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USO DE REDES NEURAIS PARA A DETECCAO AUTOMATICA DO
CONTORNO DO VENTRICULO ESQUERDO EM IMAGENS DE MEDICINA
NUCLEAR

C. Costa' e L. Moura?

RESUMO -- Neste trabalho apresentamos um método que faz uso de uma rede neural e
informago geométrica para a detecgo automética do contorno do ventriculo esquerdo
(VE) em imagens de medicina nuclear. Embora o método tenha sido desenvolvido para
detecgdo de contornos de VE, ele pode ser estendido a outras classes de estruturas €
imagens. O aprendizado ¢ feito alimentando-se o sistema com uma série de imagens e
seus correspondentes contornos de VE tragados por um operador. O sistema extrai tanto
informagGes geométricas como informagdes de vizinhanga, que sdo utitilizadas para
treinar a rede neural. Uma vez treinada, a rede é capaz de automaticamente detectar o
contorno do VE. Sdo apresentados detalhes da operagéo e performance da rede neural,
cujo desempenho € avaliado através de duas medidas de erro. Um importante detalhe do
método é a detecgdo automitica do centro do VE, cuja exatiddo tem uma grande
influéncia na minimizagdo dos erros. Ao lado de apresentar erros que sdo compativeis
com os erros de outros métodos autométicos, o método presente tem a clara vantagem
de armazenar informagdes geométricas e de intensidade de pixel que sdo aprendidas
através de exemplos.

Palavras-chave: Rede Neural, Detecgdo Automdtica de Contorno, Ventriculo Esquerdo.

INTRODUCAO

No processamento de imagens médicas, um problema central € a identificagdo de 6rgdos e
estruturas. Esta é uma etapa importante em muita aplicagdes onde o objetivo é quantificar ou
estimar parimetros clinicos tais como fragdo de ejegdo, volume cardiaco, dreas e disténcias, e
também para avaliagio do movimento do ventriculo esquerdo (VE) (Toscano, 1992). Embora o
processo de segmentagdo da imagem possa ser feito manualmente, 0 mesmo é usualmente
trabalhoso e requer sempre um técnico experiente para realizar esta tarefa. Assim, muitos esforgos
tém sido envidados no sentido de automatizar a etapa de segmentagio de estruturas médicas

(Friedland et alia, 1989; Bae et alii, 1993).

Os métodos e algoritmos utilizados na segmentagdo automitica de estruturas médicas utilizam
uma série de técnicas que vdo desde a procura em grafos (Thedens et alia, 1995) a fungdes
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probabilisticas (Dias et alii, 1996). A grande maioria dos métodos automaéticos sdo feitos sob
medida para uma dada aplicagdo (Moura et alia, 1992), de tal forma que € praticamente impossivel
estender o seu uso para outras classes de imagens, mesmo que a estrutura a ser segmentada seja a
mesma. Os métodos com melhor desempenho na segmentagéo de contornos de 6rgdos embutem um
conhecimento “a priori” que € explicitamente declarado pelo projetista do algoritmo (Lilly er alii,
1989; Moura et alia, 1992).

Rede Neural é uma ferramenta que tem se mostrado bastante promissora tanto no
reconhecimento de anormalidades em imagens (Floyd et alia; 1992) como na segmentagio de
estruturas em imagens médicas (Hall et alii, 1992). A grande caracteristica das redes neurais € a
capacidade de aprender através de exemplos. No entanto, essas aplicagdes usualmente levam em
conta apenas informagdes derivadas do valor do pixel, tais como medidas locais de descontinuidade
(magnitude do gradiente e Laplaciano) e intensidade de pixel (Moura et alia, 1992). Além disso,
ignoram a relag@o espacial entre os mesmos, tratando as imagens como listas de pixels.

Em trabalho anterior (Costa et alia, 1995), apresentamos um método automitico para
detecgdo do contorno do VE no qual informagoes referentes a intensidade do pixel e informagdes
geométricas eram fornecidas a uma rede neural. Apés o treinamento, a rede neural armazenava um
protétipo do contorno do VE. Partindo da informag&o do centro do VE, a rede detectava o contorno
do mesmo. Embora o método tenha sido desenvolvido para a detec¢do do contorno do VE em
imagens de blood pool, uma de suas principais caracteristicas € a facilidade de adaptagdo a outras
classes de imagens. No trabalho atual introduzimos uma nova técnica de detecgdo do centro do VE;
aprofundamos a anélise da operagdo da rede, incluindo gréficos da variagio do erro de convergéncia
em fungdo do mimero de iteragdes no treinamento e valores para o tempo de treinamento em fungio
das diferentes regides do ventriculo esquerdo; apresentamos também resultados da sensibilidade do
método de detecgdo do contorno do VE em relagdo 2 variagio da posi¢io do centro e discutimos
com mais detalhes as medidas de erro e os resultados apresentados.

AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

As imagens de blood-pool foram obtidas de 60 pacientes homens utilizando uma Gamma
Camara Siemens, no Instituto do Coragdo do Hospital das Clinicas da Universidade de Sdo Paulo.
Cada paciente recebeu uma dose de 1mg de Pirofosfato de Estanho seguida, 30 minutos depois, por
uma aplicagio intravenosa no brago de 740 Mbq *"Tc-Sestamibi. As imagens foram adquiridas 1
minuto apés a inje¢do, com uma resolugdo espacial de 64x64 pixels e com uma profundidade de 16
bits. A aquisi¢do foi sincronizada com o eletrocardiograma resultando em 32 imagens por ciclo
cardiaco. Apenas a primeira imagem de cada série - a imagem que corresponde a diastole - foi
. considerada neste trabalho. Apés a aquisi¢do, as imagens foram ampliadas para 256x256 pixels,
através de interpolagdo bilinear (Gonzalez et alia, 1987).Embora a interpolagio nio aumente a
quantidade de informagdo, ela reduz o tamanho do pixel, aumentando a resolugio quando se
determina o contorno do VE. Foi realizado um estiramento do histograma consistindo de estirar
99% do histograma da imagem ndo processada a fim de se adequar a toda a faixa, como proposto
por Moura et alia (1992).
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DESCRICAO DO CONTORNO DO VE

Presume-se neste trabalho que o o contorno do VE pertenga a uma classe geral de contornos
que podem ser representados pela coordenada de seu centro e por uma série de raios R(8), onde 6 ¢
o angulo entre um dado raio ¢ o eixo-x, como ilustrado pela Figura 1. Um contorno que pode ser
representado desta maneira foi chamado de contorno-8 (Moura et alia, 1987). A tnica restricdo a
este tipo de contorno é que para um dado @ exista apenas um R(6). Nio necessariamente o contorno-
6 tem que ser convexo, porém nio.pode ter dobras que interceptem um raio.

N
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Figura 1: Representagio esquemdtica de um contorno-6.

DETECCAO AUTOMATICA DO CENTRO

As 60 imagens de blood-pool foram divididas nos grupos 1 e 2, com 20 e 40 imagens,
respectivamente. As imagens do grupo 1 foram utilizadas tanto para o treinamento como para o
teste do sistema, enquanto que as imagens do grupo 2 foram utilizadas apenas para o teste do
sistema. Para todas as 60 imagens, o contorno do VE e os centros de ambos os ventriculos foram
extraidos manualmente por um técnico experiente em medicina nuclear com o propésito de
servirem como padréo ouro.

A partir das coordenadas dos centros do VE e do ventriculo direito (VD) extraidas
manualmente foram calculados os centros médios de ambos os ventriculos. A mediatriz do
segmento de reta que une estes dois centros médios foi utilizada como um divisor inicial entre os
pixels pertencentes aos ventriculos esquerdo e direito. O centréide dos pixels situados a esquerda
desta mediatriz com intensidades maiores que um determinado limiar fornece-nos uma primeira
estimativa para o centro do VE. Na Figura 2b mostramos a mediatriz referente a imagem da
Figura 2a, os pixels com intensidade maior que o limiar de 200 e o centro do VE obtido através
deste procedimento.

Esta primeira estimativa para o centro do VE € entdo refinada. Utilizando os contornos
tragadqs manualmente, obtivemos, para as 60 imagens de blood-pool, a intensidade média dos
pixels de borda localizados nas extremidades esquerda, inferior e superior do VE, correspondentes
as coordenadas do centro. Pixels com essas intensidades s@o designados, respectivamente como 1,2
e 4 na Figura 2d. Um quarto pixel auxiliar para o refinamento, situado no lado direito do VE, ¢
"obtido a seguir. Inicialmente determinamos um segmento de reta que passa pelo centro estimado do
VE e que termina em pixels cujas intensidades sdo iguais a intensidade do pixel 1. Este segmento de
reta é mostrado na Figura 2c. Num segundo instante obtém-se o histograma médio das intensidades
dos pixels situados sobre este segmento e sobre outros 5 segmentos adjacentes situados & cima e a
baixo. Na Figura 2e € mostrado este histograma. Para as 60 imagens estudadas, observamos que o
ponto de inflexdo minimo do histograma situa-se na regido do septo. Este ponto é designado como 3
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na Figura 2d. O valor refinado da coordenada x do centro é obtido através de uma média das
coordenadas x dos pontos 1 e 3, enquanto que o valor refinado da coordenada y do centro é obtido
através de uma média das coordenadas y dos pontos 2 e 4. Na Figura 2d mostramos a localizagio do
centro refinado e os pontos utilizados na sua determinagao.

300
ponto de inflexdo minimo

U
150 /
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intensidade do pixel

50

0! ~
1 1 21 31 a1 51 61 71 81 91 101
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Figura 2: (a) imagem inicial; (b) mediatriz e pixels com intensidade superior a um limiar
de 200; (c) segmento de reta passando pelo centro do VE ; (d) centro refinado e pontos
auxiliares usados no seu célculo; (e) histograma médio dos pontos localizados sobre o
segmento de reta do item ‘c’ e de segmentos adjacentes acima e abaixo.

Na Tabela 1 mostramos valores de erros percentuais médios obtidos para as 60 imagens de
blood-pool. O erro Ex(Ey) corresponde ao erro percentual médio obtido pela razdo entre a diferenga
das coordenadas x(y) do centro obtido automaticamente e do centro obtido manualmente pelo raio
do ventriculo, definido como a distancia entre o centro do mesmo e sua borda esquerda.

ARQUITETURA E TREINAMENTO DA REDE NEURAL

A rede neural utilizada é uma rede de trés camadas, feedforward, tipo Perceptron, cuja
arquitetura € mostrada na Figura 3. A rede testada apresenta 20 nés na camada intermedidria € 1 n6é
de saida. Neste trabalho testamos uma rede com trés nds de entrada e outra com quatro nés de
entrada.

Para cada imagem do conjunto de treinamento traga-se , a partir do centro do VE, uma série
de 64 raios igualmente espagados. Cada raio define o que chamamos de “orientagdo”. Cada
orientagdo é definida por seu dngulo 0 e € associada a uma rede neural.



RBE/CEB, V.12, N. 3, 1996 _ 23

Tabela 1: Erros no processo de determinagdo
do centro

nodesaida

Ex E 1 nésintermediﬁrins
desvio desvio

média padrdo média padrao

antes do 9,14 | 7,92 | 11,67 | 10,14

refinamento

depois do 5,70 4,85 6,69 5,90

refinamento

. . nos de entrada

Figura 3: arquitetura da rede neural

Durante o treinamento s@o apresentados, para cada orientaggo, dois pixels que ndo pertencem
ao contorno. Um reside no interior do contorno e o outro fora do contorno. Adicionalmente, um
terceiro pixel, desta vez sobre o contorno, é também apresentado a rede. As varidveis de entrada da
rede sdo parimetros extraidos destes pixels. Inicialmente foram escolhidas as seguintes varidveis:
1. distancia do pixel ao centro do VE; 2. intensidade do pixel; 3. derivada ao longo da orientagdo;
4. magnitude do gradiente.

Dois pardmetros importantes no treinamento sdo as distancias dos pixels internos e externos
em relacio ao centro do VE. Neste trabalho essas distdncias sfio normalizadas em fungdo da
distdncia do pixel de contorno em relagdo ao centro do VE. Na Figura 4a mostramos, para o
conjunto de imagens de treinamento, a distribui¢io da varidvel | para distancias dos pixels internos
iguais a 0,8 e para distdncias dos pixels externos iguais a 1,2. Neste gréifico, para os pixels
interno,externo e de contorno de uma orientagio, sdo apresentados trés valores: valor médio do pixel
e valor médio do pixel +1 desvio padrdo. Na Figura 4b as distancias dos pixels internos e externos
sdo, respectivamente 0,7 e 1,3. As quatro regides em que os gréificos da Figura 4 estdo divididos sdo
mostradas na Figura 5. A regido 1 corresponde a um angulo de * 45°; a regido 2 corresponde a um
angulo na faixa entre 45° e 135°; a regidio 3 corresponde a um angulo na faixa entre 135° ¢ 225°e a .

] 8 16 24 k-] 407 48 -56 64
orientagdes orisntagdes
(a) : (b)

+ pixels do contorno, x pixels internos, * pixels externos

Figura 4: (a) grafico da distincia normalizada para distancias de 0,8 (pixels internos) 1,0
(pixels do contorno) e 1,2 (pixels externos) vezes a distancia do pixel de contorno. Para
cada orientagdo e para cada distdncia sdo plotados trés pontos: valor médio e valor
médio + 1 desvio padrio.(b) similiar ao item (a) para distancias de 0,7, 1,0 e 1,3.
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regido 4 corresponde a um &ngulo entre 225° e 15°. Como observamos na Figura 4, as curvas
correspondentes as regides 1 e 3 encontram-se mais separadas que as curvas correspondentes as
regides 2 e 4. Observamos também que as curvas estdo mais separadas na Figura 4b do que na
Figura 4a. No treinamento, escolhemos as distancias dos pixels intemos e externos de 0,7 e 1,3,
respectivamente. Ao utilizarmos as distdncias de 0,8 e 1,2, a rede ndo convergia em muitas
orientagdes. Acreditamos que isso seja devido a natureza fuzzy da borda do VE associada a falta de
uma melhor separagdo das curvas acima mencionadas. Ao obtermos um gréfico semelhante para a
varidvel 4, ndo observamos separagdo entre as curvas anteriormente citadas. Devido a isso, essa
varidvel ndo foi utilizada no treinamento.

DESEMPENHO E CARACTERISTICAS DO TREINAMENTO

No treinamento utilizamos uma rede neural com trés entradas: intensidade do pixel, distincia
do pixel ao centro do VE e derivada ao longo da orientagdo.

A saida da rede foi feita bipolar, de tal forma que pixels sobre o contorno for¢am a saida da
rede para +1, enquanto que pixels fora do contorno forgam a saida da rede para -1. A rede neural foi
treinada utilizando-se o algoritmo de treinamento de retro-propagagdo (Rumelhart, 1986). Com o
objetivo de evitar minimos locais, as imagens foram apresentadas randomicamente a rede . Adotou-
se também um algoritmo de aprendizado tipo batch. A atualizac@o dos pesos ¢ feita apenas ap6s a
apresentagdo das 20 imagens do grupo de treinamento. Com o objetivo de acelerar a convergéncia
da rede, utilizou-se o método de adaptagio global da taxa de aprendizado (Cichocki et alia, 1993).
Neste método, a taxa de aprendizado 77 da rede € atualizada de acordo com a seguinte equagio
iterativa. ‘ :

an®?, se Ewk) < E(w*?")

n* = Jbn*l, se Ew*) = o Ew*)

ey
TI(Ic-l)

, caso contrdrio

onde: k = iteragio de ordem k eE(w*) = erro médio quadritico da saida da rede para as 20 imagens

No gréfico da Figura 6, mostramos a variagdo do erro médio quadrético para vérios valores
dos parAmetros a e b, para a orientagdo correspondente a 22,5°. O valor de ¢ utilizado foi de 1,04 e
o valor inicial de 1 de 0,0001. Em algumas orientagdes, um valor de a grande e um valor pequeno
de b produziram instabilidade no treinamento, porém quando isto néo ocorria este par de valores
produzia uma convergéncia mais répida, como pode ser visto na Figura 6. Objetivando minimizar o
tempo do treinamento, adotamos a seguinte estratégia: em cada orientagdo comegdvamos o
treinamento com um valor de a grande e um valor de b pequeno . Se o erro médio quadrético
tornava-se menor do que 0,2 considerdvamos o treinamento concluido. Caso a rede se tornasse
instdvel, reinicidvamos os valores dos pesos, aumentdvamos o valor de a , diminufamos o valor de
b, e refaziamos o treinamento naquela orientagdo. O tempo de treinamento variou muito em fungéo
da orientag@o. Na Tabela 3, mostramos o tempo médio em segundos e o nimero de ciclos por
treinamento para cada uma das regides mostradas na Figura 5. Esses tempos foram obtidos em um
486DX2, 66 MHz.
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Figura 5: Regides do ventriculo. Figura 6: Variag@o do erro quadritico médio para
um treinamento da rede (orientagdo de 22,5°).

USANDO A REDE NEURAL

A fim de serem submetidas a uma extragdo de contorno, as imagens de teste foram
primeiramente pré-processadas e o centro do VE foi determinado como explicado anteriormente. As
64 orientagdes foram entéo calculadas. Num primeiro passo, foi determinado o raio do contorno
para a orientagdo de 0°. Para esta orientag@o, a rede utilizada tem apenas duas varidveis de entrada:
a intensidade do pixel e a derivada linear.

Na figura 7, mostramos uma saida tipica da rede . Para todas as orientagdes, aqueles pixels
que apresentavam uma saida maior do que 0,8 foram considerados pixels “candidatos” ao contorno.
A escolha de um pixel do contorno foi entdo efetuada utilizando um entre os trés critérios seguintes:
1) O pixel de contorno € o pixel para o qual a primeira derivada ao longo de uma orientagéo é
méxima. 2) O pixel de contorno € dado pela média das coordenadas x e y de todos os pixels
candidatos e 3) O pixel de contorno é dado pela média das coordenadas dos pixels obtidos através
dos critérios 1 e 2. O desempenho desses critérios € apresentado posteriormente neste trabalho.

Tabela 3: Dados de treinamento o.7;
2 o5
Regido H
1 2 2 4 S 028
No. médio de s o8
ciclos por 4000 | 6000 | 3000 | 6000 °7f ]
treinamento Pixel
Tempo
io d . .
tr:;i:;geni o 2 3 15 3 Figura 7: Saida da rede para a orientaggo de
(s) 22,5°. '
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RESTRICOES GEOMETRICAS E FILTRAGEM

Utilizando os contornos tragados manualmente para as imagens do grupo 1, foi possivel obter,
para cada orientagdo, um raio médio e um desvio padrao. Com o objetivo de confinar a busca dos
pixels de contorno a um intervalo que inclui 99% dos pixels provéveis, decidimos restringir a busca
dos pixels de contorno a um segmento de reta definido pelo raio médio de uma dada orientagé@o +3,0
desvios padrdes para esta orientagdo. Os 64 pixels de contorno obtidos definem um contorno-6 que
¢ suavizado simplesmente usando o seguinte filtro mével de médias para o raio:

R, =(r,, +2r,_, +4r, +2r,, +r.,,)/10 parak=0,1,2,..N (2)

onde: r, = raio a ser suavizado,R,= raio suavizado correspondendo ao contorno suavizado e +N =
63.

Uma vez que o contorno € circular, pode ser observado que r, =ry,,; € Iy, =T1,,.

Na Figura 8 mostramos um exemplo da seqiiéncia de procedimentos que resultam na detecgdo
automdtica do contorno do VE. A Figura 8a mostra uma imagem amostrada com 16 das 64
orientagdes computadas. A Figura 8b mostra os pixels de contorno que foram detectados utilizando
o critério #3. Na Figura 8c € possivel ver o contorno do VE obtido através de uma filtragem dos
pixels detectados e na Figura 8d vemos o contorno do VE apés a suavizagio.

Figura 8: Um exemplo de detecgdo de contorno do VE.(a) imagem inicial com 16 raios
sobrepostos; (b) contorno inicial detectado através do critério #3; (c) contorno apds
filtragem; (d) contorno apds suavizagao.

RESULTADOS

Desempenho dos Critérios
Duas medidas de erro sdo usadas neste trabalho para avaliar o erro dos contorno automaticos:

|M|-|4]

100 (3)
M|

erro =
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Ml T 1M “®

MN4 [MNA
} {l 4| |}m
onde: M e M = Conjunto de pixels dentro do contorno manual e seu complemento,
Ae A = Conjunto de pixels dentro do contorno detectado automaticamente e | M | e |A| = 4reas das
superficies de M e A, respectivamente.

A primeira dessas medidas considera apenas a diferenga absoluta das dreas definidas pelos
contornos manual e automnético, enquanto que a segunda delas considera todas as regides onde nio
houve superposigdo das 4reas definidas por ambos os contornos. A segunda medida fornece uma
melhor indicagdo da qualidade do método proposto.

A Tabela 4 mostra os erros medidos para as 60 imagens de blood pool, usando os trés critérios
definidos anteriormente. O critério #3 conduz aos melhores resultados. Os erros mostrados na tabela
4 sdo equivalentes aos obtidos por Friedland et alia (1989), em imagens de radiografia digital.

Sensibilidade do erro com a variagao do centro

Para avaliarmos a influéncia da variagdo da posi¢do do centro sobre o erro na detecgdo do
contorno automdtico adotamos o seguinte procedimento. Escolhemos 4 imagens com valores baixos
de erro, ¢ determinamos o contorno através do critério #3. Deslocamos entdo a coordenada do
centro na diregdo horizontal e vertical de +4 pixels ¢ avaliamos o valor do errg,. Os resultados sdo
mostrados na Tabela 5. ‘

Tabela 5: Erros com a variagio da posicdo do
Tabela 4: Erros médios para as imagens centro
nos Grupos 1 €2

Erro Médio
erro 1 "~ erro2 Deslocamento| Coordenada | Coordenada
Grupo 1|Grupo 2|Grupo 1jGrupo 2 em pixels | horizontal vertical
Critério #1] 5,90 | 4,56 | 12,41 | 12,99 0 1,15 1,15
Critério #2] 747 8,89 { 13,98 | 13,81 +1 2,58 1,53
Critério #3] 4,81 480 | 11,57 | 11,52 +2 5,55 1,73
+3 9,22 2,87
+4 11,23 3,91

DISCUSSAO E CONCLUSOES
Em relagdo aos resultados apresentados na tabela 4 faremos os seguintes comentdrios:
s Os resultados sdo compardveis aos valores obtidos por Lilly et alia (1989) para o erro percentual

(entre 4% e 9%) e para o erro soma (entre 10% e 15%), ao trabalhar com imagens radiogrificas
do miocérdio.
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e Os resultados apresentados para o Grupo 1, constituido por imagens de treinamento, mostram
que a rede foi capaz de aprender através de exemplos.

o Os resultados apresentados para o Grupo 2, constituido por imagens de teste, sio compariveis
aqueles obtidos para o Grupo 1, demonstrando que a rede foi capaz de generalizar o conteddo
aprendido através de exemplos.

A modelagem do VE como um contorno (8) permitiu que inserissemnos varidveis geométricas
na entrada da rede neural de uma maneira elegante e efetiva. O fato da vizinhanga ao longo do
contorno de um 6rgdo diferir bastante de um ponto para outro, reflete a situagio normalmente
encontrada em imagens médicas e raramente levada em conta. O VE em imagens de blood pool é
um éxcelente exemplo do que foi exposto. A linha que vai do centro do VE em diregdo ao lado
direito da imagem encontra uma parede livre, caracterizada por um bom contraste, enquanto que a
linha que vai do centro do VE em dire¢do ao ventriculo direito, encontra o septo, marcado por um
contraste pobre.

O método para determinagio automética do centro mostrou-se preciso e robusto, apresentando
bons resultados para as 60 imagens analisadas. Por outro lado, a rede neural demonstrou baixa
sensibilidade com relag@o a variagdes da posic@o do centro, principalmente em relagio a coordenada
vertical do centro.

A grande vantagem do método proposto € sua habilidade em utilizar informagdes geométricas
que sdo aprendidas através de exemplos. Os autores acreditam firmemente que este trabalho
contribui com uma nova visio para a detecgdo de 6rgdos e estruturas em imagens médicas. Em
trabalhos futuros pretendemos enfatizar o processo de escolha das varidveis, salientando o
importante papel desempenhado pela varidvel geométrica, bem como pretendemos também
acrescentar novas informagdes geométricas relevantes 2 entrada da rede.
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USING NEURAL NETS FOR AUTOMATIC DETECTION OF LV CONTOURS IN
NUCLEAR MEDICINE IMAGES

C.COSTA' e L. MOURA?

ABSTRACT-- In this paper we present a method that makes use of an artificial neural
network for the automatic detection of left ventricle (LV) contours in nuclear medicine
images. The images were obtained from 60 male patients using a Gamma Camera.
Although the method has been developed for LV contour detection, it can be extended
to other classes of structures and images. Learning is carried out by feeding the system
with a series of images and their corresponding LV contours drawn by an operator. The
system extracts both pixel value and geometrical information that is used for training the
neural network. Once trained the network is able to automatically detect LV contours. In
this paper we present details of the neural network operation and performance, which is
evaluated through the use of two error measurement criteria. One important feature of
the method is the automatic detection of the LV center, which plays an important role in
minimizing the error values. Apart from presenting errors that are compatible with
several other automatic detection techniques, the present method has the clear advantage
of being able to store geometrical and pixel intensity information that is learned from
examples.

Key-words: Neural Net, Automatic Contour Detection, Left Ventricle
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