizacéo simples de modo a eliminar
as arestas fracas. Os pixels com valor superior ao limiar
sdo colocados a 1 (aresta forte), os restantes a 0 (aresta
fraca).

O potencial de um dado ponto do contorno &,
entdo, definido como sendo a soma dos valores dos seus p
pixels vizinhos. Se o potencial for superior a um certo
limiar, o ponto ndo se mexe mais indicando que encontrou
uma estrutura do vaso. Tanto a vizinhanga como o limiar
sdo definidos pelo utilizador, permitindo escolher entre a
deteccdo de arestas fracas com limiar e vizinhanca
reduzida ou arestas fortes com um limiar mais elevado
e/ou uma vizinhanca mais alargada.

V.RESULTADOS

Nas figuras que se seguem apresentam-se 0S
principais resultados obtidos com esta metodologia de
segmentacdo. Na figura 11 pode observar-se que o lumen
esta correctamente detectado nas 3 imagens, mas 0 mesmo
ndo acontece com as Iaminas interna e externa.

e
Fig. 11- Exemplo de deteccéo das estruturas de uma artéria recorrendo ao
algoritmo Snakes (vaso saudavel)

Nas imagens da figura 12, é possivel ver como 0s
artefactos presentes na imagem afectam a deteccdo do
lumen e das I&minas: um dos pontos da grelha de
calibracdo (apontado pela seta) é interpretado pela snake
como uma aresta forte. A elipse a branco realca a ma
deteccdo das ldminas interna e externa.
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Fig. 12- Aplicacdo do mesmo método a imagens seccionais de um vaso
doente, e ja sujeito a uma protese

VI. CONCLUSAO

Duma forma geral podemos dizer que o método
dos contornos activos ou snakes conduz a resultados
bastante bons na detec¢do do lumen. No entanto, o
método de detec¢do das outras duas estruturas, laminas
interna e externa, deve ser refinado, ja que os resultados
obtidos, sendo satisfatérios, podem (e devem) ser
melhores. A introducdo de conhecimento prévio no
algoritmo de detecgdo € susceptivel de introduzir
melhorias significativas na discriminagdo das laminas
interna e externa [8]. Num contexto de visualizacdo 3D,
em que previamente é necessario segmentar uma sucessao
contigua de imagens seccionais, é legitimo impor
restricbes de distdncia ao nivel morfoldgico entre
contornos longitudinalmente proximos.
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