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CLASSIFICAGCAO DE IMAGENS MEDICAS 3D BASEADO EM VETOR DE
ATRIBUTOS

S.S. Furuie', L. A. Moura?, J. K. Udupa3

RESUMO -- Este trabalho propde uma técnica para a classificagdo de elementos de
imagens 3D baseado em vetor de atributos. O objetivo deste trabaltho € apresentar uma
técnica rdpida para a classificagio de voxels e que permita utilizar as miiltiplas imagens
disponiveis sobre os objetos de uma forma eficiente. O trabalho € baseado na
classificacdo dos voxels quanto a associa¢do — no sentido fuzzy — dos mesmos a cada
objeto identificado, o qual € caracterizado estatisticamente pelo aglomerado (cluster)
dos vetores de atributos. A fungdo de associagdo € calculada pela verossimilhanga do
vetor de atributos do voxel em relagdo ao cluster. Sdo apresentadas algumas texturas
para a classificagdo do ventriculo esquerdo em imagens 3D dindmicas de Ressonancia
Magnética, em especial, a da posi¢do do objeto e a da variabilidade dindmica. Os
resultados apresentam, em casos complexos, os problemas tipicos da segmentagio
baseada em atributos, quais sejam, falsos positivos isolados, e falhas em alguns voxels,
uma vez que esta técnica usa apenas informagdes locais. No entanto, a classificagdo
pode ser significativamente melhorada através do refinamento pés-processamento, ou
incluindo-se informag@es a priori sobre o objeto tais como contexto e conectividade.
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INTRODUCAO

Com os recentes avangos na irea de equipamentos médicos, notadamente em Tomografia
Computadorizada (CT), Ultra-som (US) e Ressonincia Magnética (MRI), torna-se cada vez mais
comum a disponibilidade de informagdes tridimensionais (anatdmicas e funcionais) sobre as
estruturas de interesse. No entanto, a visualizagio e andlise 3D efetivas tém evoluido de forma bem
mais lenta, sendo que a grande maioria das andlises ¢ ainda realizada em cortes ortogonais (sagital,
coronal e transversal) e, em algumas situacdes, em planos arbitrarios, apesar de se ter informagdes
tridimensionais. A grande dificuldade reside na classificagio dos elementos do volume (voxels), i.¢,
na associagdo de cada voxel as estruturas médicas. As imagens obtidas, em geral em tons de cinza,
sdo apenas associagOes da intensidade ao fenémeno fisico que estd sendo medido (atenuagdo de
raio-X, impedéncia acistica, tempo de relaxagdo etc.), e ndo codifica, em geral, univocamente as
diferentes estruturas presentes no corpo humano.
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A qualidade da visualizagdo, manipulagio e andlise de estruturas médicas tridimensionais, em
diversas situagGes, depende dramaticamente da qualidade da segmentagio e classificagdo
(Udupa, 1991; Brummer, 1993) dos dados. Devido a este fato ¢ 2 dificuldade de se obter uma
solugdo geral e robusta, a segmentagio ¢ classificagdo continuam sendo 4reas de intensa pesquisa
em processamento de imagens médicas (Collins, 1992; Brummer, 1993). Estes tipos de
processamento dependem de vérios fatores, tais como modalidade do equipamento, érgio, contraste,
resolugdo, relagdo sinal-ruido, espessura do corte, e uniformidade de intensidade para citar apenas
alguns dos mais importantes. Diversos métodos autométicos e semi-automdticos tém sido propostos
na literatura com sucesso limitado, os quais podem ser divididos em orientados por contorno e por
regido (isodensidade) (Joliot, 1993). Elevada dependéncia com o nivel de ruido e detecgdo de
inimeros contornos sdo dificuldades comuns do primeiro grupo, e detec¢io de diversos elementos
ou agrupamentos isolados sdo complexidades tipicas enfrentadas pela segunda técnica. Na literatura
encontram-se também trabalhos (Xuan, 1995) que integram as duas abordagens.

A grande maioria das técnicas utiliza a intensidade e/ou gradiente dos voxels para a
classificagdo. Texturas calculadas a partir das imagens originais tém sido também utilizadas
(Wu, 1992), assim como a incorporagdo de informagdes a priori. Contudo, a segmentag¢io na prética
clinica, na grande maioria dos casos, ainda € realizada manualmente ou semi-automaticamente pelo
usudrio.

No caso especifico de estruturas 3D din&micas, o problema é agravado pelo elevado volume
de dados envolvido (centenas de imagens por exame no caso de gared MRI), sugerindo a
necessidade de técnicas que minimizem a interagdo com o usudrio e otimizem algoritmos de
segmentagdo e classificagdo.

Na édrea médica, é crescente a disponibilidade de miiltiplas imagens de um mesmo objeto, seja
utilizando uma tinica modalidade de equipamento, como € o caso da ressondncia magnética onde
comumente s3o fornecidas miltiplas imagens (T1, T2, transferéncia de magnetizagdo, densidade de
prétons), ou entdo diversas combinagdes (imagens multimodais) entre MRI, PET, SPECT, CT,
ultra-som etc. Esta multiplicidade de imagens pode ser utilizada, também, para melhorar a precisdo
na classificagdo, fazendo uso de informagGes independentes existentes nas outras imagens.
Adicionalmente, pode-se também obter imagens (texturas), através de processamento, que reflitam
pelo menos parte das informagdes de interesse para a segmentagdo/classificagdo.

O objetivo deste trabalho € apresentar uma técnica répida para a classificagio e que permita
utilizar as miltiplas imagens disponiveis sobre os objetos de uma forma eficiente. O trabalho €&
baseado na classificagiio dos voxels quanto & pertinéncia — no sentido fuzzy— do mesmo a cada
objeto identificado. Dessa forma, tendo-se M imagens 3D sobre 0 mesmo objeto ( por exemplo,
imagens de Ressonancia Magnética T1 e T2 tridimensionais do coragdo na didstole), pode-se
associar (classificar) cada elemento do espaco voxel em relagdo A pertinéncia aos objetos VE
(ventriculo esquerdo), VD (ventriculo direito), etc. A presente proposta visa estender uma
ferramenta poderosa (clustering) para a classificagio dos elementos. A contribuigdo do trabalho estd
nos seguintes aspectos:

» Classificagdo dos elementos no sentido fuzzy baseado na verossimilhanga;
« Possibilidade de facilmente incorporar e adicionar informagdes a priori como conectividade e
morfologia para aumentar a separabilidade dos clusters,
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+ Classificador com pouca intervengio do usudrio;
« Utilizagdo de muiltiplas imagens e remogao automdtica de dependéncia.

METODOLOGIA

O problema em questio ¢ determinar, para cada voxel, o grau de associagdo do mesmo a um
determinado objeto presente na imagem. Busca-se uma generalizagdo da classificagdo bindria
(segmentagdo), permitindo que um mesmo voxel tenha diferentes graus de pertinéncia em relagdo a
vérios objetos. A teoria dos conjuntos nebulosos (Bezdek, 1992; Boudraa, 1993) propicia uma base
adequada para esta classificagdo. Para um dado conjunto X, define-se um subconjunto nebuloso
(fuzzy set) A de X por um conjunto de pares ordenados (Udupa, 1995),

A=((x fa(x))|xe X}
ondefy - X— [0,1] representa a fungdo de associagdo de 4 .

Estamos propondo que a fungdo de associagdo do fuzzy set seja baseada na probabilidade
condicional do voxel pertencer a classe do objeto.

No caso de miiltiplas imagens (M), cada voxel do objeto é caracterizado por um vetor de M
elementos, associando-se, portanto, um vetor de atributos a cada voxel. Supondo que o vetor de
atributos de cada classe de objetos tem distribuigéio normal multivariada, e adotando-se também que
parte do objeto seja conhecida (por exemplo, parte da regido delimitada pelo usuério), torna-se
possivel estimar as caracteristicas estatisticas de cada classe de objetos. Qualquer classificador de
voxels é naturalmente dependente da caracterizagdo dos objetos. A possibilidade de treinar (estimar
caracteristicas dos objetos de interesse) o classificador para cada objeto é uma opg@o interessante
pois os atributos sdo afetados por diversos fatores tais como equipamento (modalidade, calibragio,
escala ect.), 6rgdo, resolugdo, ruido, e at€é mesmo a variabilidade natural entre pacientes.

Reformulando o problema: dado um conjunto de M imagens n-dimensionais contendo um ou
mais (J) objetos, classificar cada elemento do espago n-dimensional em fungdo da sua associagdo a
cada objeto definido na fase de treinamento.

Hipéteses adotadas

« Possibilidade de treinar o classificador através de uma amostra do objeto com caracteristicas
aproximadamente homogéneas. A Figura 1 ilustra este procedimento para imagens 3D: o usudrio
delineia, por exemplo, através de um mouse, uma regido do objeto de interesse em um dos cortes
da imagem tridimensional. Havendo nimero suficiente de voxels, torna-se possivel estimar os
pardmetros do cluster que caracteriza todo o objeto em questao.

e Os pardmetros estimados, através de um corte (treinamento), sdo vélidos para todo o objeto,
incluindo a terceira dimensio espacial € o tempo se for o caso;

Cilculo da funcfo de associacdo

Sejax € RM um vetor de atributos correspondente a um elemento (voxel) do volume (n=3)
proveniente das M imagens disponiveis.
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Dada a regido de treinamento de um objeto j (j=1,J), podem-se estimar alguns parimetros
estatisticos (Johnson, 1992), tais como o vetor médio (¥ j) e a matriz de covariancia (Sj) amostral do
aglomerado (cluster) do objeto j. Para o subconjunto nebuloso j pode-se definir a fungdo de
associagdo do elemento x 2 classe do objeto j por:

£:R" > [01]
_ 1
f;(x)= exp) —E.dj (x) 16)]
N - _
djz(x)=(x—xj) .Sjl.(x—xj) &)
T, : vetor médio da classe j

J

onde dj(x) corresponde a distancia estatistica, também conhecida por distincia de Mahalanobis
(Johnson,1992), a qual € normalizada em relagéo a estrutura da covariincia. Esta distancia € escalar
e remove os possiveis efeitos da dependéncia (correlagdo) entre atributos, assim como da disperséo
dos clusters. Se o vetor de atributos de um elemento estiver préximo do centro de um cluster j ,
entdo o valor da fungdo serd préximo de 1,0. Por outro lado, se a distancia for 1,96 (limite do
intervalo de confianga de 95 % para distribui¢do normal), o valor da fung@o decresce para 0,146.

E de se esperar que a fungio (1) dé bons resultados, pois a mesma est4 relacionada com a
probabilidade condicional (verossimilhanga) do elemento x pertencer a uma classe j em uma
distribui¢do normal multivariada. De fato, a funcdo de densidade de probabilidade de uma
distribuigdo normal multivariada ¢ dada por (Johnson, 1992):

P,(x):—M__I—_._l_.exp(—-%.(x—uj)T.Cov;l(X).(x—uj)) (3)
(2m)7.|Gov; (X2

onde u ;€ Cov ].(X ) correspondem, respectivamente, ao vetor médio e a matriz de covaridncia da
populagdo j. Como, em geral, ndo se dispdem de informagdes necessdrias para o cilculo da matriz
de covariéncia para cada objeto j , Cov,(X), utiliza-se uma estimativa (amostral) da mesma

denotada por S;.

A hip6tese de distribuicdo normal multivariada é bastante aceitdvel pois as estruturas
procuradas, em geral, tém atributos aproximadamente homogéneos.

O algoritmo, para um dado objeto de interesse, consiste portanto em:

1. Estimar os parimetros estatisticos (média e covaridncia) do cluster correspondente ao objeto
através dos voxels de uma regido fornecida pelo usudério;

2. Calcular a matriz de covariancia inversa (§ - i

3. Para cada voxel, calcular a distancia estatistica e a fungfio de associagio a cada objetoy;
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Esta técnica pode ser empregada em imagens simples, assim como em imagens miltiplas
(miiltiplas imagens de um mesmo objeto, como as imagens multl—espectrals) ¢ em imagens 3D ou
de maior dimensdo.

Implementagiio

Considerando a possibilidade da matriz de covarincia (S]) ser singular (sistema mal

condicionado devido 2 dependéncia entre as M imagens), a melhor abordagem para o célculo da
associagfio (1) € obter um conjunto de imagens linearmente independentes (ortogonais) a partir das
M imagens dadas, e utilizar apenas as r-componentes principais (r < M) que efetivamente
contribuam com informagio independente e relevante. Em outras palavras, utilizaremos um outro
conjunto de eixos, ortogonais, dado por (Fukunaga, 1992):

y= r.x . 4)

ondeye RF, L =(e,e,..¢,) e ¢ éoi-ésimo autovetor da Cov(X), com r autovalores maiores do

que um determinado limiar. O limiar utilizado nos experimentos foi de 1% da soma de todos os
autovalores. Os autovetores (matriz L ) e autovalores 4; sdo obtidos resolvendo-se a Equagdo
Cov(X).e; = A.e;. A matriz diagonal Cov(Y) é formada pelos elementos 4; . Portanto, a matriz

inversa correspondente Cov'(Y)é:

[Cov_l(Y)] = (5)

1
A
Desconsiderando os erros de aproximagdo e de truncagem (r < M), a distdncia é equivalente,
pois ocorreu apenas uma rotagio. A distancia pode ser calculada por:

d’(y)=(y-y).Cov™ (¥).(y-7) ©)
onde ¥ : vetor médio

No entanto, pode-se evitar o cilculo explicito das r componentes principais, considerando-se
as Equagdes (4) e (6):

d’(y)=(x-%).LCov(Y).L".(x~ %) ' 0

Portanto, uma vez estimada a Cov(X) na fase de treinamento, pode-se obter L.Cov™'(Y).L" e

entdo aplicar as Equagbes (7) e (1) para cada elemento. O treinamento consiste apenas na estimativa
da matriz de covaridncia, utilizando-se a amostra fornecida pelo usuério.

Chegarfamos ao mesmo resultado da Equagdo (7) se aplicdssemos o conceito de pseudo-
inversa (Fukunaga, 1992) na Equago (2).

Dessa forma, para J objetos definidos, podem-se obter os J subconjuntos nebulosos, i.€,
calcular o grau de associagdo de cada voxel a cada um dos objetos. A partir desta etapa, pode-se
entdo classificar cada voxel na forma tradicional, associando o voxel a classe com o maior valor da
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fun¢fio de associagdo, ou manipular os voxels considerando a informagdo nebulosa. Nesta dltima
abordagem, o voxel séria visualizado, por exemplo, com intensidade proporcional a sua pertinéncia
a classe, podendo, dessa maneira, mostrar melhor a fronteira entre diferentes estruturas.

As vantagens esperadas desta implementag@o sdo:

o Pequena necessidade de interagdo (apenas na fase de treinamento) com delineamento de amostra
do objeto em um unico corte 2D da imagem n-dimensional;

« Treinamento especifico do classificador para cada objeto, considerando-se o conjunto de imagens
disponiveis;

» Possibilidade de utilizar informag¢des adicionais provenientes de outras imagens adquiridas e
derivadas (texturas), considerando inclusive conectividade e morfologia;

e Possibilidade de automaticamente remover as dependéncias (imagens redundantes) e de trabalhar
com graus de pertinéncia em contraste a classificagio bindria;

o Possibilidade de atribuir pesos & separabilidade entre pardmetros;

A classificagdo obtida no estdgio acima descrito apresenta dois problemas fundamentais:

a) Como o processo de clustering € uma abordagem intrinsecamente pontual, voxels desconectados,
porém com vetores proximos ao centro do cluster, podem ser classificados como pertencentes ao
objeto (falsos positivos);

b) Parte dos voxels pertencentes ao objeto podem ndo ser classificados (falsos negativos) devido a
ruido, volume parcial, ou sobreposicio com outros objetos. Por exemplo, em MRI, na
segmentagdo da cavidade cardiaca, estruturas diferentes (musculos papilares, Figura 3.1 )
presentes na cavidade alteram o contorno da segmentagdo em diversos cortes e regides, deixando
lacunas na segmentacio.

Uma forma de minimizar estes efeitos € incluir informagdes a priori ao resultado do estdgio
da segmentag@o por clustering. Outra forma é adicionar as M imagens, simultaneamente, novas
imagens que reflitam tgxturas e informagdes a priori sobre os objetos, tais como conectividade e
morfologia, € entdo aplicar a técnica proposta. Estas imagens geradas numericamente a partir das
imagens originais e aquelas geradas a partir das informagdes a priori serio denominadas,
genericamente, por "texturas".

Texturas

Neste trabalho estdo sendo incluidas duas medidas de textura, além da imagem que representa
o médulo do gradiente para cada voxel. A primeira contém informagdo aproximada da posicdo do
objeto de interesse, através de uma fungio do tipo gaussiana, localizada no centro da regido de
treinamento delineado pelo usudrio, e com desvio padrdo seleciondvel (Figura 3.3). A segunda
textura (faixa dindmica) visa medir a variabilidade associada a cada voxel ao longo do tempo,
procurando ressaltar os voxels com maior atividade dindmica, como € o caso dos voxels do VE e do
VD (Figura 3.4). A faixa dindmica para um dado voxel € calculada simplesmente pela diferenga
entre o maximo e o minimo associado a este voxel ao longo do tempo.
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Avaliaciio

A avaliagio pode ser feita usando-se a regido de treinamento de cada objeto (Johnson,1992),
supondo-se que todos os elementos pertencam a esta classe, e utilizando-se o pardmetro correct
classification rate (Wu, 1992):

C,;
CR=Y % @)
27

onde ¢; , (j=I, J ) representa o nimero de elementos classificados corretamente como objeto j

(considerando-se, para efeito de avaliagdo, classificac@o correta aquele com o maior valor da fungéo
de associagdo), e 7, representa o mimero de elementos considerados para a classe j.

Em uma avalia¢do mais completa e precisa, torna-se necessdrio utilizar phantoms numéricos
e/ou observadores humanos.

RESULTADOS

A presente proposta foi implementada (linguagem C) e testada dentro do ambiente
3DVIEWNIX (Udupa, 1994), o qual é um sistema geral e aberto para processamento de imagens
médicas n-dimensionais em plataformas Unix (X-window). Os resultados obtidos sdo
exemplificados a partir do estudo de um caso 3D dindmico, proveniente do exame de Ressonéncia
Magnética gated MRI cardiaco, contendo 12 volumes (fases do ciclo cardfaco), cada volume com 12
cortes, e cada corte com 103 x 101 pixels.

A'Figura 1 mostra a tela de interagdo com o usudrio. Na parte esquerda da janela sdo
mostradas duas imagens (cortes) quaisquer das M imagens n-dimensionais. Neste exemplo
especifico, estamos considerando duas (multiplicidade M =2) imagens 3D dinimicas
(dimensionalidade n =4) provenientes de gated MRI da mesma estrutura (cavidades cardiacas),
subdividido em 12 fases do ciclo cardiaco. Cada imagem 3D € composta de 12 cortes (espessura de
7 mm), sendo que cada corte é representado pela matriz de 103 x 101 pixels (1,64 x 1,64 mm). A
primeira seqiiéncia de imagens 3D representa a imagem original filtrada por um filtro do tipo
gaussiano 3D com valor correspondente ao desvio padrdo de 1,5 pixels na resposta impulsiva do
filtro. A segunda seqii€ncia representa o0 médulo da amplitude do gradiente 3D da imagem filtrada.
A Figura 1 ilustra o mesmo corte nas 2 imagens em uma determinada fase do ciclo cardfaco, € o
programa permite visualizar qualquer corte de qualquer imagem. Uma vez escolhido o corte que
contém parte do objeto de interesse, o usudrio pode entdo delimitar (regiio sombreada retangular)
na figura superior esquerda uma regido do objeto (através do mouse) no corte para que o sistema
possa estimar as caracteristicas estatisticas do cluster. Uma projegdo 2D da distribui¢do (histograma
M -dimensional) € mostrada no centro da tela, para quaisquer dois atributos. Baseado nesta
distribuig@o, o sistema calcula a fungdo de associagfo para esta classe. O programa permite definir e
treinar até 8 classes. O resultado da classificagdo é mostrado no lado direito da tela, normalizado na
faixa entre O e 255. Percebe-se que grande parte do VE foi identificada, assim como parte do VD
pelo fato dos mesmos apresentarem atributos semelhantes.
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Figura 1. Exemplo da classificagao (janela superior direita) do Ventriculo Esquerdo, mostrando apenas 1 corte. A
classificagdo € realizada automaticamente em todo o espago voxel. As duas janelas a esquerda mostram cortes de 2
imagens 3D dindmicas utilizadas (imagem levemente suavizada e médulo do gradiente 3D). A janela do centro
representa o histograma 2D dos voxels na regido de treinamento.
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Nota-se também, como mencionado =

anteriormente, a presenga de falsos
negativos (lacunas) no VE, e alguns falsos
positivos isolados na imagem. Os falsos
positivos podem ser removidos
parcialmente considerando-se um conjunto
maior de atributos. Os falsos negativos na
classificagdo se devem ao fato da segunda
hipétese ndo ser plenamente atendida, ou
seja, o VE ndo ¢é suficientemente
homogéneo (grande variabilidade no valor
de pertinéncia) em relag@o aos atributos.

A Figura 2 mostra os resultados para
M =4, onde foram incluidas a informagao
da posi¢do geométrica do objeto (Figura T T T T S T T T
3.3) através da distribuigdo gaussiana, e a
informagdo de atividade temporal de cada
voxel (Figura 3.4). Percebe-se neste caso,
que a classificaggdo do VE foi mais
especifica em relagdo a M =2, devido a
inclusdo de atributos adicionais.

Figura 2. Resultado da classificagdo do VE
para o mesmo corte da figura 1, usando M = 4
atributos mostrados na Figura 3.

A Figura 3 mostra os (M =4) atributos utilizados na classificacdo da Figura 2: a) imagem
filtrada; b) gradiente; c) informagdo de posigdo, e d) informagdo dindmica. As duas primeiras foram
obtidas da mesma forma descrita anteriormente para a Figura 1. As duas dltimas foram calculadas
conforme descritas na secgao texturas.

CONCLUSAO E DISCUSSAO

A abordagem proposta € rdpida envolvendo apenas operagdes simples, permitindo utilizar
eficientemente as informagdes contidas nas multiplas imagens, porém apresenta, em casos
complexos, os problemas tipicos da segmentagdo baseada em atributos, qual seja, falsos positivos
isolados, e falhas em alguns voxels, uma vez que esta técnica usa apenas informagdes locais. No
entanto, a classificagdo pode ser significativamente melhorada, incluindo-se informagdes a priori
sobre o objeto tais como posigdo, contexto, morfologia e conectividade. A pesquisa por atributos e
texturas mais adequadas € uma 4rea de intensa investigacao (Lobregt, 1995) em diversos grupos.

A presente técnica permite a segmentagdo em duas fases: a) pré-classificagdo rdpida dos
voxels baseada nos atributos, e b) refinamento da segmentagdo usando técnicas recentes como
Simulated Annealing, operagdes morfolégicas, modelos volumétricos deformaveis (Ashton, 1995;
Malladi, 1995). Estamos atualmente investigando a incorporagdo da informagdo de conectividade e
morfologia, além de refinamentos de pés-processamento. O sistema apresentado possibilita a
inclusdo de inimeros atributos, facilitando a pesquisa nesta drea. Pretendemos também, no futuro,
aplicar esta abordagem em imagens de outras modalidades como as imagens de Medicina Nuclear,
Ultra-som e raio-X.
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Figura 3. Atributos utilizados na classificagdo da Figura 2: 1) imagem levemente
suavizada (filtro gaussiano 3D); 2) médulo do gradiente 3D; 3) informagdo de posigao
do VE,; 4) textura correspondente a variagdo dindmica dos voxels.

Mais esforco também deve ser dedicado a avaliag@o objetiva e automdtica da classificagdo
bindria e fuzzy em imagens n-dimensionais, tentando remover o cardter subjetivo e extremamente
trabalhoso das avaliagdes dos algoritmos nesta drea.
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3D MEDICAL IMAGE CLASSIFICATION BASED ON FUZZY CLUSTERING

S. S. Furuie!, L. A. Moura?, J. K. Udupa3

ABSTRACT -- This work presents a technique for classifying elements in 3D medical
images based on fuzzy clustering of feature vectors. This approach is fast and allows
efficient use of all available (multiple) images of an object. Each object is statistically
characterized by an estimated cluster derived from a sample of the object. The
membership function is calculated using the likelihood of the feature vector in relation
to the object cluster. Some additional textures are presented for the classification of
cardiac left ventricle in gated 3D MRI images, one conveying approximated object
position information and the other representing dynamic variability of each voxel. The
results present, for complex cases, the typical problems of segmentation based on
features, such as false positives and false negatives since this technique uses only local
information. However the classification can be significantly improved via post
processing refinement, or including more a priori information about the object such as
context, morphology and connectivity.
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