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Resumo

A delineacao de objetos é uma area muito relevante em visdo computacional e na
area da medicina. A segmentacao de érgaos e estruturas é importante para estudar as
suas mudangas morfologicas e as patoldgicas. Os especialistas desempenham essa tarefa
de forma manual, sendo muito demorosa e podendo variar com o médico ou especialista
que esteja responsavel por esse trabalho, pelo que é importante desenvolver rotinas auto-
maticas ou semi automaticas para melhorar a forma de obten¢ao de contornos e volumes
de objetos.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de ferramentas automaticas para a
segmentacao do figado usando os dados obtidos através das aquisi¢oes das modalidades
imagiolégicas Tomografia Axial Computarizada (TAC) e Tomografia por Emissao de Po-
sitroes (TEP).

Neste trabalho é apresentada a segmentacao do figado em diferentes modalidades. O
mesmo algoritmo, superficies ativas, é aplicado as duas modalidades. Uma segmenta-
¢ao usando apenas a informacao de TAC, outra usando apenas a de TEP e por ultimo,
segmentacao usando a informagao das duas modalidades TAC e TEP.

Para a validagao dos algoritmos implementados foi desenvolvida uma interface pos-
sibilitando a pessoas especializadas (especialistas de radiologia e medicina nuclear) deli-
nearem os contornos sobre as imagens de cada exame. Estes contornos sao considerados
como a referéncia mais proxima da realidade. Os contornos resultantes do algoritmo de
segmentacao sao comparados com a referéncia e através de métricas de similaridade sao
quantificados os resultados da comparagao.

Os resultados obtidos através da segmentacao em TAC podem ser considerados bons.
A diferenca entre as comparagoes algoritmo-especialista, intra-especialistas e inter - es-
pecialistas nao sao significativas. Nas segmentacoes usando a modalidade de TEP os
resultados nao foram tao bons quanto os anteriores, mas ainda assim apresentam boas
semelhangas com os contornos dos especialistas.

Palavras-chave: Processamento de imagem; segmentacao do figado; tomografia axial

computorizada; tomografia por emissao de positroes.






Abstract

Object recognition is a relevant area in computer vision and in medicine. The
segmentation of organs and structures in the patient’s body is important to study their
morphological and pathological changes. Experts perform manual segmentation, which
is time consuming, error-prone and observer-dependent, where experience influences the
quality of the final results. Therefore, it is important to develop automatic or semi
automatic routines to improve the way of obtaining contours and volumes of objects.

This work aims to develop tools for automatic liver segmentation using data aquired
with two medical imaging modalities: Computed Tomography (CT) and Positron Emis-
sion Tomography (PET). Liver segmentation methods were developed for each modality
separately and also for the combination of PET and CT data.

To validate the implemented algorithms, an interface was developed allowing the ex-
perts (radiology and nuclear medicine technicians) to delineate image contours of each
exam. These contours were considered the closest reference to reality and the results of
the segmentation algorithms were compared with this reference, using several similarity
metrics.

The results obtained in CT segmentation can generally be considered good: the diffe-
rences between the algorithm and the experts were similar to the inter-expert variability.
The segmentation results with PET and PET/CT data are very similar, they were not
as good as in CT segmentation, but they still show a good similarity with the contours
delineated by the experts.

The outcomes obtained in CT segmentation can be considered good. The difference
algorithm-expert, intra and inter expert comparisons are not significant. The results re-
garding PET method segmentations were not as good as the previous, but still have good

similarities with the contours of the experts.

Keywords: image processing; liver segmentation; computed tomography; positron

emission tomography .
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Objetivos

Hoje em dia a segmentacao de imagens é uma area muito importante na medicina.
Através dela é possivel identificar 6érgaos ou estruturas bem como zonas patoldgicas do
corpo. Uma segmentacao manual ¢ muito trabalhosa e demorada. Para ultrapassar estas
limitagoes, nos ultimos anos, a segmentacao semi-automatica ou automatica tem ganho
importancia no campo da medicina.

Um dos érgaos com elevada importancia é o figado, o responsavel por varias tarefas
importantes para o bom funcionamento do organismo, sendo um dos poucos 6rgaos que
quando afetado por tumores ou outras doengas pode ser submetido a cirurgia para remocao
da regiao que possui a lesdo. Através da informacao 3D do volume de figado é possivel
estudar a variacao da sua forma, quantificar e identificar as lesdes do tecido para decidir
o tratamento a seguir [1].

De acordo com a Organizacao Mundial de Satide, 695 000 das mortes em todo o
mundo, em 2008, foram causadas por tumores no figado [2]. Torna-se assim necessario um
estudo mais completo da caraterizacao deste 6rgao, para o qual as técnicas de segmentacao
automatica podem fornecer uma forma pratica de analisar pormenorizadamente alteracoes
morfoldgicas e funcionais que ocorram em situagoes normais e de patologia.

Para a realizacao desta tarefa as modalidades imagiolégicas frequentemente usadas
sao a TAC e TEP. As imagens obtidas em TAC possuem informagdo anatémica com

boa resolucgao, ja as da TEP tém pouca resolu¢ao, mas fornecem informacao funcional do
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organismo, como por exemplo o metabolismo. No entanto os estudos sobre de segmentacao
de 6rgaos usando a informacao de exames de TAC de baixa dose e usando a informacgao
de exames de TEP sao escassos sendo importante enriquecer esse estudo.

O uso da imagiologia hibrida é interessante para o estudo de patologias que possam
existir nos 6rgaos ou estruturas. Patologias como a esteatose hepatica, lesoes com pouca
captacao de radiotracador nao sao detetadas nos exames de TEP, mas podem ser ob-
servadas recorrendo ao TAC. Por outro lado podem existir anomalias como tumores, por
exemplo, que sdo visualizadas em TEP, mas que dificilmente sdo detetados em TAC devido
a sua pequena dimensao, por exemplo. Assim, o uso da imagiologia hibrida é importante
para obter informacgao mais correta e um diagnoéstico com maior certeza.

Neste trabalho sao desenvolvidas trés tipos de segmentagao 3D: uma delas usa apenas
a informacao da TAC, outra usa apenas a informacao de TEP e a terceira usa a infor-
macao das duas modalidades. Estas ferramentas de segmentacao sao vistas como um
primeiro passo com vista a um estudo mais completo e detalhado do figado utilizando
estas modalidades de imagem, onde por exemplo podem ser examinadas alteracoes mor-
folégicas/funcionais ao nivel do pixel (ou voxel) e utilizar-se ferramentas estatisticas para
analise pormenorizada das texturas das imagens, procurando assim obter de forma pratica
informacgao adicional que permita uma melhor caraterizagdo, compreensao e diagnéstico
dos casos patoldgicos.

Os algoritmos construidos para a segmentacao do figado farao parte das ferramentas de
segmentacao no ICNAS com vista a um estudo mais completo, uma vez que as ferramentas

de segmentacao existentes no software de aquisicao sdo limitadas.

1.2 Estrutura da Tese

Este trabalho esta organizado em sete capitulos.

No capitulo 1 é descrita a motivagdo para a realizacao deste trabalho e o objetivo

proposto.

No capitulo 2 sao descritos os principios de funcionamento das modalidades ima-
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giologicas importantes para a realizacdo deste trabalho, Tomografia Axial Computari-
zada (TAC), Tomografia por Emissdo de Positroes (TEP), bem como a importancia da

combinagao das modalidades.

A informacao anatémica, fisiologica, patolégica, a forma como figado pode ser visuali-
zado nas diferentes modalidades, bem como a descri¢ao das varias dificuldades encontradas

nas imagens devido aos vizinhos do figado encontram-se no capitulo 3.

No capitulo 4 sao descritas as varias técnicas usadas na segmentacao de estruturas

e objetos. Aqui também pode encontrar-se algumas das publicacoes acerca dos trés tipos

de segmentagao do figado (TAC, TEP, TEP/TAC).

A metodologia aplicada para cada modalidade e a metodologia para a validacao dos

resultados encontra-se no capitulo 5.

Os resultados e discussido da eficiéncia do método usado em cada modalidade esta

descrita no capitulo 6.

Por fim as conclusoes a retirar de todo trabalho desenvolvido e as tarefas que ainda

podem ser desenvolvidas podem ser consultadas no capitulo 7.






Capitulo 2

Imagiologia

2.1 Tomografia Axial Computorizada

A TAC pertence ao grupo de modalidades de imagem mais usadas em diagndstico
médico. Devido a sua alta resolucao e bom contraste é possivel identificar e avaliar a

anatomia dos o6rgaos e das estruturas.

2.1.1 Principios Fisicos

O principio de funcionamento da TAC baseia-se na detecao de raio-x. Estes sdo ondas
eletromagnéticas produzidas através da interacao de particulas carregadas com a matéria
a nivel atémico. O seu comprimento de onda (), em aplica¢oes na medicina, pode variar
entre 6 x 1072 e 1,2 x 1071%n [3], considerando que a sua velocidade ¢ igual & velocidade
da luz (c), 3,0 x 108m/s, de acordo com a expressdo 2.1, em que E ¢ designada como a

energia do raio-x e a varidvel h refere-se & constante de Planck (6,0 x 107'2]J.s) [4].

E== (2.1)

A produgao de raio-x ocorre nas chamadas ampolas de raio-x. A ampola possui um
catodo que ao ser aquecido através da corrente elétrica torna-se uma fonte de eletroes.
Estes ao serem acelerados contra uma superficie anddica sofrem interacoes que levam a
produgao do raio x (a descrigdo mais completa encontra-se na secgao apéndice A).

A eficiéncia na producao de raio-x através da ampola é cerca de 1%, pelo que os 99%
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restantes correspondem ao calor dissipado [3].
A figura 2.1 ilustra a composicdo de uma ampola de raio-x.

rolamento

estator eletroiman anodo

invélucro
armadura

circuito de
filamentos

porcao

rotativa filamento

I feixe de eletrdes

raio X

Figura 2.1: Ampola de raio-x (adaptado de [5]).

Na superficie do anodo podem acontecer trés tipos de interagao para a producao de
raio-x. KEssas interacgoes estdo esquematizadas na figura 2.2, a descricdo mais completa

encontra-se na sec¢ao apéndice A [4].

(a) (b) (c)

® ‘s;-.,v bremsstrahlung MLEKy® /?‘\1\1 e
K

Eletréo da

0.04 ', camadaK Radiacdo bremsstrahlung
-~ . carateristica /

ejetado

0.03
Saida normalizada
0.02

0.01

0 20 40 60 80 100 120 140

energia raio-X(kev)

Figura 2.2: Interagoes existentes com a superficie do dnodo. a) o eletrdo ao aproximar-se do
nicleo sofre travagem devido a atracdo nicleo-eletrao. b) o eletrdo interage com um eletrao
da camada mais externa, este ao ser ejetado deixa uma lacuna na nuvem eletrénica que ao
ser preenchida emite raio-x. c¢) o eletrao colide diretamente com o nicleo emitindo radiagao
Bremsstrahlung (adaptado de [4]).
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2.1.1.1 Filtragao e Colimador

O feixe de raio-x produzido na ampola é policromatico. No entanto ¢ de interesse técnico
que estes tenham um intervalo de energia pequeno. Para corrigir o intervalo é necessario
aplicar um filtro que nao deixe passar as ondas com maior e menor comprimento de onda.
Ao diminuir o intervalo dos feixes, além de limitar a absorcao de energia pelo corpo,
também melhora a qualidade de imagem, uma vez que reduz os artefatos de dispersao.

Existe outro componente que melhora o contraste da imagem e diminui a energia
depositado no corpo, o colimador. Este tem como objetivo restringir os feixes de raio-x

para uma area especifica de forma a reduzir a radiacao dispersa [9].

2.1.2 Interacao com a Matéria

Apo6s a producao do feixe de raio-x, este incide sobre o doente interagindo com o
seu organismo. As interagoes com a matéria podem ser de trés tipos: Efeito Fotoelétrico,

Efeito de Compton e de Rayleigh [4].

Efeito Fotoelétrico

O feixe de raio-x produzido incide num eletrao da camada mais interna do atomo. Se a
energia for superior a energia de ligacao do eletrao, este é ejetado e passa a ser designado
como fotoeletrao. Devido a esta interagao passa a existir uma lacuna na camada mais
interna, pelo que o eletrao da camada seguinte preenche-a emitindo radiagdo carateristica
(ver a figura 2.3). Esta viaja pelo organismo sofrendo atenuagao até chegar ao detetor
[4]. A probabilidade da interagao ocorrer depende da energia e do niimero atémico:

73

Pfotoelétrico X ﬁ (22)

Para tecidos que sao constituidos por atomos com diferentes nimeros atomicos, a absor¢ao
da radiacgao carateristica vai ser muito diferente, como consequéncia o contraste da imagem

¢ melhorado [4].
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Fotoeletrao

Radiagéo Carateristica

® ~_

Fotao Incidente

Figura 2.3: Representacao do Efeito Fotoelétrico [6].

Efeito de Compton

Esta interagdo da-se com um eletrao da camada mais externa do atomo. O eletrao
é ejetado com alguma energia cinética e é acompanhado pela emissao de um fotdo com
direcdo e energia diferentes da radiacao incidente. Se esta tiver pouca energia, o angulo
do fotao de saida sera superior a 90° e a radiagao ¢é retro-espalhada. Por outro lado, se a
energia for elevada, o dngulo serd menor que 90° e a radiagao segue em frente (ver figura
2.4). Antes do fotao sair do doente colide com as estruturas do corpo sendo absorvida
apenas uma parte da radiagdo. A probabilidade do efeito de Compton acontecer depende
da densidade eletronica da estrutura, pelo que esta dependéncia fornece pouca informacao

acerca do contraste, uma vez que varia pouco [4].

@

fotdo incidente

fotdo emitido

Figura 2.4: Representacao do efeito de Compton (adaptado de [7]).

Efeito de Rayleigh

O feixe de raio-x incidente apenas muda a dire¢do da sua trajetoria sem perda de
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energia ao passar perto do niicleo (ver figura 2.5) [4].

fotdo raio-X J\‘\ﬁ:o:o-x disperso

VNV

Figura 2.5: Representacgao da efeito de Rayleigh [8].

Através do efeito fotoelétrico e do efeito de Compton sao libertados eletroes. Se exis-
tirem interagoes eletrao-eletrao com energia resultante superior a 10eV, a energia é consi-
derada ionizante. Esta pode modificar as configura¢ées dos atomos vizinhos produzindo

alteragoes nas moléculas provocando danos no organismo [4].

2.1.2.1 Atenuacao

Durante todo o processo de aquisicao de TAC é assumido que os feixes de raio-x
produzidos sdo monoenergéticos para que a lei de Beer-Lambert (equagdo 2.3) possa ser
usada. A variavel I é a intensidade da radiacao de saida, I a intensidade incidente e por

fim p o coeficiente de atenuagao do objeto.

[(U) = IoeJo #wdu (2.3)

O nosso organismo nao é um objeto uniforme, pelo que o coeficiente de atenuacao vai
ser diferente para cada estrutura do corpo (figura 2.6), resultando na expressao 2.4, em
que o indice de p corresponde a uma estrutura diferente e a espessura Az é igual para

cada coeficiente de atenuagao|3, 4.

I = ]06(—u1—uz—us—u4~--—uN)A:v (2.4)
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Figura 2.6: Representacao de vérias estruturas com a mesma espessura mas com diferentes
indices de atenuagao [4].

2.1.3 Detetores

O detetor tem como func¢do a medic¢ao da intensidade de radiacdo saida do corpo. O
sistema de detetores usado tem geralmente uma geometria de arco ou anel e é composto
por varios elementos detetores (cristais).

Devido a sua geometria curva, os detetores sao separados por septos, diminuindo a area
disponivel para a incidéncia da radiagdo. Os materiais que compoem o detetor devem ter
propriedades que lhe confiram eficiéncia (boa razao entre a radiacao incidente e a radiagdo
detetada), estabilidade, um curto tempo de cintilagdo (para nao ser associado a préxima
interagao) e uma boa rejei¢ao de radiacao dispersa.

Os detetores mais usados na TAC sao os gasosos e os de estado solido. No entanto
como a eficiéncia de detecao de eventos é baixa nos detetores gasosos, os solidos sao os

mais usados (informagao mais completa encontra-se na sec¢ao do apéndice A) [9].

2.1.4 Reconstrucao da Imagem

Existem dois tipos de algoritmos de reconstrucao para imagens: Reconstrucao Analitica
e Reconstrucao Iterativa.

A reconstrucio analitica é mais simples quando comparada com a iterativa. E feita
uma projecao dados. Os dados obtidos sao filtrados e depois retroprojetados. A imagem
resultante corresponde a acumulacao de todas as retroprojecoes. O algoritmo mais usado
neste tipo de reconstrugao é o Retroprojecao Filtrada (RPF).

O método iterativo tem um custo computacional mais elevado. E estimada uma ima-

gem que é comparada com a imagem medida. Se houver uma diferenca significativa entre

10



2.1. TOMOGRAFIA AXTAL COMPUTORIZADA

as duas imagens, é feita uma corre¢ao ponderada, voltando a ser comparada com a imagem
medida. Este ciclo continua até que as diferencas entre elas nao sejam significativas.
Existem dois algoritmos usados neste tipo de reconstrucao, o de Maxima Verossimi-
lhanga Maximizac¢ao da Expetativa (MVME), algoritmo que permite que para cada ite-
racao da imagem estimada, as projecoes comparadas sejam atualizadas; e o Subconjuntos
Maximizagao da Expetativa (SME) que foi introduzido para melhorar o MVME. Em vez

da iterar cada projegao, a iteragao é feita para subconjuntos das projegdes angulares [10].

Projegdo 1

Figura 2.7: Representagdo das projecoes para diferentes ngulos [9].

2.1.5 Sistemas de Aquisicao

O sistema de aquisicdo mais usado consiste numa linha com multi-detetores com
varredura helicoidal. E um sistema répido e continuo que consiste no conjunto de uma
ampola de raio-x e uma tela parcialmente cilindrico ligado a um sistema de multi-detetores.
A ampola de raio-x emite o feixe continuo ao mesmo tempo que faz a rotagao de 360°
em torno da mesa, onde o doente se encontra deitado. Esta desliza ao mesmo tempo sem
sofrer paragens e a velocidade desejada. FEste sistema consegue fazer uma rotacdo em
menos de 1 segundo.

Devido ao movimento continuo da mesa e da saida do feixe de raio-x, as secgoes
tomograficas resultantes vao ter a direcao do ponto final diferente da do ponto inicial,
ou seja, hd uma pequena inclinagado entre esses dois pontos. Para conseguir alinhar as
seccoes podem ser usadas interpolagoes lineares. Esta tentativa de alinhamento pode ter

interferéncia na espessura da secgao.

11
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Neste tipo de aquisicao a dose de radiagao que o paciente recebe depende da relacao
entre velocidade da mesa e a velocidade de rotagao da ampola de raio-x, designada por

passo, descrita na equacao 2.5 [9, 11].

1
abertura do colimador

passo = deslocamento da mesa por rotagao X (2.5)

Para uma dada espessura, quanto menor o passo, maior o tempo de exposicao da
seccao do corpo a radiagao. No entanto, uma baixa exposicao a radiacao, leva a maior

ruido na imagem. E necessario jogar com as variaveis para ter uma boa relacao entre a

exposi¢ao e o ruido.

Sentido de Rotagao
da Fonte de Raio-X

Feixe de Raio-X
Mesa Motorizada

Detetores
de Raio-X

Figura 2.8: Sistema de aquisigdo com multi-detetores e com varredura helicoidal [11].

Em 2006, nos Estados Unidos, foi introduzida a dupla fonte. Este novo sistema usa
duas ampolas de raio-x que correspondem a dois sistemas de detetores. Um detetor cobre
todo o campo de visao enquanto que o outro cobre apenas parte deste.

Este sistema ¢é mais rapido e tem como principal objetivo o seu uso na area cardiaca.
Com este sistema nao é necessario o uso de beta-bloqueadores para retardar os batimentos
cardiacos. As duas ampolas podem produzir raio-x com diferentes energias. Como a
atenuacgao resulta da absorcao dos raio-x pode ser retirada daqui informagao adicional
calculando as diferengas de atenuacao.

O fato de existir duas ampolas nao significa necessariamente mais exposicao a radiagao

[9]-

12
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Detetor B

Detetor A

Figura 2.9: Sistema dual. Usam-se duas fontes associadas ao seu detetor [9].

2.2 Tomografia Por Emissao de Positroes

A TEP ¢ uma técnica de imagiologia em medicina nuclear que fornece dados neces-
sarios para o mapeamento da biodistribuicao de um radiofarmaco previamente injetado
no organismo do doente. Através deste mapeamento é possivel obter informacoes sobre o
funcionamento dos 6rgaos e dos tecidos.

Um atomo é constituido por um nticleo e por uma nuvem de eletroes (particulas com
carga negativa). No niucleo existem protoes (particulas com carga positiva) e neutroes
(particulas sem carga). A sua estabilidade ¢é frequentemente garantida pela igualdade
entre o nimero de protoes e de neutroes (havendo casos em que o &tomo é mais estével com
um ligeiro excesso de neutroes). Quando tal ndo acontece, este diz-se instavel. Um nicleo
instavel tem tendéncia natural para atingir a estabilidade. Esta é encontrada através do
decaimento radioativo (o ntucleo pai (P) decai para o niicleo filho (D) com alteracao do
nimero de massa (A) e/ou o nimero atémico (Z) acompanhado por libertacao de energia
sob a forma de radiagao) [12].

Na técnica de imagiologia TEP o decaimento que ocorre é o decaimento S, que
consiste na perda de um protao por parte do ntcleo filho mantendo o niimero de massa,

acompanhado pela emissao de um positrao (e™) e de um neutrino (v) [12].

SP =5  D+et +v (2.6)
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O positrao livre resultante viaja pequenas distancias aproximadamente entre 107!
a 107%cm [16] pelo meio envolvente (no entanto poderd haver positroes com alcances
menores ou maiores dependendo da energia que transportam), interagindo com os eletroes
da 1ltima orbital dos atomos presentes no tecido até perder toda a sua energia. Antes de
sofrer aniquilagao, o positrao pode combinar-se com um eletrao formando um estado de
hidrogénio conhecido como positronium. Este estado tem uma duracdo de cerca de 107195
[16] seguindo-se o processo de aniquilagdo. Deste processo conservativo de energia e de
momento, resulta a emissao de dois fotdes com dire¢oes opostas (separados um angulo de

180° £ 0,25° [13]) e com uma energia de 511keV cada.

2.2.1 Detecao de eventos

Os eventos com informacao 1til para a formagao da imagem em TEP sao os pares de
fotoes resultantes da aniquilacao do positrao com o eletrao que nao sofrem interagoes. No
entanto os fotoes podem interagir com os atomos do tecido contribuindo para a degradacao
da imagem. O local estimado da aniquilagao situa-se ao longo da linha que une os dois
detetores paralelos que detetaram o evento (linha de resposta). Se as interagdoes com
o tecido ocorrerem, a direcao dos fotoes ¢ alterada. Entao, a linha calculada como a
linha de resposta do evento vai estar na posicdo errada. E esta situacdo que contribui
negativamente para a resolugao e contraste da imagem [14] uma vez que hé fotoes que
podem ser detetados como eventos verdadeiros nao o sendo. Os tipos de interagao estao
representados na figura 2.10.

Podem ocorrer trés tipos de evento:

Coincidéncia Verdadeira
O evento detetado é designado verdadeiro ("true"), quando os fotdes de 511keV emi-
tidos da aniquilagdo nao sofrem intera¢des no meio envolvente e sdo ambos detetados
dentro da janela de tempo (tempo para a detegdo de um evento) do detetor por um par

de detetores. Ver figura 2.10a [13, 15].

Coincidéncia Aleatéria
O evento aleatério é definido pela detecao de dois fotoes dentro da janela de tempo

por um par detetores, sendo que cada fotdao surge de aniquilagoes diferentes (ver figura

14
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2.10b) [13, 15].

Coincidéncia por Dispersao

O fotdo ao interagir com o meio pode sofrer dispersao de Comptom (o fotdo emitido
interage com o eletrao da camada mais externa do atomo, esse eletrao é ejetado e é
também emitido um fotdo com menor energia e com uma nova direcdo em relagdo ao
fotao incidente) [14]. O fotdo resultante tem dire¢do e energia diferente da do fotao
incidente. Entao, se um fotao sofreu dispersao e o outro nao, mas incidiram num par de
detetores dentro da janela de tempo, o evento é detetado (ver figura 2.10c da esquerda).
Se ambos sofrem dispersao mas sao detetados nas mesmas condi¢oes que o caso anterior,

o evento também serd detetado (ver figura 2.10c da direita) [13, 15].

Coincidéncia por Dispersao

2 Coincidéncia Verdadeira b Coincidéncia Aleatéria € \

Circulos brancos indicam o local da dispersao

Figura 2.10: Tlustragdo dos trés tipos de eventos. a)coincidéncia verdadeira, b)coincidéncia
aleatéria, c¢) coincidéncia por dispersdo, a esquerda quando apenas um fotao sofre dispersao e a
direita quando ambos sofrem dispersao [15].

Por outro lado, o fotdo pode interagir por meio do efeito fotoelétrico (fotdo interage
com um eletrao da camada mais interna do atomo transferindo-lhe energia provocando a
ejecao do atomo [14]). Como nao resulta um fotao desta interacao, nao vai haver detegao

de uma coincidéncia (dete¢ao de um fotao simples, designado por "single").

2.2.2 Detetores

Depois da aniquilacao, os fotoes viajam até incidirem no detetor. Aqui podem sofrer
interacao por efeito fotoelétrico ou por efeito de Compton.

No efeito fotoelétrico o fotao transfere a sua energia ao eletrao. Ele viaja uma curta
distancia no detetor e transforma a sua energia em calor ionizando os atomos do cintilador.

Quando os atomos voltam ao seu estado fundamental emitem fotoes luz.
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O efeito de Comptom é uma interagao indesejada. O fotao resultante desta pode
escapar do detetor, resultando na perda de informacdo. Pode também passar para o
detetor vizinho. Assim, parte da energia é absorvida no local da interacdo enquanto
que a outra parte é absorvida no local onde foi depositado, tendo como consequéncia a
medida do evento no local de centro de massa onde a energia foi depositada, que como
nao corresponde & posicdo correta vai provocar o fundo existente nas imagens de TEP
[14].

Os fotoes emitidos sao detetados por detetores. Estes sao constituidos por cristais
cintiladores e fotomultiplicadores que convertem o impulso luminoso (cintilagdo) num
impulso elétrico que ¢ digitalizado para obter informacao de tempo, posi¢ao e energia do

evento (mais informacao na secgdo apéndice B).

2.2.2.1 Propriedades dos Detetores

O scanner do TEP é constituido por vérios detetores (ver figura 2.11). O objetivo de
cada um deles é detetar o maior nimero de fotdes com energia de 511keV. Normalmente
um detetor tem uma resolucao temporal de 2 a 6ns. Quando um detetor deteta um fotao,
o0 seu par tem um tempo de espera (duas a trés vezes o tempo de resolugdo), para detetar
o fotdo que resultou da mesma aniquilagao [16].

O desempenho do detetor esta dependente das propriedades do cintilador escolhido.
A densidade do material e o nimero atémico efetivo estao relacionados com a janela de
paragem. Quanto maior esses valores, maior a capacidade do detetor detetar fotdes de

511keV. As propriedades dos cintiladores estao descritas na seccao B

Figura 2.11: Detetor [10].
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2.2. TOMOGRAFIA POR EMISSAO DE POSITROES

A profundidade de interacao do fotao no detetor pode afetar a resolugao se um evento
surgir no limite do campo de visao. Quando a profundidade do detetor é alta, a penetragao
obliqua dos fotoes pode ser maior. Todas as detegoes que incidiram obliquamento no
detetor vao estar associadas a linha de resposta do evento, linha que liga o centro da
superficie de dois detetor paralelos. Como a linha de resposta tida em conta é desfasada
da linha de resposta real a resolugao sera degradada. Por outro lado, se o evento acontece
no centro do campo de visao a linha de resposta calculada serd aproximadamente igual a
linha real (ver figura 2.12)[17].

Outra carateristica importante é a saida de luz. Quanto maior a quantidade de luz de-
tetada nos fotocatodos, mais eletroes serao libertados, levando a uma maior amplificagao
do sinal tendo com consequéncia o aumento da resolugao em energia.

Por fim, cada cristal tem um tempo de decaimento (tempo necessario para que exista
luz suficiente capaz atravessar o cristal para que o evento seja detetado de forma confidvel),
pelo que quanto menor esse tempo (baixas constantes de decaimento) menor a janela de
tempo, levando a redugao do tempo morto (tempo necessério para o detetor processar um

evento, durante este tempo mais nenhum evento ¢ detetado) [13].

Figura 2.12: Na figura estdao ilustradas duas linhas de resposta. A linha mais a esquerda
nao sofre atenuagdo, no entanto a linha mais & direita corresponde a resposta real e a linha a
tracejado, a linha de resposta ideal [14].
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CAPITULO 2. IMAGIOLOGIA

2.2.3 Aquisicao de Dados

A aquisicao de dados pode ser feita a 2D ou a 3D. Numa aquisicao a 2D, entre
cada cintilador existem septos de tungsténio ou chumbo para aumentar o nimero atémico
efetivo do detetor[14] assim sendo, apenas sdo contabilizadas coincidéncias entre detetores
do mesmo anel ou do anel vizinho. J& na aquisicdo 3D os septos nao existem. Entao
todos os eventos coincidentes sao detetados mesmo que o par detetor esteja em anéis mais
distantes (figura 2.13).

Tendo em conta esta carateristica, o modo 3D tem maior sensibilidade as coincidéncias
verdadeiras, no entanto, com o maior nimero de incidéncias os problemas causados pelo
tempo morto acrescem. Uma forma de diminuir este problema, sera possivelmente com a

diminui¢do da dose injetada [18].

Aquisicas 2D Aquisicao 3D

|
|
b

nn

[TITHITITIT
]

1
Il
111

Figura 2.13: Modos de Aquisi¢ao 2D e 3D em TEP [14].

2.2.3.1 Correcao de Dados

Existem diversos efeitos que levam a baixa resolucao da imagem. Para que ela seja
melhorada devem ser feitas algumas correcoes tais como: a remocao ou compensacao das
coincidéncias aleatorias e dispersas; estimacgao das detegoes que deveriam ser detetadas
durante o tempo morto do detetor; correcdo da atenuacao que os fotoes sofreram ao
atravessar os tecidos.

Outro aspeto a ter em conta é a geometria do sistema de detetores e a eficiéncia de
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2.2. TOMOGRAFIA POR EMISSAO DE POSITROES

cada um deles. Estes contribuem para a eficiéncia na detecao de diferentes linhas de
resposta [16].

Apos feitas todas as corregoes a informagao pode ser considerada quantitativa.

A reconstrucdo das imagens é feita apds a correcao de dados. Os algoritmos mais

usados para a reconstrucao sao os analiticos e os iterativos, explicados na seccao 2.1.4.

2.2.4 Radionuclideos

Os radionuclideos (nucleos com radioatividade) emissores de positroes usados na
medicina nuclear sdo, em geral, produzidos em ciclotrao através do bombardeamento de
protoes num nucleo estavel adequado. O tempo de meia vida destes radionuclideos pode
ser curto, pelo que o ciclotrao devera localizar-se, preferencialmente, no local de realizagao
do exame. Por outro lado, este é um aspeto positivo, porque o radioisétopo permanecera
menos tempo no organismo [12]. Os quatro nicleos estéveis mais usados em TEP estao

na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Informacéao fisica acerca dos 4 ntcleos estdveis mais usados na medicina (adaptado
de [15, 18, 19]).

. , - Max.Energia Tempo de .
Radionuclideo Reacgao B+ (Mev) Meia Vida(minutos) Aplicacao
10 14N (p, )11 0.96 20. 4 Volume de sangue em érgaos,
b, ’ ’ tumores (11C diéxido de carbono)
Fluxo sanguineo
13 16 13
N Op, a) "N 119 9,96 no miocardio (>N amoénia)

Fluxo sanguineo em tumores

150 LN (d, )50 1,73 2,03 . érgégos (150 4gua)

Metabolismo da Glucose
18 150(p, )8 F 0,635 100.8 Localizagao de tumores

Doenga de Alzheimer
(18 F fluorodeoxiglicose)

O BF-FDG (fluorodeoxiglicose marcado com fliior-18) é um analogo da glucose. De-

vido a essa carateristica e a baixa energia do positrao ¢ muito usado para estudar o
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CAPITULO 2. IMAGIOLOGIA

metabolismo do organismo. Nas regioes onde héd maior consumo de glucose, havera maior
concentracao de * F-FDQ, sendo que isso acontece naturalmente no cérebro e no musculo
miocardio. A bexiga e os rins mostram alta atividade mas é devido a acumulagdao do
radioisotopo para posterior excrecao. Quando é verificada uma maior concentracao deste
marcador noutras regioes ha uma grande probabilidade de existir alguma anormalidade
anatémica. E este o radiotracador usado para a obtencdo das imagens de TEP que vao

ser usadas neste trabalho. A equacdo 2.7 representa o decaimento do 8 F.

OF =8 O+et +v+Qpr (2.7)

Cérebro

”h

. /
Pulmao \
Coragao
(Miocardio)
Figado R — -

Y
. Bexiga

Figura 2.14: Imagem de TEP usando o marcador ¥ F-FDG.
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2.3. IMAGIOLOGIA HIBRIDA TEP/TAC

2.3 Imagiologia Hibrida TEP/TAC

As imagens obtidas a partir do sistema de TEP e de TAC fornecem informagoes acerca
da funcionalidade do organismo e acerca da anatomia, respetivamente. A juncao destes
dois tipos de informacao leva a um diagnoéstico mais sensivel, pois tendo a atividade de
uma dada regiao ¢é possivel localizar anatomicamente a regiao utilizando a informacao
de TAC correspondente. Para satisfazer esta necessidade foram desenvolvidos sistema
hibridos TEP/TAC [18].

Um sistema hibrido TEP/TAC compreende dois sistemas de detetores, um de TEP e
um de TAC, com uma plataforma deslizante em comum, onde o doente é colocado. O
exame ¢ realizado em duas partes: a primeira é o exame de TAC, com duracao inferior a
1 minuto e em seguida o exame de TEP que demora aproximadamente 30 a 40 minutos.
Em ambas as partes o doente fica sempre na mesma posi¢ao, para que depois de todo o
processamento de reconstrucao resultem imagens de TEP e de TAC alinhadas para serem
usadas para a posterior andlise [10].

Além da melhor localizacao da atividade, existe informacao que é apenas detetada
numa das modalidades, por exemplo: pequenas lesoes sao dificilmente detetadas em TAC,
mas sao em TEP (figura 2.15); por outro lado, tumores com baixa atividade podem nao

ser detectados em TEP e ser detetados no TAC [10].

Figura 2.15: Apresentacao das duas modalidades de imagem e o sistema hibrido para um corte.
a) imagem TAC, b) imagem TEP, ¢) imagem TEP/TAC. Em a a secgdo parece nao possuir
anormalidades. J& em b observa-se uma lesdo e através da imagem c a lesdo pode ser localizada
anatomicamente com maior grau de certeza [10].

Durante a aquisicao, alguns artefatos que degradam as imagens obtidas podem ser

produzidos [10].
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CAPITULO 2. IMAGIOLOGIA

22

e Posicao do paciente - Quando as zonas de interesse sdo cabega e pescogo, os bragos

devem estar para baixo. Ja quando as zonas de interesse sao a regiao toracica
e abdémen, os bracos devem ficar para tras da cabeca. Se os bracos estiverem
perto da area de interesse provocam o endurecimento do feixe, criando artefatos de
dispersao na imagem. No entanto, como o exame de TEP demora muito tempo, é
dificil manter o paciente sempre na mesma posicao. Assim os bragos podem ficar

para baixo.

Objetos Metdlicos - Estes provocam maior atenuacao em comparac¢ao com o tecido

normal.

Agente de Contraste - Estes agentes, administrados em exames TAC, vao ser acu-
mulados nos locais que absorvem maior taxa de fotdes, causando maior atenuagao
nestes, gerando artefatos. Estes efeitos nao sao facilmente observaveis em exames

TEP, devido a maior energia dos fotoes.

Supressao de informacao - O campo de visao do TAC é de cerca de 50cm enquanto
que o do TEP é cerca de 60cm. Devido a esta diferenca, quando os bragos estao

para baixo, reduzem o campo de visao, podendo ficar suprimidos no TAC.

Respiragdo - Como o exame de TAC tem curta duracdo, a imagem pode ser captada
por exemplo quando ha a inspiragdo total (o diafragma desce). Ja o TEP tem
maior duragao, logo vai ser captado em respiragao continua, tendo como resultando
o diafragma na sua posicdo média. Assim, quando for feita a fusdo pode haver
incompatibilidade na zona do abdémen e torax. Pode ultrapassar-se este problema

calculando o movimento médio do TAC ao longo de varios ciclos respiratorios.



Capitulo 3

Anatomia e Imagiologia TEP /TAC
do Figado

Nesta seccao encontra-se a informacao anatéomica do figado necessaria para compre-
ensao deste trabalho, sdo ainda referidas as principais fungoes e patologias deste orgao.
Aqui também sdo mostradas as diferentes vistas coronal, sagital e axial, que contém o

figado, para as duas modalidades e para a imagiologia hibrida ja descritas.

Anatomia, Fisiologia e Patologias

Anatomia

O figado é um dos maiores 6rgaos do corpo humano, representando cerca de 2% a
3% do peso médio corporal [20]. Este situa-se no lado direito do abdémen abaixo do
diafragma (figura 3.1).

A nivel anatémico é dividido em duas partes, a direita e a esquerda separadas pelo
ligamento falciforme, subdividindo-se em outras duas. Assim, é possivel identificar quatro
partes distintas, identificadas na figura 3.2, chamadas de 16bulos, o 16bulo esquerdo, o
l6bulo direito, o l6bulo quadrado e o l6bulo caudado.

O 16bulo quadrado encontra-se abaixo da vesicula biliar e o caudado situa-se ao lado

da fissura de ligamento venoso e acima da veia porta hepatica [21].
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Tirdide R el \{Aorta
e

Traqueia Coragao
Veia Cava Eséfago
Superior

Pulmio ——— —— Diafragma
Figado -——— _— Aorta
Veia Cava - Bago
Inferior .
) Estémago
Vesicula
Biliar Pancreas
Rim )
Intestino Delgado
Ureter
Apéndice Intestino Grosso
Bexiga
9 Recto
Uretra

Figura 3.1: Anatomia humana geral (adaptado de [22]).

vista anterior veia cava inferior vista posterior

ligamento ligamento 16bulo ligamento

triangular ari
& caudado coronario
falciforme esquerdo <

-& 4 X “‘ — —__ veia
16bulo g‘ \_) hepética
I6bulo esquerdo fissura para | )

direito o ligamento | ligamento
redondo veia portal _—porta triangular

hepatica direito
artéria -
hepéti_ca B
i ligamento prépria \

redondo

ducto biliar l6bulo
comum quadrado
vesicula biliar

Figura 3.2: Anatomia do Figado (adaptado de [23]).

Funcoes
Em termos funcionais, o figado tem um papel muito importante a nivel metabdlico

[24]:

e Producao da bilis.

Regulagao da glicose no sangue.

Sintese de proteinas e alguns aminoacidos.

Local de armazenamento das vitaminas A, D e Bqs

Local de destruicao de substancias toxicas, de hormonas e de globulos vermelhos e
brancos. A partir das células vermelhas do sangue, o Fe e a globina sao reciclados,

sendo a bilirrubina segregada na bilis.
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e Conversao da amoénia em ureia para eliminagao através dos rins.

Patologias

Hematocromatose
E uma doenca que pode ter origem genética e esta relacionada com a deposigao de ferro
nos 6rgaos, figado, pancreas, coragao, rins, entre outros, devido ao defeito no metabolismo

e ma absorgao do ferro[25].

Hepatite fulminante

Disfunc¢ao hepatica stbita que leva a necrose hepatocelular e a encefalopatia hepatica[25].

Fibrose e Cirrose hepatica
Define-se pela acumulacao de matriz extra-celular produzida devido a existéncia de
uma lesao hepatica créonica. A cirrose corresponde ao estado terminal da fibrose hepatica.
Tem como consequéncias a formacao de nédulos que podem modificar o funcionamento

do figado e o fluxo sanguineo[26].

Colangite esclerosante primaria
E uma doenca crénica com origem desconhecida caraterizada pela sucessiva degradacao
e destruicado dos dutos biliares. Na maior parte dos casos esta associada a inflamacao

intestinal, podendo também levar a cirrose biliar[27].

Esteatose hepatica
Esta diretamente relacionada com a obesidade e diabetes mellitus, é caraterizada pela

infiltragao de gordura no figado e pela sua resisténcia a insulina [28].

Doencga de Wilson
Resulta da mutacao de uma gene (ATP7B) provocando a diminuigao da excregao de
cobre o que pode levar a sua acumulacao no figado e em outros 6rgaos. Esta acumulacao

pode causar disturbios neurologicos, psiquiatricos, hepaticos, oftalmolégicos, entre outros

[29].

Sindrome de Gilbert
Doenga genética que pode causar excesso de bilirrubina nao conjugada na corrente

sanguinea. Uma das consequéncias deste sindrome é a itericia (pigmentagao amarela do

corpo)|30].
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Hepatite
As infegbes virais provocadas por virus, levam a inflamacao do figado alterando o seu
funcionamento. Os tipo de virus hepaticos sao o A,B,C,D e E. Normalmente esta doenca

¢ assintomatica [31].

Cancro

O cancro resulta da divisao descontrolada das células. As células que resultam dessa
divisao tém a capacidade de invadir tecidos diferentes daqueles que lhe deram origem.
Existem dois tipos de cancro no figado: os que tém origem no figado e aqueles que
resultam de metastases provenientes de outras partes do corpo (por exemplo, c6lon, peito
e pulmao). Dos cancros que tém origem no figado distinguem-se o carcinoma hepatocelular
(mais comum em adultos); cancro do duto biliar (originado nos pequenos tubos da bilis);
angiossarcomas e hemangiosarcomas (taxa de crescimento muito rapida devido a sua
presenga no fluxo sanguineo); hepatoblastoma (maior incidéncia em criangas com idades

inferiores a 4 anos) [32].

3.1 Imagiologia TEP/TAC do Figado

Uma vez explicadas as metodologia de aquisi¢ao das diferentes modalidades, aqui sao

discutidas as imagens que contém o figado que resultaram dessas aquisigoes.

3.1.1 Cortes imagiolégicos

Os varios cortes que contém figado estao ilustradas na figuras seguintes. As imagens

foram obtidas usando o programa RadiAnt DICOM Viewer(64-bit).

Figura 3.3: Exemplo de cortes coronais, sagitais e axiais contendo o figado em TAC.
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Figura 3.5: Exemplo de cortes coronais, sagitais e axiais contendo o figado em TEP/TAC.

3.1.2 Tomografia Axial Computarizada

Nesta seccao serao referidos os aspetos importantes a ter em conta na segmentacao do
figado. Em primeiro lugar ¢ indicado como a atenuacgao carateriza a imagem. De seguida é
explicada a diferenga entre exames de TAC de baixa dose com ou sem contraste melhorado.

Por fim é mostrado de que forma a espessura da seccao pode afetar a segmentacao.

Unidades Hounsfield

Através da realizacdo do exame de TAC sao obtidos os valores de atenuacao do feixe de
raio-x. Para quantificar o grau de atenuagao que uma dada estrutura provoca, recorremos
ao céalculo de Unidades Hounsfield (UH). Para calcular os valor de UH utiliza-se a equagao

3.1 [4]. Na tabela 3.1 estao indicadas as UH para cada 6rgao.

U Hypoigo = 1000 x Hecido — Hégua (3.1)

Hagua
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Tabela 3.1: Unidades Hounsfield para cada estrutura (adaptado de [9, 36, 37]).

Estrutura Unidades Hounsfield

ar -1000
pulmoes -950 a -550
gordura -100 a -80

agua 0
0SSO esSponjoso 50 a 200
0sso denso 250

rins 20 a 40
coracao 40 a 100
sangue 50 a 60
figado 50 a 70
pancreas 30 a 50

Modos de aquisicao

Na imagiologia de TAC a dose de radiagao que incide no doente influéncia o resultado
das imagens obtidas. Poletti,P.A. e seus colegas no artigo[33] estudaram a diferenga das
imagens quando usada a dose padrao e uma dose mais baixa. Um dos resultados é a figura

3.6.

Figura 3.6: Diferenca entre imagens do abdémen com dose padrao e baixa dose. A seta aponta
para a gordura perirenal e o asterisco localiza uma dilatacio do sistema pielocalicial. A - baixa
dose, 120kV, 30mAs, passo de 1,25 e colimacgao de 5mm. B - dose padrio, 120kV, 180mAs, passo
de 1 e colimagdo de Smm.

As diferencas das imagens resultantes da aquisicao com doses diferentes, pode facilitar
ou dificultar (dose padrao e baixa dose, respetivamente) a discriminacao de fronteiras

entre diferentes estruturas na imagem.
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Diferenca entre exames de baixa dose com ou sem contraste melhorado

Existem situagoes, em exames de TAC de baixa dose, em que as diferencas dos valores
Hounsfield nos tecidos sao baixas, levando a algumas dividas na sua discriminagao. Para
resolver esta situacao pode ser administrada de forma oral ou intravenosa um agente de
contraste, normalmente um agente iodado. Este acumula-se em 6rgaos e tecidos provo-
cando maior atenuagao do feixe no mesmo [10]. Na figura 3.7 pode ser observado uma

melhor definicao de limites das estruturas em B em relagdo a imagem A.

Figura 3.7: Efeito do agente de contraste. A imagem A é uma imagem de baixa dose; em B
imagem com o agente de contraste [34, 35].

Um dos sistemas imagiolégicos existentes no Instituto de Ciéncias Nucleares Aplicadas
a Saide (ICNAS) é o TEP/TAC. Quando este exame é realizado, os exames de TAC nao
tém contraste melhorado e sdo de baixa dose. A informacao deste exame ajuda na correcao
do fator de atenuagao, se o exame de TAC for realizado com contraste vai provocar uma
sobre-estimagao nos valores de atividade no TEP, quando a correcdo dos dados ¢ feita
[10].

O uso de exames de TAC de baixa dose na segmentacao do figado dificulta bastante
essa tarefa. Observando as figuras 3.8a, 3.8b e 3.8c pode ser verificada a dificuldade exis-
tente na definicdo de fronteiras entre o figado e estdmago, coragao e musculo intercostal.
Apesar de existir uma pequena linha, nem sempre continua, com pixeis com menores valo-
res de UH, essa informacao nao é suficiente para uma separacao completa e correta, devido

aos 6rgaos vizinhos do figado possuirem valores UH muito préximas as deste (tabela 3.1).
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(a) Figado e coragéo. (b) Figado e estomago. (c) Figado e musculo
intercostal.

Figura 3.8: Comparagao do figado com os érgaos adjacentes através de imagens de TAC de
baixa dose.

Efeito da Espessura das Secgoes

Inicialmente foi questionado se a espessura de cada seccao do exame poderia ter alguma
influéncia na definicao da fronteira.

Foram analisados exames de 1 e 5 mm de espessura de trés pacientes. Em conclusao a

espessura nao tem influéncia na definicao da fronteira, apenas possuindo mais informacao

anatomica.

(a) Secgao com espessura (b) Seccao com (c) Seccao com espessura
de 5 mm. espessura de 1 mm, que de 1 mm, 2 mm atras da
corresponde & seccao imagem A.
de 5 mm.

(d) Seccao com espessura  (e) Secgao com espessura  (f) Sec¢do com espessura
de 1 mm, 1 mm atrds da de 1 mm, 1 mm a frente da de 1 mm, 2 mm a frente da
imagem A. imagem A. imagem A.

Figura 3.9: Comparagao de uma sec¢ao de bmm com as 5 secgdes de um 1mm correspon-
dentes num exame de TAC de baixa dose.

A imagem com 5mm de espessura corresponde a 5 sec¢oes num exame de lmm.
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Considerando que a figura 3.9b corresponde na realidade a seccao da 3.9a, observamos

que nao existem diferencas com interesse a apontar.

3.1.3 Tomografia por Emissao de Positroes

A modalidade de TEP é uma modalidade de imagem quantitativa que relaciona a con-
centracao de radioatividade presente numa regiao em relagao a dose que foi administracao
e ao peso do paciente (equacao 3.2), esta relagdo é designada por Valores de Captagao
Padronizados (VCP) [9].

Concentragao da radioatividade na regiao de interesse

VeP = (3.2)

Dose administrada(Bq)/Peso do paciente(g)

Como foi referido no capitulo 3, uma das fung¢des do figado é a regulacao da glicose no
organismo. Assim quando é utilizado o FDG em exames de TEP podemos classificar o
figado como um 6rgao captante. No entanto sao encontradas as mesmas dificuldades para
a segmentagao em TAC (sec¢ao 3.1.2), a excepgao do musculo. Além destas dificuldades

a atividade no figado pode variar muito entre as sec¢Oes e mesmo na prépria secgao.

(a) Figado e coragao. (b) Figado e estomago.

Figura 3.10: Comparagao do figado com os érgaos adjacentes através de imagens de TEP.
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Capitulo 4

Segmentacao de Imagem

4.1 Técnicas de Segmentacao

A segmentacao em imagem é uma area em grande desenvolvimento tanto a nivel da
medicina como a nivel da visdo por computador. O objetivo destas técnicas é conseguir
identificar os pixeis(ou voxeis) que pertencem a um dado objeto na imagem com a finali-
dade de estudé-los com maior pormenor (no ambito da medicina), ou mesmo para tarefas
de reconhecimento. Existem intiimeros métodos, alguns dos quais serdo descritos nesta

sec¢ao, capazes de extrair as carateristicas pretendidas da imagens mesmo em tempo real.

4.1.1 Limiares (Thresholding)

A aplicagdo de limiares a uma imagem é a técnica de segmentacdo mais simples e
também uma das menos robustas. A imagem é um conjunto de pixeis (conjunto de pontos
regulares que formam a imagem) aos quais estao associadas medidas de intensidade, por
exemplo. Através da andlise do histograma da imagem é possivel ver como as intensidades

estao distribuidas.

Limiar Estatico
Um limiar estético é definido com a aplicagao de limiares de niveis de cinzento (por
exemplo), nao tendo em conta a luminosidade [38].

Utilizando como exemplo a figura 4.1a, se o objetivo ¢é isolar a flor, analisando a ima-
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gem e o seu histograma é possivel definir o intervalo de intensidades onde ela se encontra.
A flor tem cor clara, logo os niveis de cinzento dela estdao mais préoximos de 255 do que de
0. Por outro lado, a quantidade de pixeis presentes na flor ¢ menor quando comparada
com os pixeis que compoem o fundo. Tendo esta informacao e analisando o histograma
da imagem (figura 4.1b) pode ser definido um intervalo, por exemplo de 200 a 255. Cada
pixel da imagem vai ser comparado com o intervalo permitido e se esse pixel se encontrar
dentro do mesmo vai ter como novo valor o 1. Por outro lado, se estiver fora desse inter-

valo vai ter como valor o 0, tendo como resultado a figura 4.1c .

3 T
g(z,y) = el = (4.1)
0 se f(z,y)<T

x10' Histograma
T

2
OL . . .
0 50 100 150 200 250 300
Intensidade

(a) Imagem original. (b) Histograma da imagem.

(c) Imagem obtida depois da aplicacdo de um
limiar.

Figura 4.1: Limiar estético.

Este tipo de limiar é usado quando os objetos sao facilmente distinguiveis devido as in-
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tensidades bem definidas. Se a imagem tiver pouco contraste é dificil encontrar o intervalo
de limiares que melhor se adapte, porque nao ha um pico definido como no histograma da
figura 4.1b. Os picos podem estar sobrepostos sendo dificil definir um limiar. O mesmo se
aplica quando existem objetos diferentes que se encontram juntos com niveis de cinzentos

proximos e/ou semelhantes [39)].

Limiar Adaptativo

Este tipo de segmentacao é usado quando na mesma imagem existe diferente lumino-
sidade. Se numa imagem existem varios objetos com luminosidade diferente, através de
um limiar estatico parte deles sao perdidos. Aplicando um limiar adaptativo, a imagem
vai ser analisada por regides. Para cada regiao o limiar vai ser diferente tendo em conta

a sua luminosidade. Em casos extremos a andlise ¢é feita pixel a pixel (figura 4.2) [38].

Figura 4.2: Limiar adaptativo. a) imagem original; b) resultado obtido depois da aplicagao
de um limiar estatico; ¢) resultado da aplicagdo do limiar adaptativo por regioes; d)
resultado obtido pela aplicacdo do método a nivel do pixel [38].

4.1.2 Deteccao de Arestas

A detecdo de arestas é outra abordagem usada na segmentagdo de imagem para
reconhecimento de objetos. A aresta é a zona que se encontra realcada devido a diferenca
abrupta de intensidades entre objetos e/ou o fundo da imagem [40]. Existem varios mé-

todos que permitem essa detecao.
Gradiente da Imagem

As descontinuidades dos objetos da imagem podem ser detetadas quando sao calcu-

ladas as primeiras derivadas da imagem (equagdo 4.2). Em &reas onde a intensidade
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nao varia muito, o valor da primeira derivada serd proximo de zero e em &areas onde as

intensidades tém uma grande variagao o valor da derivada seréd elevado em médulo[41].

VG, of

Vf= = | (4.2)
of
VG, o

Operador de Roberts

E um operador de gradiente espacial 2D que usa méscaras de convolugio 2x2. O
resultado da sua aplicacao é o realce de regides de alta frequéncia espacial, as arestas
do objeto. No entanto tem como desvantagem a sua assimetria, pois para aretas com a
mesma magnitude, o seu realce depende da direcdo a que se encontram. E muito sensfvel

ao ruido e produz respostas fracas quando as arestas sao dificeis de identificar [39, 41].

0 1 10
G, = G, = (4.3)
~1 0 0 -1

Operador de Prewitt
Comparado com o operador de Roberts, este possui mais informacao da imagem porque
a sua mdscara é 3x3. Isto leva & reducdo do ruido. E um operador de gradiente espacial

2D em que as suas derivadas real¢am as arestas horizontais e verticais [39].

-1 0 1 -1 -1 -1
G:=|-1 0 1| Gy=]0 0 0 (4.4)
-1 01 1 1 1

Operador de Sobel

Este operador é semelhante ao operador Prewitt. A diferenca entre eles sao os valores
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das segunda linha e segunda coluna do Gz e do Gy, respetivamente. E devido a esta dife-
renga que o operador de Sobel é melhor na redugao do ruido [39], ou seja, a probabilidade

de existir falsas arestas devido ao ruido da imagem, é menor.

~1 0 1 -1 -2 -1
Go=1|-2 0 2] Gy={[0 0 0 (4.5)
~1 0 1 1 2 1

Operador Canny

O operador de Canny envolve varios passos. O primeiro é a remocao do ruido da
imagem através da aplicagdo de uma convolugdo com maéscara gaussiana. O préximo
passo é a utilizacdo de um operador de arestas referidos nesta sec¢do. Finalmente é usado
o método de histerese [39]para que as arestas nao sejam interrompidos. Este operador
apresenta melhores resultados quando comparado com os anteriores, porque usa pouca

informacao de ruido.

(a) Imagem original. (b) Operador Gradiente. (c) Operador Roberts.

(d) Operador Prewitt. (e) Operador Sobel. (f) Operador Canny.

Figura 4.3: Apresentagao da imagem original e dos resultados obtidos através da aplicacao dos
diferentes operadores.
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4.1.3 Segmentacao Baseada em Regioes

Neste tipo de segmentacao, apenas as regioes que estao conectadas e com cara-
teristicas semelhantes sao produzidas. Isto tem como vantagem a nao necessidade de
pés-processamento adicional [39]. Em relacao as regides conetadas, é importante esclare-
cer como os pixeis estao ligados. Cada pixel estd rodeado por vizinhos. A nivel 2D um
pixel pode ter quatro ou oito vizinhos (ver figura 4.4). A nivel 3D podem existir seis,
dezoito ou vinte seis (ver figura 4.5). Os vizinhos estao ligados ao pixel central através
das arestas e/ou vértices e o voxel (elemento de volume que representa o valor de uma

malha regular no espaco tridimensional) através das suas faces e/ou vértices.

(a) (b)

Figura 4.4: Representagao dos vizinhos a 2D.a) pixel com 4 vizinhos; b) pixel com 8 vizinhos
[42].

Figura 4.5: Representacdo dos vizinhos a 3D.a) voxel com 6 vizinhos b) voxel com 18 vizinhos;
c) voxel com 26 vizinhos [43].

4.1.3.1 Crescimento por Regioes

Este método é, em geral, mais robusto que os anteriores. Permite a divisao da imagem
em regioes com carateristicas semelhantes, por exemplo cria regides com textura seme-
lhante ou com intensidades dentro de um determinado intervalo. Para que esta divisao
ocorra é necessario colocar sementes na imagem, ou seja, identificar na imagem pontos
onde a regiao vai comecar a crescer. Cada regiao cresce tendo em conta as carateristi-

cas dos seus vizinhos e o critério de homogeneidade escolhido. As carateristicas de cada
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pixel vizinho da regido vao ser comparadas com esse critério. Se obedecem a esse cri-
tério os pixeis sao adicionados a regiao, se nao se inserem no critério, esse vizinho nao
entra na regiao. Este processo passa varias iteragoes até todos os pixeis da imagem serem

comparados com cada regiao definida [45].

Figura 4.6: Crescimento por Regides. A - imagem original com boas diferencas de intensidade;
B - Os pontos brancos representam as sementes; C' - resultado apds algumas iteracoes; D -
a mesma imagem que em A mas com menores diferencas de intensidade; E - Marcagao das
sementes; F' - resultado apds algumas iteragoes [44].

4.1.3.2 Divisao e fusao

Tal como no método de crescimento por regioes, existe um critério de homogeneidade
para segmentar os objetos da imagem. Neste caso nao existem sementes a partir das quais
a regido cresce. B estudada a homogeneidade da imagem, se ela se enquadra no critério,
nao é alterada. Se nao se enquadra, é dividida em regioes. Para cada regiao é feito o
mesmo processo até que todas as regides resultantes tenham boa consisténcia intra-regiao.

De seguida, das regioes resultantes, unem-se aquelas que tém semelhancga entre si [45].

4.1.3.3 Agrupamentos

E um método de organizacao de informacao em diferentes grupos tendo em conta as
semelhancas num determinado espaco, por exemplo euclideano. Este modo é nao super-
visionado, uma vez que nao tem nenhuma informagao a priori (probabilidades, classes e

pesos de medidas) [38, 46].
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4.1.4 Bacia Hidrografica(Watershed)

Uma imagem com niveis de cinzento pode ser vista como uma superficie topografica.
Fazendo uma analogia a um terreno com varias bacias, hidrograficas, quando chove, a
agua escorre para as bacias inundando-as até chegarem a zona plana. Quando as aguas
provenientes das diferentes bacias se encontram na planicie formam linhas divisoras de
agua, que separam as diferentes bacias. Aplicado a uma imagem, quando calculamos o
gradiente observamos zonas escuras, que representam a bacia, e zonas claras. As zonas
escuras vao ser preenchidas e entre elas sao criadas linhas divisoras de dgua.

O resultado deste método nem sempre é o esperado, uma vez que quando é calculado
o gradiente da imagem ¢ tido em conta o ruido, levando a uma segmentagdo demasi-
ado abrangente. Se for aplicado um filtro antes do calculo do gradiente, as arestas sao
esbatidas, dificultando o calculo das linhas divisoras de agua [39, 47].

Para reduzir o excesso de segmentacaoo podem ser usados marcadores. O problema
aqui é saber qual a melhor posicao para obter uma boa segmentacao. Com a existéncia
de marcadores, a "inundacao'vai comegar onde os marcadores se encontram. Se a agua
atinge uma outra bacia sem marcador ela é inundada. Se a dgua atinge uma bacia com

marcador resulta uma linha divisora de dguas [38].

Figura 4.7: Método Bacias Hidrograficas: a) - imagem original; b) - gradiente da imagem a); ¢)
- resultado da aplicagdo do método sem usar marcadores; d) - imagem original com marcadores
(divisdo entre os dois pulmdes e as barras pretas na imagem ) e) - gradiente da imagem d); f) -
resultado da aplicagdo do método com marcadores [8].
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4.1.5 Contornos Ativos (Active Contour)

O principio de funcionamento dos contornos ativos (também designados por "snakes")
estd inserido na deformacgao de uma curva paramétrica até esta se adaptar as fronteiras
do objeto presente na imagem. A adaptacao da curva as fronteiras é conseguida através
do processo de minimizacao de energia , definida como o somatoério da energia da imagem
com a energia da curva, que serao definidas mais a frente.

Em termos matematicos, o dominio da imagem ¢ definido por §2 enquanto que a curva é
definida como C', tendo o conjunto de pontos p = (z,y) € £, onde = e y sdo as coordenadas
cartesianas. No dominio paramétrico, s, C(s) = {z(s),y(s)}, em que x(s) e y(s) sao os
pontos da curva depois da primeira iteracao.

A energia que é associada a, também designada como interna (F;,;) corresponde a
energia que ¢é aplicada a curva para que a sua suavidade seja mantida ao longo das

iteragoes. A descricdo matematica estd representada nas equagoes 4.6 e 4.7.

B (C) = — /01 eint(C(s))ds (4.6)
eint(C(s)) = a(s) aa(j + 5(s) ?33? (4.7)

Na equagao 4.7 a primeira derivada determina a distancia entre pontos sucessivos,
enquanto que a segunda derivada corresponde a suavidade na dire¢do normal a curva. Os
parametros 3 e o determinam os pesos de cada uma delas.

A energia externa ou energia da imagem contém a informacao das carateristicas da

imagem (I), sendo o mais usado o gradiente da imagem (I) ao longo da curva.

FelC) =~ [ |ad(Cs))[ ds (4.8)

[=GyxI (4.9)

O G, é o kernel Gaussiano que ao convoluir com a imagem, resulta na enfatizacao das

carateristicas mais revelantes (componentes de baixa frequéncia).
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A energia a minimizar, F(C) = FE.(C) + Eii(C), que resulta da adaptacao da curva

as fronteiras da imagem [48].

(i} (i

Figura 4.8: Exemplo da evolugao de um contorno [39].

4.1.6 Funcao de Nivel (Level-set)

Nesta técnica, tal como no método de contornos ativos, existe uma curva inicial

representada por ¢(z,y) : @ — R e designada por fungdo de nivel em que:

C={(z,y): ¢(x,y) =0} ,VY(z,y) € Q

N

A imagem que vai ser tratada é aplicada uma grelha de pontos aos quais vai ser aplicada
uma funcao de nivel que é dada pela expressao 4.10, em que F' ¢ a funcao velocidade que
depende da média de curvatura (k) e da constante de velocidade (v). O pardmetro e
controla a regularidade e robustez da curva (equagao 4.11).

o9

5 TEIVel=0 (4.10)

F=v+ek(o(x,y)) (4.11)

Tal como nos contornos ativos, neste método também é adicionada uma energia ex-
terna, a energia da imagem, que é dada pela equagao 4.12. As variaveis A e v sao constantes

e L e A sdo definidos nas equacoes 4.13 e 4.14, respetivamente,

Egaw (@) = AL, (¢) + VA (@) (4.12)
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L,(6) = [ 98(9)) V9| ddy (4.13)

Ay(9) = | gH(=0))drdy (4.14)

onde ¢ e H sdo a constante univariavel de Dirac e a funcao Heaviside, respetivamente.
A funcao que possui a informacao da imagem estd definida na equagao 4.15, em que [
representa a imagem e GG, é o kernel guassiano. Esta energia obriga a funcao de nivel a

aproximar-se das fronteiras da imagem.

1

= 4.15
I =1 va, « I (4.15)

A energia total é entao dada pela equagao 4.16
(@) = uP(9) + egarw (4.16)

A fungdo P(¢) representa a penalizagdo da evolucao da curva, também designada
como energia interna. A fun¢do de nivel obriga a curva a avangar uma distancia d, mas
essa distancia é penalizada através da fungdo P(¢). Tal como nos contornos ativos o

objetivo é a minimizagao da energia ¢ [49, 50].

4.1.7 Modelo de Forma Ativa (Active Shape Model)

Este método tem em atengdo os pontos (z,y) da imagem, que representam as ca-
rateristicas mais relevantes do objeto. Existe um base de imagens (s) com os pontos
carateristicos marcados manualmente. Através dessa base é possivel identificar pontos

carateristicos de uma nova imagem.

X = (xl,y1,:c2,yz,~--,wmyn)T (4-17)

Ao conjunto dos pontos da base de dados é aplicada a Analise das Componentes
Principais (ACP) para gerar o Modelo de Forma Ativa (MFA). S&o necessirios trés

passos:
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1. Caélculo da média da forma do objeto

2. Célculo da Covariancia

> B ) (4.19)

i=1

S:

3. Calculo dos vetores e valores préprios

x =1+ ®b (4.20)

A variavel s corresponde ao niimero de formas presentes na base, b define o conjunto
de parametros do modelo e ® contém os vetores proprios.
Através do modelo de aparéncia local, é calculada a nova forma até encontrar o melhor

ajuste. Este modelo descreve as carateristicas da imagem para cada ponto carateristico

51, 52].

4.1.8 Modelo de Aparéncia Ativa (Active Appearance Model)

Este modelo usa informagao do método MFA | ou seja, informagao acerca da forma do
objeto onde sdo marcados os pontos carateristicos. Também contém informacao acerca
da textura do objeto, equagdo 4.21, onde g é a textura do objeto, o e 3 correspondem a
média e a variancia da textura, respetivamente e finalmente 1 é um vetor preenchido com

o valor 1, com o mesmo comprimento que g.

g= -2 (4.21)

No dominio do ACP:

g=g+ @b, (4.22)

Depois da andlise do ACP o subespaco da aparéncia pode ser descrito pelas seguintes
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expressoes:

=7+ Q. (4.23)
g=9+Qqg.c (4.24)

Aqui ¢ é o vetor que controla os parametros da aparéncia e @), e (), sao as matrizes
que descrevem os modos de variagao das derivadas do treino.
Depois de criado o modelo, ¢é feito o ajuste da nova imagem, em que o objetivo é

diminuir a diferenca entre a textura da imagem original e da criada pelo método.

op = R.r(p) (4.25)

r(p) = ge — gm (4.26)

Onde p é o vetor que combina os parametros de aparéncia, da pose e da textura, g.
o vetor amostra da imagem original e g, da imagem modelo. A precisao do ajuste do
modelo é avaliada através da média dos erros ponto-a-ponto entre o modelo criado e a

imagem original [53, 54].

4.1.9 Segmentacao Baseada em Atlas (Probabilistic Atlas)

Para a aplicagdo deste método é necessario ter uma base de dados com imagens
previamente segmentadas, com a descricao das localizagoes dos vizinhos e as relacoes
anatémicas da imagem em diferentes individuos, designado por Atlas. Quando é necessa-
rio segmentar uma imagem ¢é feito o seu registo, o alinhamento do atlas com essa imagem.
Depois segue-se o processo de fusao em que as carateristicas do atlas sao transferidas para
a imagem. Por fim é feita a segmentacao. Através dos critérios de similaridade o melhor
ajuste vai ser encontrado [55, 56].

A vantagem deste método é obtencao de uma boa segmentacao mesmo que os objetos

tenham uma mé relagao entre regioes e intensidades.[57]
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4.2 Estado de Arte

Na modalidade de TAC sao muitos os estudos para a segmentacao do figado em 2D,
ja em 3D o nimero de estudos é menor. No entanto, analisando os artigos publicados, a
maioria dos estudos tém sido feitos em exames de TAC com melhoramento de contraste,
ja trabalhos de segmentacao em exames com baixa dose de contraste sao escassos. Nesta
seccao estao descritos estudos de segmentacao do figado 3D em TAC realizados entre 2008
e 2012.

A maioria dos estudos usando a informacao de TEP englobam tumores, sendo dificil
encontrar estudos de segmentacao de érgaos. Apesar do estudo de lesdes ser muito impor-
tante, aqui apenas serao referidos os estudos realizados acerca da segmentacao do figado,
pois é o grande objetivo deste trabalho.

Na pesquisa feita acerca da imagiologia hibrida os artigos encontrados servem-se desta
com o objetivo de segmentar exames de TAC tendo em conta a informagao da modalidade
TEP. Nesta seccao sao referidos trés estudos que segmentam exames de TAC de baixa

dose com recurso a esta modalidade.

4.2.1 Tomografia Axial Computarizada

Okada T., Shimada R. em 2008, apresentaram um método automatico para segmen-
tagao do figado a nivel 3D, Atlas Probabilistico (AP) e MFA. Através do método AP
é obtida a primeira regiao de figado que sera a regido inicial a sofrer ajuste através do
MFA. Este método foi testado em vinte e oito secgoes com 2,5mm. Como resultados
foram obtido 89,2 + 1,4% de sobreposicao de regides e uma distancia média de erro de

1,36 £ 0, 19mm [58).

Liu J., Hu Q. em 2008, apresentaram um outro método a 3D em imagens com con-
traste melhorado. Foram usados quatro conjuntos de imagens segmentadas pelo método
MFA, apés ter sido feita uma limiarizacao supervisionada em relacao aos niveis de cinza,
foi aplicado o método de agrupamento K-means. Como resultados obtiveram uma média

de 11,73% de falsos negativos e 0,15% de falsos positivos [59].
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No ano de 2009 varios investigadores se debrugaram na segmentacao do figado.

Campadelli P., Casiraghi E. aplicaram um método automatico 3D em imagens de
baixa dose com base na estrutura hierarquica dos niveis de cinza. Este método foi testado
em 40 imagens conseguindo os resultados:sensibilidade = 95.42 4+ 2.7% e sobreposigao =

94.87 + 3.4% [60].

Yussof W. N. J. W. e Burkhardt H. introduziram um modelo hibrido para a segmen-
tagao 2D em imagens de contraste melhorado. Esta foi conseguida através do método de
crescimento por regides complementado por duas técnicas, uma baseada na morfologia
para encontrar a primeira seccdo e a outra baseada no histograma da imagem. A percen-
tagem de erro de sobreposicao foi entre 14,31% e 26,26%. O algoritmo foi testado em

quatro pacientes [61].

Zhang H., Yang L. utilizaram os modelos deforméveis para a segmentacao 3D do fi-
gado. E usada uma base de treino com informacio das intensidades e da forma do figado.
O MFA ¢ aplicado, inicialmente é usado o ACP para classificar o que é figado baseando-se
na base de treino. Uma malha 3D ¢ criada e é calculado o intervalo do gradiente para
a deformacao de cada vértice. Se o intervalo ultrapassa o limite, uma forca de forma é
aplicada. No caso contrario a forca de intensidade é aplicada. Varias itera¢oes ocorrem

até a estabilidade ser encontrada. A base de treino ¢ composta por dez casos [62].

Fernandez de Manuel L., Rubio J. L., aplicaram um método de func¢ao de niveis com
superficies ativas. O método é aplicado juntamente com estratégia de multi-resolugao
para reduzir o tempo computacional. E necesséria a introducio de uma semente para
inicializar a superficie ativa. Esta vai adaptar-se as fronteiras até encontrar o minimo de
energia. Em termo de validagao foram usados 16 sec¢oes de exames TAC que mostraram

um erro de 11% entre as segmentagoes do radiologistas e do algoritmo [63].

Gambino O., Vitabile S. em 2010, desenvolveram um algoritmo 3D em imagens de
contraste melhorado baseado no crescimento por regioes, usando a textura como carate-

ristica de similaridade. Neste artigo publicado nao existe avaliagdo quantitativa, sendo
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apenas avaliado qualitativamente como uma boa segmentagao [64].

Zhang X., Tian J., em 2010 propos um método 3D baseado no MFA. A base de dados
usada possui 20 exames. A forma média do figado é encontrada através da generaliza-
¢ao via 3D da transformada de Hough. Depois de calculada a primeira forma, esta sofre

deformagoes até se adaptar as fronteiras. Os resultados obtidos apresentam um erro de

sobreposicao de cerca de 5.25 +0,91% [65].

Hossein B. P. S. e Qayumi K. em 2010 apresentam um algoritmo semi-automatico 3D
para a extracao do figado. Mais uma vez é um método que exige uma base de treino. O
primeiro passo nesta segmentacao estima a melhor forma do figado. De seguida a forma
evolui até encontrar o minimo de energia e finalmente sao removidas as regides que nao
fazem parte do figado, usando o mapa de bordas. Foram testados 10 exames tendo como

média de resultados 11,12% de erro na sobreposigao de regices [66].

Li C., Wang X. em 2010 apresentam um modelo 3D baseado em Atlas. O atlas possui
informacgao da caixa toraxica e do figado usando 40 exames normais, 10 de baixo contraste
e 30 de alto contraste. Destes, 25 compoem o treino e 15 vao ser testados. Primeiro foi
estimada a localizagao do figado tendo em conta o atlas construido. De seguida a dis-
tribuicao de intensidades foi analisada para reduzir os tecidos que foram incorretamente
identificados pelo atlas com regides do figado e para adicionar as regides que forma mar-
cadas como nao pertencentes. Por fim é usado o método funcao de nivel para completar a
regiao do figado baseando-se no atlas. Em termo de resultados, para os exames de baixo
contraste houve uma percentagem de sobreposicao de regioes de 86,9+ 3% e com um erro
de volume de 3,9 £ 9%. J4 em exames de alto contraste a sobreposicao foi de 92,8 + 3%

e o erro de volume foi de 3,2 £ 2% [67].

Zayane O. e Jouini B. em 2011 apresentaram um método para segmentacao 2D do
figado. Como primeira fase, foi aplicado uma limiarizacao para separar o figado do resto
da imagem, seguido da aplicacao de um filtro de mediana para melhorar a imagem. Como

o figado é o maior 6rgao do abdémen, usa-se um algoritmo para detetar a maior regiao
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conetada, obtendo o contorno através da aplicacao do operador de Sobel. Foram usadas

10 secgoes para a validagao apresentando resultados aceitéveis [1].

Beichel R., Bornik A. em 2012, propuseram um método baseado em cortes de graficos
em 3D. Este gera a segmentacao inicial do figado. Depois é feita uma segmentacao refinada
para corrigir o volume, adicionando ou removendo regides, usando o método de bacias
hidrograficas e a distdncia de transformacao. As regioes selecionadas sao convertidas
num modelo em malha deforméavel para permitir o aperfeicoamento através de modelos
deformaveis. Este método foi testado em 20 exames com contraste melhorado de TAC e
resultou num erro de sobreposicao de regioes de cerca de 3,74 + 0,61% e num distancia

média de erro de cerca de 1,19 £ 0,22% [68].

4.2.2 Tomografia por Emissao de Positroes

Wong K., Feng D. em 2002 propuseram um método de segmentacao 2D automa-
tica de tecidos em imagens usando informacao de TEP dinamico, através da analise de
agrupamentos. Estes primeiros estudos foram testados em phantomas usando como ra-
diotragador o 2 — [''C] timina e mais tarde em imagens do cérebro de dois individuos e
dos pulmoes de um individuo usando o FDG como radiotragador. Aqui os agrupamentos
representam grupos com curva de tempo de atividades cinéticas semelhantes. Segundo

estes autores os resultados foram promissores [69].

Liao J. e Qi J. em 2006 apresentaram o método fungdo de nivel também em imagens
de TEP dinamico em phantomas. Este método utiliza relagoes temporais e espaciais,
segmentacao 4D. Tal como Wong e seus colegas, aqui também se considera que cada re-
giao tem uma curva de tempo de atividade especifica. Em termos espaciais é usada uma
funcao de diferencgas absolutas ponderadas para a correspondéncia de informagao, aumen-
tando a robustez e evitando demasiada divisao de alto contraste. Os resultados obtidos

mostraram que esta abordagem fornece uma segmentacao precisa nos érgaos testados [70].

Hsu C., Liu C. em 2008 propuseram um método de segmentacao do figado a 2D atra-

vés da informacao obtida em exames de TEP. O método implementado foi o Gradiente
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de Fluxo Vetorial de Poisson (GFVP) com um algoritmo genético. Este foi testado em
imagens de trés individuos em que apenas um deles era saudavel. Foi testado em 16
seccoes. O primeiro contorno ¢ obtido através do detetor de bordas Canny em que os pa-
rametros sao calculados pelo algoritmo genético. Depois do primeiro contorno é aplicado
o método contornos ativos FVGG. Os resultados deste método foram adequados para a

segmentacao do figado [71].

4.2.3 Tomografia por Emissdo de Positroes/Tomografia Axial

Computarizada

Li C., Fulham M. em 2009 apresentaram um método de segmentacao em exames
de TAC. Através da informacao VCP de TEP foram separados os érgaos adjacentes ao
figado, uma vez que a informacao de TAC é insuficiente para essa tarefa. Através do
registo deformavel as delineagoes de TEP sao mapeadas para as imagens de TAC para a
segmentacao hepatica. O passo seguinte é a aplicacado dos modelos deformaveis. Foram
usados 12 exames no estudo e pelos resultados clinicos sugerem que o algoritmo ¢é robusto

7).

Li C., Wang X. em 2012 usaram o método de atlas probabilisticos com o mesmo obje-
tivo. E usada a informacio de TEP para remover as estruturas vizinhas, para localizacao
e mapeamento do atlas probabilistico para a segmentagdo em TAC de baixa dose, para
encontrar a melhor estimativa inicial da delineacao com o objetivo de melhorar a conver-
géncia do algoritmo de expetativa maxima para o modelo de distribuicao gaussiana sob
orientacdo do atlas. E extraido o figado contendo apenas a informacio de TEP. Este
primeiro volume orienta o atlas para a adaptacao as fronteiras nos exames de TAC. Este
método foi testado em 35 exames tendo sido demonstrando que o método é robusto na

segmentacao de figado normal[73].

Li C., Wang X. e Chen J. em 2012 usaram o método funcao de niveis a 3D. Através da

informacao de TEP criado o volume inicial. Foi aplicado um filtro de difusao anisotropica
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ao volume de TAC para suprimir estruturas adjacentes, por fim a fungao de nivel 3D foi
aplicada. Este método foi testado em 40 estudos clinicos e foi considerado um método

robusto e preciso. [74]

4.3 Conclusao

A definicao da superficie que envolve o figado nao é uma tarefa facil tendo em conta
as UH préximas entre o figado e os seus vizinhos, devido a esta carateristica o método de
crescimento por regides e bacias hidrograficas nao sao suficientes para definir corretamente
as fronteiras do figado.

Os métodos MFA, MAA e PB necessitam de uma base de dados com toda a informacao
acerca do figado, dos seus vizinhos e as suas carateristicas mais relevantes. Existem
algumas bases de dados online publicas com exames de TEP e TAC, mas como um dos
objetivos é usar exames adquiridos pelos sistemas usados no ICNAS estes podem nao ter
as mesmas carateristicas que os exames que se encontram em base de dados publicas.
Além disso, seria necessario ter disponiveis especialistas para definir as carateristicas do
figado e seus vizinhos.

Os contornos ativos sdo definidos para uma segmentacao a 2D, mas a sua extensao para
3D existe e ¢ definida pela adaptacao de uma superficie ao volume da estrutura. Este é o
método escolhido uma vez que nao estéd dependente apenas das UH, tendo outras varidveis
que podem ser controladas. Este método leva ao uso de limiares e detecao de arestas para

auxiliar a detecao de contornos e construcao da superficie que sera deformada.

o1






Capitulo 5

Metodologia

Neste capitulo sao descritos os métodos usados na segmentacao do figado em 3D em

TAC, TEP e TEP/TAC. E também analisado o método de validacio usado.

5.1 Swuperficies Ativas

O método usado para a segmentacao do figado sao as superficies ativas. As superficies
ativas sao o resultado da extensao dos contornos ativos a nivel 3D. Este método baseia-se
na adaptagdo de uma superficie as fronteiras de um volume através da minimizacao da
energia associada a ela, equacao 5.3.

A superficie inicial paramétrica é descrita por [76],
v:Q=[0,1] x[0,1] - R? (5.1)

(s,r) = v(s,r) = (vi(s,7),v2(s,7),v3(s,7)) (5.2)

A energia F ¢ definida pela energia interna e pela energia externa através de:

o /01 /Ol(Emt(v(s,r)) + Bu(v(s, r)))dsdr (5.3)

onde r é a seccdo em questao, s refere-se ao ponto (x,y) nessa mesma secgdo e )
representa a imagem.

A energia interna estd associada as pontos que constituem a superficie e é dada por
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[76]:

2
+ «

2

dv

ds

dv|? &2 | 2vl? d*v
. — = i i 4
Eini(v(s,1)) = « = + 20 H T + 7 72 + ‘ = (5.4)

Onde a variavel a controla a elasticidade da superficie e a variavel § controla a rigidez.
Assim, a energia interna estd associada a suavidade da deformacao da superficie. Numa
forma de facilitar a implementacao do algoritmo é considerado que « e [ nao variam
ao longo do tempo. A energia externa também conhecida como energia da imagem e é
calculada tendo em conta as carateristicas da imagem, ou seja, possui informacao sobre

a estrutura e as suas fronteiras podendo ser expressa pelas equagoes seguintes [77]:

Elz’nha = V(SC, Y, Z) (55)
Econtorno = ‘V(Ga(x>ya Z) * V(I’,y, Z))P (56)

A energia de linha (Ejpun,) corresponde ao volume bindrio e a energia de contorno
(Econtorno) fornece informagao sobre fronteiras do volume. Assim a energia externa é dada
por,

Eeact - _wlinhaElinha - wcontornoEcontorno (57)

em que Wiinha © Weontorno SA0 constantes que indicam o peso de cada componente.

O algoritmo usado para a adaptagdo da superficie ao volume foi o Fluxo do Vetor
Gradiente Generalizado (FVGG). Os métodos tradicionais tém mostrado alguns proble-
mas na convergéncia da superficie as concavidades da imagem, pelo que para ultrapassar
esse obstédculo foi introduzido o Fluxo do Vetor Gradiente (FVG) com o intuito de melho-
rar a convergéncia da superficie, no entanto em concavidades longas e finas o problema
mantém-se. Foi entdo introduzido o FVGG para a resolugao dessas limitagoes [78].

Ao introduzir este algoritmo a formulagao da E.,; ¢ alterada (adaptado de [78]):

52///g(IVf|)(U§+U§+U3+pi+p§+p§+w§+w§+w§)+h(|Vf|)|T—Vf|2dxdydz
(5.8)
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Sendo T'(z,y, z) = [u(x,y, 2),p(z, y, 2), w(z,y, z)] satisfazendo a relagao E?,, = T(z,y, 2),
[ representa o mapa de contorno, g(|V f|) = exp(=[V f|/u), h(IVf]) =1 = g(|Vf]) e p ¢
o peso no grau de difusao.

Com base na solucao da equagao diferencial de Euler resultam as equagoes seguintes:

g(IVf)V?u — (u— fo)R(]Vf]) =0 (5.9)
g(IVf)V?p = (p— f)R(Vf]) =0 (5.10)
g(IVI)Vw — (w — f)h(|Vf]) =0 (5.11)

Como solugao de equilibrio em vez de uma igualdade zero, usa-se uma igualdade wy,

De, Wy, €m que t é a iteragao.

g(IVIDVZu = (u = f)R(IV f]) = u (5.12)
g(IVIVZp = (p = [V f]) = pe (5.13)
g(IVIDVZw = (w = LRV f]) = we (5.14)

A superficie inicial enquadra-se dentro do volume, para que ela sofra expansao de
encontro as fronteiras é necessario introduzir uma nova forca, designada como forca de
expansao 5.15, que contém a informacao das normais ao plano. Sao entao encontrados
todos os vértices da malha da superficie. Para cada tridngulo que a constitui sdo calculados

os seus vetores e através do produto cruzado entre eles é obtido o seu vetor normal.

produto cruzado

‘ vetor 1

\ vetor 2

Figura 5.1: Vetor normal a dois vetores que fazem parte de um tridngulo [79].

Fivpansao = kN (5.15)
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A energia é relacionada com a forga através da sua derivada (equagao 5.17). Entao

adicionando a Fppansao & forga externa(F,,) fica :

— — —

Fezt.total = Fea:t + Fexpansao (516)
- Oe

Fo== 5.17

= (5.17)

Tendo todas as forgas definidas, o préximo passo é a minimizagao da energia [76],

ov =

E - Ent - ﬁe;vt.total =0 (518)

que, sob a forma da matriz, fica:
(I + TA)Vt =V + Tﬁe;ct.total(vt—l) (5.19)

em que, (I +TA) é a solugao para a energia interna, V;_; sdo os vértices, V; sdo os novos
vértices resultantes de cada iteragdo t e 7 é uma constante. O célculo da matriz A é
feito através de uma aproximagao simples do Laplaciano (operador Umbrella) para cada
vértice da malha tendo em conta os vizinhos.

O operador Umbrella (M,,) deriva da discretizaciao da energia da membrana. E calcu-

lado da seguinte forma [80]:

M, = prcl (5.20)
=1
—1, l=Fk
= i) se (v, ;) pertencem ao tridngulo (5.21)
0, outros

em que, vy e v; sao os vértices adjacentes, pf sdo os coeficientes, ny é o ntimero de vértices
vizinhos e o ¢; corresponde ao vértice em causa.

A matriz (I4+-A) corresponde aos coeficientes e ¢; corresponde ao V;.
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5.1.1 Segmentacao do Figado em TAC

Uma vez explicado o método usado, segue-se a ordem do trabalho realizado para

a sua implementacdo A segmentagao pode ser dividas em trés etapas: a construcao da

superficie inicial, a adaptagdo da superficie as fronteiras e o aperfeicoamento do volume.
Na figura 5.2 esta representado o fluxo do método.

Reducdo do Aplicacao de Limites,
Filtragem volume inicial  entre outras Operagdes

Leitura do Volume - Remocéo de Orgdos
de TAC de Baixa > Zirg%?gg > Vi?lltuer:eesgee »{ adjacentes (musculo,
Dose estdmago e coracao)

OperacoOes Morfoldgicas

Volume de Figado | Superficie |
Segmentado Inicial

Superficie Ativa
usando FVGG

Figura 5.2: Esquema que representa os principais passos da segmentagao.

Superficie Inicial

A construcao da superficie inicial é o passo de maior importancia neste tipo de seg-
mentagao. A sua forma é determinante para o resultado final. Desta forma, o objetivo
nesta primeira tarefa é a criacao de uma superficie o mais semelhante possivel com a
forma do figado.

O passo seguinte ¢ a leitura de todo o volume TAC de baixa dose e a aplicagao do filtro
de Wiener a cada secgdo. Este filtro preserva as fronteiras e aplica baixa suavizagdo a
regides de alta varidncia e grande suavizacao a regides de baixa variancia [75] (ver figura
5.3). Para poder trabalhar da mesma forma em todos os exames, é verificado de que
forma o exame foi feito: dos pés para a cabeca ou o contrario, sendo todos eles ordenados
dos pés para a cabecga. Para as primeiras 20 sec¢oes sao procuradas aquelas que possuem
3 objetos (os dois cotovelos e a cabega). Se estes forem encontrados é admitido que o
volume estd organizado da cabeca para os pés, caso contrario ¢ admitido que o volume
estd organizado dos pés para a cabeca. Esta informacao pode encontrar-se no cabegalho
da imagem, mas nao existindo, a forma como o processamento é feito funcionara para

essa situagoes.
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Figura 5.3: Resultado da aplicacdo do filtro de wiener.(a) sec¢ao original; (b) seccdo com
aplicagdo do filtro de wiener com uma janela 3 x 3.

O seguinte passo € a reducao do volume inicial. Para isso vao ser encontrados o primeiro
e o ultima seccao transaxial onde aparece o figado. Tendo em conta que convencionei o
sentido dos pés para a cabeca, a tltima sec¢ao esta perto da secgdes que contém o coracao.
A todos os voxeis exteriores ao corpo do paciente é atribuido o valor zero. De seguida
através dos valores UH da literatura atribuido aos pulmées (seccao 3.1.2) foi localizado
o volume deste 6rgao utilizando a técnica de limiares. Foi selecionada a adrea maxima
de pulmao (Area,q..) (que se encontra aproximadamente na metade inferior, ver figura
3.1). Em todas as seccOes axiais seguintes, estas dreas foram colocadas a zero. Das
seccoes anteriores, foi selecionada aquela que possui uma area préxima de um quarto da
maior area do pulmao para ter garantia que a seccao encontrada ja inclui o figado. Como
resultado é obtido um volume binario que vai desde uma seccao do figado até a maior
area de pulmao. A regidao de pixeis, com valor 1, das secgoes que tém area inferior a
Areama: — 0,25 X Area, ., (forma mais eficaz encontrada testada em 16 volumes) sdo
colocados a zero. O passo seguinte é encontrar a maior diferenca de areas das regioes
entre as secgoes. Para isso é excluido o pulméao esquerdo (localizado no lado direito da
imagem) atribuindo o valor zero aos pixeis correspondentes (ver figura 5.4). De seguida foi
calculada a razao das areas das regiao entre as secgoes vizinhas e por fim foi encontrada
a seccdo que corresponde a maior diferenca dessa razoes, sendo esta a que contém a
ultima seccao de figado. Se a limitagdo de areas nao fosse usada, a maior diferenga seria
encontrada nas maiores secgoes do figado.

Uma vez encontrado o final do figado é necessario encontrar o seu inicio. Mais uma
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Figura 5.4: Segmentacdo do pulméo direito. A regiao rodeada pelo circulo amarelo é aquela
que corresponde a ultima seccao de figado.

vez através da informacao da literatura e usando os limiares foi localizada estrutura dssea.
O figado comega pouco abaixo do fim das costelas. Entre as costelas e a anca em termos
Osseos existe apenas a coluna vertebral. Entao, desde o inicio do volume até a primeira
seccao de figado é encontrada a tultima seccao que contém apenas um objeto, a coluna.
Como os limites usados nao englobam a medula espinhal, em algumas sec¢oes dé a enten-
der que a coluna esta dividida em duas partes, pelo que para evitar erros na selecao da
seccao sao aplicados os operadores morfologicos de dilatagao, aos vizinhos de cada voxel
é atribuido o valor 1 ao volume e preenchimento a cada regiao (preencher com valor 1 a
areas a 0 dentro do objeto).

Uma vez encontrado o volume que contém todo figado sao adicionadas duas secgoes
em cima e em cinco em baixo para ter certeza que todas as seccoes que pertencem ao
figado sao incluidas.

A préxima fase é o isolamento do figado em relagao aos outros érgaos e estruturas
(médulo "Remocio de Orgios ajacentes (misculo, estémago e coracdo)'da figura 5.2).

Numa primeira tentativa de isolamento foi analisado o histograma do volume que
contém a regiao onde se encontra o figado. Como os exames sao de baixa dose, por norma

nao existem valores UH correspondentes ao figado superiores a 100 pelo que foi criada
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uma regiao de interesse constituida pelos pixeis com valores UH no intervalo de 0 a 120
(ver figura 5.5). Tendo também o ntimero de contagens para cada valor UH foi aplicado
um ajuste gaussiano de primeiro grau a regiao de interesse do histograma, obtendo o

desvio padrao e a média da distribuicao para a aplicacao de limiares.

x 10" Histograma
8 T T

N? de contagens
£

0 . .
-1000 -500 0 500 1000 1500
Unidades de Hounsfield

Figura 5.5: Histograma do volume resultante da redu¢ao do volume inicial. No canto superior
esquerdo intervalo de valores UH que possam pertencer ao figado.

Como ja foi referido na seccao 3.1.2 existem alguns obstaculos para segmentacao do

figado. A remocao dos érgaos adjacentes vai ser explicada em trés etapas:

Remocao de pequenos 6rgaos e tecidos
Como primeira etapa sao aplicados limiares baseados na média e desvio padrao calcu-
lados a partir do histograma. Depois de varios estudos foram escolhidos como os melhores

limites UH entre média — 0,8 X desviopadrao até média + 2 X desviopadrao-

Remocao do coragao e estbmago

Os limiares usados acima nao sao suficientes para separar o coracao e o estomago do
figado, pelo que foram aplicados limites mais apertados (intervalo de intensidades mais
pequeno). No entanto um limiar mais apertado retira muita informagao pertencente ao
figado, como solugao este novo limiar apenas é aplicado ao volume do lado direito (desde

o coragao) tendo em conta o corte coronal.
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Figura 5.6: Separagao do coragao (A) do estomago (B) em relagao ao figado através da aplicagao
do limiar mais apertado. Dentro do contorno amarelo encontram-se os 6rgaos em questao.

Remocao do misculo

Para uma melhor compreensao da descricao que se segue é apresentada a figura 5.7.
Para cada seccao sao encontradas as costelas utilizando limiares correspondentes ao osso e
é selecionada a que se encontra mais a esquerda. Para o valor da ordenada correspondente
é encontrado o inicio do corpo (no corte axial), criando a distancia r, figura 5.7A. De
seguida, todo o volume do paciente foi preenchido com valores 1, figura 5.7B, designado
volume total. A cada sec¢do do volume total sao adicionados 2 x r pixeis a cada lado, direito
e esquerdo, figura 5.7C. Ao obrigar cada sec¢do a voltar ao seu tamanho original hd uma
reorganizacao das coordenadas dos pixeis criando o efeito de diminuicao do objeto original,
j& que as margens adicionadas estao incluidas nestas tltimas, figura 5.7D. Calculando a
diferenga da imagem original com a imagem obtida resulta um invélucro correspondente
ao musculo (figura 5.7E) que é retirada a cada secgdo do volume resultante dos limiares,
figura 5.7F.

Depois destas etapas, apesar do coracao e estomago estarem separados do figado em
cortes 2D, num volume 3D isso pode nao acontecer devido a uniao de seccoes adjacentes.
Entao, para cada uma sao removidos os objetos que possuam seu centroide entre vinte
pixeis antes do centro da imagem até ao final do lado direito.

Ao longo do processo sao aplicadas dilatagdes e erosdes ao volume para ajudar o
processamento.

Finalmente, através da analise de componentes ligados em todo o volume, é escolhida
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Figura 5.7: Remogao do musculo. A - imagem original, o segmento r representa a largura de
musculo, B - segmentagdo do corpo do doente (excluindo ar) e de parte da mesa do paciente,
C' - imagem com adicdo da largura r a cada lado (direito e esquerdo), D - imagem resultante
do redimensionamento da imagem C' para o tamanho original, £/ - area de musculo que vai ser
removido (diferenga entre a imagem B e D), F' - Imagem com miusculo removido.

a componente com maior volume, resultando assim no volume inicial. A superficie a
ser usada na adaptacao ao volume de figado apenas contém a informacao dos limites do
volume. Isto resulta numa malha com a forma do figado constituida por varios tridngulos.
Aperfeicoamento do Volume

Devido & operagao morfolégica de erosao, as regides mais pequenas (as primeiras
secgoes) do figado sdo eliminadas. Apds a obtengdo do volume final, é encontrada a
ultima secgao que foi segmentada. Tendo em conta volume de figado sem musculo inicial
e com UH é criado um novo volume que contém as secgoes até a tultima seccao que foi
segmentada. A esse sao aplicados novos limiares e uma erosao mais suave. Tendo e conta
as regioes conetadas é retirado a pequena parte de figado segmentada e adicionada ao
volume resultante do FFVG.

As figuras seguintes ilustram os resultados obtidos.
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Figura 5.8: Resultados obtidos através do FVGG. a) um dos primeiros cortes onde aparece o
figado, b) um dos cortes localizado préximo do centro do figado.)
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Figura 5.9: Volume obtido com diferentes perspetivas.

5.1.2 Segmentacao do Figado em TEP

Construcao da Superficie

Depois da leitura de volume e aplicacao do filtro de Wiener é feita a conversao para
as unidades VCP. De seguida é verificada a organizacao dos exames, colocando todos eles
orientados dos pés para a cabeca.

A localizagao bem definida do figado apenas usando a informacao de TEP é mais dificil
quando comparada com a metodologia de sec¢cdo anterior. A primeira tarefa a realizar é
a localizacao da bexiga. Este 6rgao ¢ a regiao com grande acumulacao de radiotracador
entao, a atividade nele serd maior comparada com a atividade de outros 6rgaos que nao

contém lesoes. Localizada a bexiga, sao excluidas as secg¢oes onde ela esta presente. O
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CAPITULO 5. METODOLOGIA

(a) (b)

Figura 5.10: Resultado da aplicagdo do filtro de Wiener.(a) sec¢do original; (b) seccdo com
aplicagao do filtro de Wiener com uma janela 3 x 3.

cérebro é outro 6rgao que tem grande captagdo de radiagdo, sendo também necessério
localizé-lo, uma vez que a bexiga foi removida, o cérebro apresenta a maior atividade.
Mais uma vez, as secgdes que contém o cérebro sao excluidas. Os restantes érgaos que
sao possiveis de localizar tendo em conta os valores maximos de captagao sao os rins e o
coragao (musculo miocardio). Um dos rins e o miocardio situam-se do lado esquerdo do
corpo e as suas atividades podem ser muito proximas. O interesse aqui é a localizacao
do coracao, como a area do miocardio é superior a do rim esquerdo e as atividades dos
vizinhos sao muito proximas, o coracao irda corresponder a seccao que possui a média
(tendo em conta apenas o lado esquerdo da imagem) de VCP maior. Por fim, para
encontrar o outro limite do figado é encontrado o rim direito, érgdo que possui maior
atividade entre a bexiga e o cora¢ao. Tanto no limite superior como no inferior é dada
uma margem de sec¢oes para garantir que todo o figado estd incluido.

Uma vez encontrado o volume que contém o figado é estudado o histograma da imagem
e tal como na metodologia de TAC ¢ aplicado um ajuste gaussiano no intervalo de 0 a
5VCP. O limite 5 foi escolhido tendo em conta que em média os VCP no figado normal
rondam o valor 2 [81].

Para remocao de 6rgaos e tecidos adjacentes foram aplicados dois conjuntos de limiares
(cada um constituido pelo limite inferior e superior) tal como na metodologia TAC. Um
limiar para destacar o volume de figado e um mais apertado aplicado apenas a regiao

esquerda do corpo para separar o coragao e o estomago:
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5.1. SUPERFICIES ATIVAS

o meditpe — 1.3 X desviopgdraopet € Meditper + 3 X desvi0padraopet

o mediaye; — 0.5 X desviopadraopet € Meditper + 1.5 X desviopadraopet

As tarefas seguintes envolvem a remoc¢ao de pequenos elementos que nao pertencem a
regiao do figado através de operadores morfologicos. Na regiao do figado e do estomago
apesar de o figado estar isolado na perspetiva 2D, a nivel 3D pode continuar ligado aos
6rgaos adjacentes. Para ultrapassar este problema sao removidos os objetos (a nivel 2D)
que se encontrem a esquerda do figado.

Com o volume obtido é criada uma malha triangular designada por superficie inicial.
De seguida o algoritmo de superficies ativas é aplicado. Apo6s a obtencao do volume é
feito o pos-processamento para recuperar secgoes perdidas usando o mesmo raciocinio que

em TAC. Um exemplo dos resultados finais obtidos sao os seguintes:

(a) (b)

Figura 5.11: Resultados obtidos através do FVGG.a) um dos cortes localizado préximo do
centro do figado, b) um dos primeiros cortes onde aparece o figado.
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CAPITULO 5. METODOLOGIA

Figura 5.12: Volume obtido com diferentes perspetivas.

5.1.3 Segmentacao do Figado em TEP/TAC

Construcao da Superficie

Devido as dificuldades de separagao de érgaos adjacentes, foi usada a informacao

anatémica a partir dos exames de TAC. Nesta modalidade existem duas fases:

da superficie inicial e adaptacao da superficie as fronteiras.

A figura 5.13 resume as fases do método.

Volume TEP FDG Volume TAC
(144x144) (512x512)
Remocéao de Remocéo de
Ruido Ruido
Conversao VCP Conversdo UH +—> Interpolagéo
Volume TAC Volume TAC
Figado « (144x144)
Y
Volume TEP
Figado Aplicacdo de
Limiares
Aplicacao de
Limiares
Y
Volume Binério Volume Binario

v

Volume Inicial

FVGG ¢

Volume de Figado
Final

Figura 5.13: Esquema com as fases do método.
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5.1. SUPERFICIES ATIVAS

Tal como na metodologia de TAC, a primeira tarefa é a remoc¢ao do ruido das imagens
usando o filtro de Wiener 3 x 3. De seguida é feita a conversao para unidades VCP e
UH nos volumes de TEP e de TAC. Outra tarefa importante a ser feita neste momento
do processamento é o alinhamento dos exames. As aquisi¢oes de TEP e de TAC sao
feitas com diferentes carateristicas, além da resolucao inicial ser diferente, o nimero de
seccoes adquiridas também ¢, uma vez que a espessura do corte usada nao ¢ a mesma.
Através do método de interpolagdo, dado serem conhecidas as dimensoes dos voxeis em
cada modalidade, bem como as posicoes dos volumes no espaco tridimensional, o volume
de TAC é redimensionado.

Usando a informagdo de TAC explicada anteriormente é encontrado o volume de fi-
gado. Uma vez tendo o volume que corresponde ao figado em TAC e TEP sao feitos os
histogramas com o objetivo de encontrar a média e desvio-padrao (procedimento explicado
na metodologia do TAC (secgao 5.1.1)).

Para cada volume sdo aplicados os limiares. E usada aqui a informacio de TAC
para facilitar a remocao dos érgaos adjacentes (coracao e estdmago) porque os limiares
aplicados em TEP nao sao suficientes. No entanto os limiares aplicados em TAC sdo mais
abrangentes do que aqueles que foram usados na metodologia anterior. Mais uma vez em
TAC sao aplicados dois conjuntos de limiares para ajudar na separacao do estomago e do

coracao do figado.

o mediai — 1.5 X desviopadraotac € Mediige + 1.5 X desviopadraotac;
o media — 0.5 X desviopadraotac € Meditge + 1 X desviopadraotac;

o meditie, — 3 X desviopadraotep € Meditiep + 3 X deSVIOpadraotep;

Depois de aplicadas operagoes morfolégicas para a obtencao do volume de figado iso-
lado, este é convertido numa malha obtendo a superficie inicial. Por fim é aplicado
algoritmo FVGG da mesma forma que no TAC tendo como resultado o volume final do
figado. Tal como no TAC é feito o aperfeicoamento do volume.

Uma grande vantagem de usar a informagao de TAC é a garantia da existéncia do
maior nimero de secgoes no volume final. Existem situac¢oes em que secgoes do figado
captam muito pouco devido a rapida acumulagao de radiotracador por parte dos rins.

Quando é usada a informagao das componentes ligadas no volume bindario (obtido através
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Figura 5.14: Resultados obtidos através do FVGG. a) um dos ultimos cortes onde aparece o
figado, b) um dos cortes localizado préximo do centro do figado.
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Figura 5.15: Volume obtido com diferentes perspetivas.

dos limiares) obtemos o maior volume (carateristica escolhida). Devido a inexisténcia de
sec¢oes no meio do volume de figado, este fica separado em dois ou mais volumes, assim
apenas a regiao com o maior volume é tida em consideracdo. Usando a informacao da
TAC é possivel perceber se existem sec¢oes que nao foram tidas em consideracdo. Se tal
acontecer é usada apenas informagao de TAC para formar o volume de sec¢es que seriam

perdidas usando apenas a informacao de TEP.

5.2 Algoritmo de Validacao

Uma vez feita a segmentacao através do algoritmo é necessario saber se os resultados
estao proximos da referéncia (segmentagdo manual por parte dos especialistas). Através
da informagao visual do contorno sobre a imagem, tem-se a primeira impressao sobre a

qualidade do método. Para comprovar o resultado qualitativo é feita uma analise quan-
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5.2. ALGORITMO DE VALIDACAO

titativa. Nesta andlise é necessario recorrer a especialistas radiologistas, especialistas de
medicina nuclear e médicos, pois sdo as pessoas com a formacao necessaria para a sua
realizacao. Assume-se que as suas delineagoes sdo o contorno ideal.

Na instituicao ICNAS foi possivel contatar cinco especialistas que se mostraram dis-
poniveis para a delineacao de algumas secgoes do figado.

Foi criada para este efeito uma interface interativa através do GUIDE da ferramenta
MATLAB (figura 5.16) que permite ao especialista marcar pontos sobre a imagem. Além
da marcacao de pontos, esta permite apagar, ver e guardar o contorno tendo ainda a
opcao de ver as secgoes anteriores e as proximas em relagao a seccao em questao. Para
a delineagao do TEP, por sugestao dos especialistas, foi adicionado um comando que
permite ajustar a janela VCP.

ROI_editor « - oEH

| S R[0 -

Segmentacdo Manual do
Figado

CaUsersiDianaiDesHopteselExames\Sé01
Abiir Exame 801520

Técnico

Guardar Contorno
Ver Contorno

Apagar Contormo

sa0ta0

Figura 5.16: Interface.

O algoritmo foi testado em 16 volumes de TAC e 15 de TEP, dos quais foram seleciona-
das 32 e 30 seccoes respetivamente, o que corresponde a 2 secgoes para cada exame. Para
encontrar as secgoes a serem usadas na comparacgao foram selecionadas aleatoriamente 4
secgoes para cada exame e dessas foram selecionadas apenas duas, aquelas que possuiam
maior e menor area. Assim, a validacdo passa pela andlise de sec¢oes mais pequenas e
seccOes com maior area.

As delineagoes do algoritmo sdo comparadas com as de 5 especialistas. Para estudar
a variabilidade inter-especialista as suas delinea¢oes sao comparadas entre eles. Por fim,
é necessario estudar de que forma o espaco temporal pode afetar a decisao do especialista
na delineacao, para analisar a variabilidade intra-especialista, cada um deles delineou o

mesmo conjunto de secgdes em diferentes momentos temporais (diferenga de 3 meses,
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CAPITULO 5. METODOLOGIA

aproximadamente). Esta metodologia foi usada para os exames de TAC e TEP.

5.2.1 Figuras de Mérito

Neste trabalho a analise estatistica para comparagao de dois contornos pode ser feita
de duas perspetivas: contorno e regiao. Na primeira sao comparados os dois contornos
(contorno do especialista e contorno do algoritmo); na segunda, a area que o contorno

envolve é preenchida sendo depois comparadas as areas das duas regioes.

5.2.1.1 Medidas com base na distancia

A analise das distancias entre dois contornos pode ser feita tendo em conta a linha
média entre dois contornos. Outra analise de distancias passa pelo calculo da distancia

entre todos os pontos dos dois contornos.
Distancia Média
Seja d; a distancia entre dois pontos e N o nimero total de segmentos que unem os

pontos entre os contornos, a distancia média é dada por [83]:

1
Dmédia - N Z dz (522)

=1

Se os contornos estao sobrepostos a distancia média é 0.

Distancia Maxima|83]

Doz = maz(d;) (5.23)

Tal como na distancia média o valor minimo aqui ¢ 0 quando os contornos sao coinci-

dentes nao tendo limite quando os contornos se sobrepoem pouco.

Percentagem de Distancias Superiores a 5 pixeis
Uma distancia superior a 5 pixeis corresponde, aproximadamente, ao erro de 1% na

posi¢do, numa imagem 512 x 512 [83] e 3.47% numa imagem de 144 x 144.

1 N
n>1% = ;mi (5.24)
Em que,
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5.2. ALGORITMO DE VALIDACAO

1 sed; > bpixeis

0 sed; < bpizers
Esta métrica da informacgao acerca do nimero de erros relevantes. Quanto mais pro-
ximo de 0 o valor de n menos erros relevantes existem [83].
Funcao Pratt

Representa um indice de similaridade no intervalo de 0 a 1. Quando a funcao Pratt é

igual a 1, significa que os contornos se sobrepoem.

N 1 Y 1

A varidvel @) é o pardmetro de normalizagdo com uma constante de 1/9 que corresponde
a distancia de trés pixeis, quando F'P é igual a 0,5. O valor 3 foi escolhido para criar a
escala necessaria para que descriminagao entre os contornos desenhados pelos especialista

seja suficiente [83].

Distancia Hausdorff
Esta distancia ndo tem em conta a linha de contorno médio. Ela consiste na distancia
entre cada ponto de um contorno A a todos os pontos de um contorno B.

O maior valor ¢ dado por:

h(A, B) = max{%z{d(a, b)}} (5.27)

acA

Nao existe um intervalo de valores nesta medida. No entanto quando mais préximo

de zero, maior o grau de similaridade [82].

5.2.1.2 Medidas de Similaridade

Precisao/Sobreposigio/Sensibilidade/Especificidade

Para calcular estas quatro métricas, é necessario classificar os pixeis [82]:
e Verdadeiros Positivos (VP) - Os pixeis estdo presentes em ambas as regioes;

e Verdadeiros Negativos (VN) - Os pixeis nao pertencem as regioes;
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e Falsos Positivos (FP) - Os pixeis estao presentes em B (contorno do algoritmo), mas

nao em A (contorno do especialista);
e Falsos Negativos (FN) - Os pixeis estao presentes em A, mas nao em B.

Seja N o nimero de pixeis:

A precisdo é a razao dos pixeis que foram bem classificados na regiao.

. Nyp + Nyn
Precisao = 5.28
Nyp+ Nyn + Npp + Npy ( )
A sobreposicao refere-se a regido que existe em comum.
N
Sobreposicao = Ve (5.29)

Nyp + Npp + Npn

A sensibilidade da informacao acerca da proporcao dos pixeis que foram classificados

como positivos, sendo positivos.

NVP

Sensibilidade = ———————
Nyp+ Npy

(5.30)

Por fim, a especificidade d& informacao acerca da proporcao dos pixeis que foram

classificados como negativos, sendo negativos.

Nvn

_ 5.31
Nyn + Npp (5:31)

Especi ficidade =

O intervalo desta métricas é de 0 a 1, sendo que quanto mais proximo de 1, maior a

concordancia entre as regioes.

Angulo de Similaridade
Esta métrica, mais uma vez carateriza a similaridade morfologica das regioes no espago
Hilbert. O resultado desta pode variar entre 0° e 90°, tendo esta ultima como significado

a dissimilaridade total [82].

AS = cos™! (ﬂ) (5.32)
[ ][]

Regiao de Similaridade
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Avalia a regiao comum. Se o resultado for 1, as regides sobrepoem-se completamente.

Se o valor for 0, as regides nao se encontram [82].

RS =k x (AﬂB)

U (5.33)

5.2.2 Avaliacao Estatistica

A avaliagao estatistica é feita através da andlise de diagramas de caixa (boxplot), uma
vez que é uma ferramenta simples na analise de uma variavel dentro de diferentes grupos.

Estes diagramas realgam cinco valores que caraterizam o conjunto de dados: a medi-
ana, o extremo superior e inferior e os quartis superior e inferior [84].

A mediana divide a metade superior da metade inferior dos dados. A diferenca entre
os quartis indica a altura da caixa (distancia interquartil), em que o quartil inferior (QI)
contém 25% das menores medidas e o quartil superior (QS) 75% de todas as medidas
[85]. O extremo minimo (Em) é encontrado pela equacdo 5.34. Se o valor calculado é
maior que o minimo (Vm) entdo este é o extremo inferior e o minimo é considerado valor
atipico (outliers), no entanto caso o valor calculado seja inferior & menor observagao este
é considerado o extremo, nao havendo valores atipicos. Para calcular o extremo maximo
(EM) ¢é usada a equagdo 5.35. Se o valor calculado for superior (VM) a maior observagao
entao esta é o extremo maximo, caso contrario é extremo o valor calculado, sendo todas

as observagoes acima deste considerados valores atipicos [86].

Em=Vm—1,5(QS —QI) (5.34)

EM =VM +1,5(QS — QI) (5.35)
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O =———  Maxima Observacao

Limite minimo (n&o desenhado)
1 1,5(11Q) acima do 752 percentil

- Mdxima Observacao abaixo do Limite

NN = 752 percentil

Intervalo
Inter-Quartil(11Q)

Mediana

. % 252 percentil
J— - Minima Observacao

B [P Limite minimo (n&o desenhado)
1,5(1IQ) abaixo do 252 percentil

Figura 5.17: Representacao de um diagrama de caixa [87].
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Capitulo 6

Resultados e Discussao

Os exames de TAC utilizados tém uma resolugao de 512 x 512 com secgdes de espessura
de 5mm. Ja os exames de TEP tém uma resolucao de 144 x 144 e cada sec¢ao tem uma
espessura de 4mm.

No desenvolvimento este trabalho, o computador usado para a implementacao do
algoritmo pertence ao ICNAS, com um Intel® Core™ i7-960 CPU (8M Cache, 3.20
GHz), 12 GB de meméria RAM, a placa grafica é uma GeForce GTX 570 com o sistema
operativo windows7. Para a implementagao do algoritmo foi usado o MATLAB2011b.

Na seccao 5.2 foram definidas varias métricas para medir quantitativamente o de-
sempenho do algoritmo. No entanto, para a discussao de resultados, foram selecionadas
apenas 4: a regiao de similaridade, a especificidade, a sensibilidade e a distancia média.
A regiao de similaridade classifica a regidao sobreposta entre as delineagdes. A especifi-
cidade relaciona-se com a taxa de pixeis que foram corretamente classificados como nao
pertencentes a regiao do figado, enquanto que a sensibilidade relaciona-se com a taxa de
pixeis que foram classificados corretamente como nao pertencentes. Por fim, a distancia
média é a métrica que define a distancia média entre os pontos correspondentes entre os
contornos obtidos pelo algoritmo e a delineacoes dos especialistas.

Os diagramas de caixa das restantes métricas sao apresentadas na seccao apéndice C.

Como ja foi referido, a andlise ¢ feita através de um diagrama de caixa para cada

comparagao. O nome de cada comparacao ¢ definido da seguinte forma:

e A—T,i- Comparagao do desempenho do algoritmo (A) com a primeira delineagao

(1) do figado feita pelo especialista (T5,);
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e A—T,ii - Comparagao do desempenho do algoritmo (A) com a segunda delineagao

(1) do figado feita pelo especialista (7},);

figado (m = n);

o T,.i— Ty, Tii — T,it, T),i — T,ii - Comparacao inter-especialistas na primeira e

segunda delineagao do figado (m # n).

Nesta seccao também vao ser encontradas tabelas que possuem os valores méaximos e

minimos para cada quartil e mediana e o maior intervalo interquartil, para cada compa-

racao. A notacao anterior serda usada nessas tabelas.

6.1 Segmentacao em TAC

A figura 6.1 e a tabela 6.1 contém os resultados obtidos para a regiao de similaridade.
Analisando a posicao dos diagramas, pode dizer-se que os resultados que envolvem o
algoritmo estao muito proximos daquelas que envolvem apenas especialistas, a exce¢ao da
comparacao A—T1i. Em relacdo ao maior intervalo inter-quartil, a diferenca entre as trés
comparagoes nao é significativa. Por fim, analisando também as medianas, tanto o valor

minimo como o valor maximo da comparacao algoritmo-especialista sao ligeiramente mais

baixos em comparagao com as outras.

Regido de Similaridade

mt — T,it - Comparagao intra-especialistas na primeira e segunda delineacdo do

B e
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Figura 6.1: Diagramas de caixa em relagdo a métrica regiao de similaridade.
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Estes resultados podem ser justificados pela dificuldade em definir o limite do figado em
algumas secgoes. Isto acontece porque o intervalo de valores de UH entre o figado e érgaos
adjacentes sao, em alguns casos, coincidentes. Nestas situacoes, apesar desta limitacao,
o especialista tem nocao do real limite do figado, pela sua experiéncia, enquanto que o

algoritmo apenas usa informacao da imagem.

Tabela 6.1: Resultados em relagao a métrica regiao de similaridade.

Comparagao A-T, T,-T, T,-—T,
25° quartil minimo 0,8616 0,8941 0,9309
75° quartil maximo 0,9600 0,9765 0,9751

Mediana maxima 0,9310 0,9603 0,9600
Mediana minima 0,9131 0,9415 0,9530

Intervalo interquartil maximo  0,0863 0,0673 0,0422

A sensibilidade carateriza-se pela taxa de verdadeiros positivos. Devido a dificuldade
da superficie ativa se adaptar as varias mudancas de concavidade existentes na morfologia
do figado, vai existir uma sob-segmentacao. Esta carateristica do algoritmo é comprovada
pelos valores apresentados na tabela 6.2. Os valores maximos e minimos dos resultados da
comparacao algoritmo - especialista sdo inferiores em relacao as outras comparagoes. No
entanto como os valores referentes ao algoritmos - especialista possuem valores de mediana
acima de 0,9 e proximos das comparagoes entre especialistas, os resultados podem ser

classificados com bons.

Sensibilidade
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Figura 6.2: Diagramas de caixa em relacido a métrica sensibilidade.

No entanto, uma vez que os valores de sensibilidade estao muito proximos de 1, significa

que a taxa de falsos negativos é baixa.
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CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Tabela 6.2: Resultados em relagao a métrica sensibilidade.

Comparacao A-T,, Tn.-T, Tn,—Tn
25° quartil minimo 0,8726 0,8389 0,9331
75° quartil maximo 0,9692 0,9904 0,9857

Mediana maxima 0,9539 0,9788 0,9723
Mediana minima 0,9187 0,9330 0,9603

Intervalo interquartil maximo  0,0843 0,1414 0,0498

Em relacao a especificidade, taxa de verdadeiros negativos, obtiveram-se muito bons

resultados.
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Figura 6.3: Diagramas de caixa em relagdo a métrica especificidade.

Analisando a tabela 6.3 podemos concluir que as diferencas que existem entre os resul-
tados é pouco significativa o que indica que a segmentacao se manteve aproximadamente

dentro dos limites morfolégicos do figado.

Tabela 6.3: Resultados em relacdo & métrica especificidade.

Comparacao A-T,, T,.-T, T,—T,
25° quartil minimo 0,9838 0,9912 0,9932
75° quartil maximo 0,9989 0,9995 0,9989

Mediana méxima 0,9981 0,9990 0,9984
Mediana minima 0,9962 0,9959 0,9974

Intervalo interquartil maximo  0,0145 0,0072 0,0050

Por fim, observado da figura 6.4 podem ser retiradas algumas conclusoes acerca da
distancia média. Relativamente as posi¢oes das caixas que dizem respeito a comparacao
algoritmo-especialista nota-se que elas estao um pouco mais acima que as restantes compa-
ragoes. No entanto comparando o 25° e o 75° quartil com a comparacao inter-especialista,

os valores possuem uma diferenga nao superior a 0,5. Mais uma vez a distdncia média
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6.1. SEGMENTACAO EM TAC

resulta da sob-segmentacao por parte do algoritmo em algumas regices do figado. Por
outro lado existem situacoes em que alguns especialistas consideram que os vasos que
irrigam o figado pertencem a regiao do figado e outros especialistas ja nao consideram.
No caso do algoritmo, ele considera que os vasos fazem parte quando eles estao localizados
na regiao interior do figado, no entanto quando ha invaginagao dos vasos nas fronteiras

do figado, estes sao excluidos.
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Figura 6.4: Diagramas de caixa em relagdo a métrica distdncia média.

Tabela 6.4: Resultados em relagiao a métrica distancia média.

Comparacao A-T, T,-T, Tn-—Tn
25° quartil minimo 1,2261 0,7904 0,9423
75° quartil maximo 5,1169 4,9524 2,3552

Mediana maxima 2,4414 1,7667 1,3269
Mediana minima 2,0055 1,0018 1,2095

Intervalo interquartil maximo  3,6043 4,0554 1,3712

Na figura 6.5 esta ilustrado o pior caso em relagao a métrica distancia média e é um
exemplo da variabilidade inter-especialista. Na presenca desta imagem alguns especia-
listas mostram duvidas na delineacao desta regiao. Na realidade o figado nao apresenta
fronteiras bem definidas sendo dificil avalid-la corretamente. Uma vantagem da utiliza-
¢ao de modelos automaticos e a obtencao do mesmo resultado, ja a delineacao feita por
especialistas pode apresentar variabilidade. A existéncia de erros sistematicos pode ter
vantagem no que diz respeito a sua tendéncia de funcionamento, que pode ser corrigida

por alguém especializado apds encontrada a tendéncia.
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CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Figura 6.5: Tlustragao do pior caso de distancia média na segmentacao de TAC. Este resultado
deve-se & comparacdo A — T4i. A regido de similaridade tem como valor 0,849, apresenta um
distdncia média de 9,78 pixeis e um erro maximo de 62,4 pixeis.

6.2 Segmentacao em TEP

Em relagao a regiao de similaridade nota-se um maior degrau entre os dois conjuntos
de comparagoes, algoritmo com os especialistas e especialistas com especialistas. Os
valores das medianas (ver tabela 6.5) das comparagdes algoritmo-especialista sdo mais
baixas quando comparadas com as outras. Como as imagens de TEP nao tém informacao
anatémica o ajuste da superficie ao volume nao é muito eficiente. Como os especialistas
tém como vantagem a experiéncia na segmentacao e a alteracao do intervalo dos VCP
a serem mostrados na imagem conseguem deduzir qual a regiao de figado em situacoes
mais dificeis. No entanto o elevado numero de valores atipicos indica a variabilidade

inter-especialista, traduzida pela incerteza na delineagao de algumas regioes.

Tabela 6.5: Resultados em relacao a métrica regiao de similaridade.

Comparacao A-T, T,-T, Tn—Tn
25° quartil minimo 0,7853 0,7710 0,8416
75° quartil maximo 0,9056 0,9447 0,9513

Mediana maxima 0,8699 0,9235 0,9324
Mediana minima, 0,8427 0,8767 0,9021

Intervalo interquartil maximo  0,1043 0,1555 0,0947

Como ja foi definido anteriormente, a sensibilidade d4 informacao acerca dos verda-
deiros positivos. Analisando a figura 6.7 podemos observar um comportamento constante
na comparagao algoritmo-especialista em relagao ao inter-especialista. Mais uma vez este

resultado demonstra a grande variabilidade das delineagoes feitas por especialistas. A
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Figura 6.7: Diagramas de caixa em relag

Tabela 6.6: Resultados em relagao a métrica sensibilidade.

Tm — Tm
0,8069
0,9871
0.9741
0,8877
0,1425

T — T,

A-T,

Comparacao
25° quartil minimo

0,6356
0,9971
0,9884
0,8232
0,2681

0,747
0,9685
0,9401
0,7853
0,1728

75° quartil maximo

Mediana maxima

Mediana minima
Intervalo interquartil maximo

Analisando a figura 6.8 podemos concluir que a posi¢ao dos diagramas de caixa ¢ muito
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CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO

semelhante entre as comparagoes. A diferenca entre os valores interquartil sao proximos
entre as comparacoes e os valores maximo e minimo das medianas também se encontram

muito préximos. Aqui pode dizer-se que o desempenho do algoritmo é semelhante ao dos

especialistas.
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Figura 6.8: Diagramas de caixa em relagao a especificidade.

Tabela 6.7: Resultados em relacao a métrica especificidade.

Comparacao A-T, T,—-T, Tn—Tn
25° quartil minimo 0,9807 0,9735 0,9832
75° quartil maximo 0,9984 0,9996 0,9986
Mediana maxima 0,9952 0,9990 0,9970
Mediana minima 0,9880 0,9831 0,9892
Intervalo interquartil maximo  0,0132 0,0200 0,0099

A figura 6.9 mostra que o erro nas comparagoes que envolvem o algoritmo é maior que
as restantes. Ainda assim, tendo em conta as dimensoes da imagem podemos considerar
esta diferenca como nao significativa. Analisando a distancia maxima interquartil, ndao
existe diferenca consideravel. A diferenca tanto no quartil minimo como no maximo de
entre todas analises envolvendo o algoritmo em relacdo as inter e intra-especialistas nao
ultrapassa 1 pixel.

Em relagdo a figura 6.10, correspondente ao pior caso em relagdo as comparagoes
algoritmo-especialista na métrica sensibilidade. O resultado estd comprovado na imagem
uma vez que contorno do algoritmo nao envolve toda a regidao que os contornos dos
Isto acontece porque para além do contorno do

especialistas classificam com figado.

algoritmo a atividade do figado é mais baixa. Como nao existe a informagdo necessaria
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Figura 6.9: Diagramas de caixa em relagdo a métrica distdncia média.
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Tabela 6.8: Resultados em relagao a métrica distancia média.

Comparacao A-T, T,—-T, Tn—Tn
25° quartil minimo 1,1852 0,7226 0,6901
75° quartil maximo 2,6322 2,6203 1,9840
Mediana maxima 2,0908 1,5720 1,2281
Mediana minima 1,7090 1,0147 0,9122
Intervalo interquartil maximo  1,6949 2,1381 1,1254

para a superficie continuar a expandir ela permanece na regiao que minimiza a sua energia.

Figura 6.10: Resultado do algoritmo e das delineagdes dos especialistas numa sec¢ao de TEP.
Este resultado deve-se & comparacao A — T'3i. A regido de similaridade tem como valor 0,699,
apresenta um distancia média de 2,92 pixeis e um erro maximo de 8,9 pixeis.
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6.3 Segmentagiao em TEP/TAC

As seguintes figuras mostram os diagramas de caixa obtidos para todas as comparagoes

efetuadas em TEP/TAC.
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Figura 6.11: Diagramas de caixa em relacdo a métrica regido de similaridade.

A figura (6.11) representa os resultados para a regido de similaridade. Analisando a
figura podemos concluir que existe alguma diferenca entre as comparagoes que envolvem
o algoritmo e aquelas que envolvem apenas especialistas. Apesar da informacao de TAC
ser usada, esta apenas da a informacao necessaria para remover os 6rgaos adjacentes nao
contribuindo para a informagao anatémica. No entanto, analisando a tabela 6.9, a di-
ferenca entre a mediana maxima do algoritmo - especialista e a mediana maxima que
envolve apenas os especialistas ndo hd uma diferenca superior a 0,05. Aqui é importante
dar especial atencao as comparagoes intra-especialista onde aparecem varios valores atipi-
cos. Isto demonstra a incerteza na delineacao TEP ja que os especialistas tiveram duvidas
na segmentacao e em alguns casos incluiram ou excluiram partes de figado no segundo

ensaio.

Tabela 6.9: Resultados em relacao a métrica regido de similaridade.

Comparacao A-T,, T,.-T, T,—Tn,
25° quartil minimo 0,7808 0,7710 0,8416
75° quartil maximo 0,9095 0,9447 0,9513
Mediana méxima 0,8854 0,9235 0,9324
Mediana minima 0,8390 0,8767 0,9021
Intervalo interquartil maximo  0,1158 0,1555 0,0947
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6.3. SEGMENTACAO EM TEP/TAC

Ja em relagao aos resultados de sensibilidade, as comparagoes intra e inter especialis-
tas nao sao tdo homogéneas. As medianas englobadas no algoritmo, encontram-se num
intervalo de 0,8418 a 0,9594 e nas restantes comparagoes estd compreendida num inter-
valo mais amplo, entre 0, 8232 e 0,9884. Isto demonstra a dificuldade de segmentacao em

TEP por parte dos especialistas e a consisténcia do algoritmo.
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Figura 6.12: Diagramas de caixa em relacdo & métrica sensibilidade.

Tabela 6.10: Resultados em relacao a métrica sensibilidade.

Comparacgao A-T,, T,-T, T, —Tn
25° quartil minimo 0,6917 0,6356 0,8069
75° quartil maximo 0,9816 0,9971 0,9871

Mediana maxima 0,9594 0,9884 0.9741
Mediana minima 0,8418 0,8232 0,8877

Intervalo interquartil maximo  0,2126 0,2681 0,1425

A distribuicao dos diagramas tendo em conta a especificidade é semelhante a distri-
buicao da sensibilidade. Como valor minimo da mediana tem-se 0, 9857 e maximo 0, 9990
para as comparagoes que envolvem o algoritmo, nas restantes o valor minimo ¢é 0, 9831 e

maximo 0,9990. As diferencas sao desprezaveis tendo em conta a escala dos intervalos.

Tabela 6.11: Resultados em relagdo a métrica especificidade.

Comparacao A-T, T,—-T, T,—Tn
25° quartil minimo 0,9771 0,9735 0,98320
75° quartil maximo 0,9967 0,9996 0,9986

Mediana méxima 0,9933 0,9990 0,9970
Mediana minima 0,9857 0,9831 0,9892

Intervalo interquartil maximo  0,0154 0,0200 0,0099
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Figura 6.13: Diagramas de caixa em relagao a métrica especificidade.

T3ii-T4ii

A figura 6.14 mostra diferencas entre comparagdes que envolvem o algoritmo e as res-

tantes. As diferenca de valores dos resultados entre algoritmo-especialista e as restantes,

presentes na tabela 6.12 sao superiores menos de 2 pixeis no que diz respeito aos valores

maximos e superior a menos de 1 pixel no que diz repeito aos valores minimos.

considerando as diferencas significativas os resultados estao préximos da referéncia.
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Figura 6.14: Diagramas de caixa em relacdo & métrica distdncia média.

Nao

A figura que se segue mostra o pior caso na segmentacao de imagens de TEP tendo em

conta a métrica de distancia média. Esta imagem ilustra a variabilidade inter-especialista,

como pode ser observado apenas um dos especialistas teve opiniao muito diferente sobre

a regiao que considera figado.

O contorno do algoritmo estda um pouco diferente dos

restantes porque estd a incluir alguma regiao que ja pertence ao coracao. Como nao é
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Tabela 6.12: Resultados em relagao a métrica distancia média.

Comparacao A-T,, T,-T, T,—-—Tn
25° quartil minimo 1,1640 0,2345 0,2763
75° quartil maximo 3,8610 2,6203 1,9840

Mediana maxima 2,1877 1,5720 1,2281
Mediana minima 1,596 1,0147 0,9122

Intervalo interquartil maximo  2,1381 2,1381 1,2647

encontrado nenhuma fronteira que auxilie na minimizacao da energia, a superficie continua

a expandir.

Figura 6.15: Resultado do algoritmo e das delineagoes dos especialistas numa secgdo de
TEP/TAC. Este resultado deve-se a comparacao A — T'5i. A regido de similaridade tem como
valor 0,810, apresenta um distancia média de 2.99 pixeis e um erro maximo de 11 pixeis.
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Capitulo 7

Conclusao

A segmentacdo em TAC é uma tarefa dificil, principalmente quando os exames utiliza-
dos sao de baixa-dose, uma vez que estes apresentam uma grande dificuldade na distin¢ao
de fronteiras entre os 6rgaos. Na modalidade TEP a tarefa também nao foi facil. A se-
melhancga dos niveis de captacao com os 6rgaos vizinhos, a pouca resolugao e informagao
anatomica dificulta a tarefa de isolamento do figado. Mesmo usando as duas modalidades

o sucesso na definicao de fronteiras continua a ser dificil.

Durante o processo de recolha de delineacoes percebeu-se que mesmo os especialistas
tém alguma dificuldade em decidir com alguma certeza a regidao que envolve o figado,
principalmente na modalidade de TEP, mas também na modalidade de TAC. Esta di-
ficuldade na decisao do contorno mais correto leva a existéncia da variabilidade inter e

intra-especialista.

Relativamente aos resultados obtidos, mesmo com as dificuldades encontradas na seg-
mentacao do figado, o algoritmo automatico para as diferentes modalidades desempenhou
com sucesso a sua tarefa. Como era de esperar obtiveram-se melhores resultados na mo-
dalidade de TAC devido a sua resolucao e informagao anatémica. Ja na modalidade de
TEP os resultados foram piores. Em algumas regides existe uma sob e sobre-segmentagao
devido a dificil definicao de fronteiras, que pode ser explicada pela variacao de captacao
de radiotragador entre as sec¢bes ou na mesma seccao. A variacao da captacao na mesma

seccao leva a definicdo errada de fronteiras, apesar da adaptacao da superficie ocorrer
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CAPITULO 7. CONCLUSAO

corretamente, como as fronteiras nao estao bem definidas podem erros de segmentacao

ocorrem.

Analisando os resultados entre TEP e TEP/TAC podemos concluir que a modalidade
de TAC nao contribuiu muito na obtenc¢ao resultados mais proximos da TAC, uma vez
que a informacao desta modalidade foi apenas usada para a remocao de vizinhos. No
entanto, uma vantagem da segmentagdo usando ambas as modalidades é garantir que o
maior nimero de secgoes de figado estao englobadas. Como ja foi referido, na secgoes onde
existem os rins podera haver uma grande deposicao de de radiotragador neles levando a
uma menor atividade no figado. Devido & técnica de limiares essas secgoes sao excluidas.
Como a informacao da existéncia de regiao de figado encontra-se em TAC essas secc¢oes
sao adicionadas com contendo a informacao dela.

Em TEP as secgoes que podem nao ser segmentadas através do algoritmo sao aquelas
que estao fora dos limiares aplicados e as sec¢oes de menor area. J4 em TAC, em alguns
exames as seccoes com menor area de figado nao estao incluidas no volume final ou porque
o intervalo de intensidades usado nos limiares nao engloba as intensidades dessa regiao
ou porque foi eliminado devido a operagao de erosao.

Os resultados obtidos sao considerados bons ja que a diferenca entres os resultados
das comparagoes entre o contorno do algoritmo e o contorno de referéncia nao sao signi-

ficativas.

7.1 Trabalho Futuro

Para uma melhor validacdo do método, este deve ser testado num maior nimero
de exames. Como a amostra é pequena podem existir diversas situagoes que nao foram
estudadas, sendo necessario perceber como o algoritmo se comporta em relagao a possiveis
adversidades encontradas.

Uma outra tarefa que pode ser desenvolvida é a segmentacao de anomalias em TEP.
Usando a informagao do volume de TAC ¢é possivel encontrar a sua localizagao anatémica
de forma mais precisa e a informacao do volume de PET forneceria informacgao acerca

da evolugao da anomalia. Seria interessante fazer uma comparacao voxel a voxel entre os
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volumes e ver que conclusées podem ser retiradas.

Através dos algoritmos desenvolvidos podem ser analisados um grande ntimero de
exames. FEste ¢ um grande passo uma analise mais minuciosa de lesdes que o figado
possa apresentar, com o objetivo de ver se a captagdo/nao captagdo do radiotragador
tem informacao de diagnostico e/ou fisiolégica relevante. Com a segmentagao automatica
deste e de outros orgaos a avaliacao deles passa a ser pratica, permitindo caraterizar
melhor os estados patolégicos.

No ICNAS, todos os dias, um grande nimero de exames sao adquiridos, o que torna
quase impossivel uma andlise pormenorizada de todos os érgaos de todos os pacientes,
seja qual for a objectivo inicial com que foi realizado o exame. Havendo ferramentas de
segmentacao dos varios 6rgaos, pode-se estimar que essa tarefa possa vir a ser desem-
penhada, levando a um diagnéstico mais cuidado e mais completo, que eventualmente
permita detetar situagoes anormais que seriam dificeis de antecipar e analisar pelos mé-

dicos.
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Apéndice A

Ampola de raio-x

As ampolas da raio-x sao constituidas por um anodo e um cdtodo em vacuo, envolvidos
por um material vitrio ou metalico. O catodo é constituido por um filamento de tungsté-
nio, que ao ser aquecido a elevadas temperaturas, torna-se uma fonte de eletroes. Estes
sao acelerados em dire¢do a uma superficie que contém o anodo [19]. E a interacdo dos
eletroes com essa superficie que leva a produc¢ao de raio-x, que por sua vez sao emitidos
por uma janela de Berilio[3] existente na ampola em dire¢do ao doente.

O anodo nao tem uma superficie paralela com o catodo. Esta possui um angulo de
inclinacgao entre 10° e 20° de amplitude. Para que a producao de raio-x seja mais eficiente,
o material que a reveste deve possuir um elevado nimero atémico [3].

O catodo possui um foco, local de saida dos eletroes, que quanto mais semelhante com
uma fonte pontual, maior a nitidez da imagem projetada. O aquecimento deste provém
da diferenca tensao entre dois elétrodos metalicos, provocando a producao de corrente
numa bobine, que por sua vez aquece o catodo [3].

Interagoes que podem ocorrer no anodo

e O eletrao aproxima-se do nucleo a alta velocidade. Devido ao poder de atragao entre
o nucleo e o eletrao, este tltimo sofre travagem emitindo radiacao conhecida como
Bremsstrahlung - radiacao de travagem. A energia da radiacdo resultante depende
da quantidade da energia cinética incidente que é libertada durante a interacao. A
intensidade da radiacdo de Bremsstrahlung é dada pela equacao A.1, onde Ze é a
carga do nicleo alvo, ze representa a carga incidente e m é a massa da particula

carregada [4].
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APENDICE A.

VAT

I x 5

(A.1)

m

e No segundo tipo, a interagao déa-se entre o eletrao incidente e um eletrao da camada
mais interna do atomo. Se a energia incidente é superior a de ligagao do eletrao,
este é ejetado deixando uma lacuna preenchida por um eletrao da camada seguinte
com libertacao de energia carateristica raio-x. A energia emitida é igual a diferenca
entre as lacunas envolvidas (equacaoA.2). Esta varia entre 20 a 140 keV. Como os
niveis de energia sao bem definidos, a energia emitida também é bem definida.

Os indices cl correspondem a energia da camada mais interna e ¢2 da camada

seguinte [4].

hc

7 = Ecl - Ec? (A2>

e Na ultima interacdo, o eletrao colide diretamente com o niucleo convertendo toda
a sua energia em radiacao de Bremsstrahlung. Esta tem menor probabilidade de
acontecer quando comparada com as anteriores [4]. Os raios-x provenientes deste

tipo de interagdo sdo os mais energéticos, podendo atingir os 20MeV [3].

Detetores

Os detetores gasosos, na maior dos casos, sao constituidos pelo material inerte xénon.
Este gds é envolvido por um invélucro de aluminio sob uma alta pressao [4]. Este é um
detetor de facil calibracdo e de produgao a baixo custo [3].

Na sua constituicao exitem muitas placas de tungsténio. Quando a radiacdo entra
no invélucro, a interacao de efeito fotoelétrico provoca a ionizacao do gas. Os iGes sao
acelerados e amplificados por um campo elétrico criado entre as placas de tungesténio.
Na placa com 0V ha acumulagao dos ides enquanto que na placa de 500V acumulam-se
os eletroes, produzindo corrente elétrica. Neste detetor a eficiéncia de deteccao é baixa,
j& que parte da radiagao que entra no invélucro nao ioniza o gas devido a sua baixa
densidade [4].

Os materiais que compdem o detetor sélido podem ser o bismuto, o césio, o iodo, o

tungsténio, entre outros. A eficiéncia destes detetores é de aproximadamente 100% devido
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ao elevado nimero atomico dos elementos e a alta densidade. Tal como no tipo gasoso,
o raio-x incidente desencadeia o efeito fotoelétrico. Quando o atomo que sofreu interacao
regressa ao estado fundamental é emitida luz. Existe um fotodiodo em contato com o

cristal que tem como funcao a transformagao dessa luz num sinal elétrico [3].
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Apéndice B

Fotomultiplicador

Os fotoes de lus emitidos sao detetados nos tubos dos fotomultiplicadores (figura B.1)
e incidem o fotocdtodo. A energia ai depositada é absorvida pelos eletroes que de seguida
escapam dos dos atomos. Estes sofrem uma diferenca de potencial e sa acelerados contra
o dinodos. Este choque faz com que haja uma maior libertacao de eletrées amplificando
o sinal.

Dentro do fotomultiplicador existe muitos dinodos. Assim quando os eletroes atingem
o anodo ¢é formada uma corrente elétrica possivel de ser detetada, ou seja, o fotomultipli-
cador transforma a luz incidente num sinal elétrico, para que a determinacao da posicao
e da energia do evento seja possivel. Para melhorar a informacao, o sinal elétrico passa
por um analisador de altura de pulso que elimina fotdes de baixa energia resultantes da

dispersao [14]

Foto-catodo Foto-electréo ,
Invélucro

Dinodos de vidro Vécuo
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de Foco /\ l

\ / v X Anodo

¥

\ ~—

t
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@Mwmwﬂ'_;;

Fonte de
Alta Voltagem

Fotdo de Luz

Figura B.1: Fotomultiplicador [88].

Cristais

Na tabela B.1 estao referidas as propriedades dos materiais cintiladores. O Iodeto de
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Tabela B.1: Propriedades dos materiais cintiladores mais usados em TEP (adaptado de
[13]).

Cintilador NaI(TI) BGO GSO:CE LSO:Ce LYSO:Ce LaBrs:Ce BaFq
DenSIdagde 3,7 7.1 6,7 7.4 7,1 5,3 5,9
(g/cm?)
Saida de Luz
relativa(%) 100 15 30 75 75 160 5
Tempo de 230 300 6560 40 41 16 0,8
Decaimento(ns)
Efeito
Foteelbtica 17 40 925 32 33 12 13
Atenuagao Linear 4\ g9 0,62 0,87 0,86 0,47 44
a 511Kev
Niimero Atomico 51 74 59 66 64 47 54
Efetivo

Sédio (Nal(TI)), Brometo de Latanio (LaBrs) e Fluoreto de Bério (BaFs) tém a densidade
e nimero atémico baixo relativamente a outros cintiladores o que lhes confere uma baixa
janela de travagem.

Por outro lado o Germanato de Bismuto (BGO) tem uma boa janela de paragem, mas
tempo de decaimento muito lento, elevando o tempo morto. Os cintiladores Oxiortosilicato
de Gadolinio (GSO), Oxiortosilicato de Lutécio (LSO) e Oxiortosilicato de Lutécio Itrio
(LYSO) tém densidade e nimero atémico mais alto, no entanto tém atenuacao linear alta
levando a pouca resolugao da imagem.

O BGO:Ce tem boas carateristicas sendo um dos cintiladores usados em TEP. Por
fim, LSO e LYSO tém carateristicas muito semelhantes, uma boa janela de paragem e o
tempo de decaimento rapido. Sao usados, também, em TEP.

O LSO e LYSO tém tempo de decaimento baixo. Como ja foi referido, um rapido
decaimento leva a diminui¢do do tempo morto do detetor.

Esta é uma carateristica muito importante para a distin¢ao do evento. Se o evento de
aniquilagao acontece no lado do corpo mais préximo do detetor, um dos fotoes emitidos
vais estar mais perto deste, pelo que chegara em primeiro lugar ao detetor. Se o detetor
conseguir medir a diferenca de chegada dos fotoes, é possivel distinguir com mais precisao

a localizagao da aniquilagao [13].
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Figura C.5: Diagramas de caixa em relagio & métrica precisdo.
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