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Resumo

A segmentagdo do ventriculo esquerdo fornece uma forma
de se quantificar parametros clinicos de importancia para
o diagnodstico de doengas cardiacas. Este artigo apresenta
uma revisdo sobre os métodos de detec¢do automatica do
contorno do ventriculo esquerdo em diversas modalidades
de imagens 2D das cavidades cardiacas. As caracteristicas
dos métodos sdo analisadas tomando como referéncia um
modelo de visdo computacional proposto, no qual a
segmentagdo é subdividida em trés etapas: pré-processa-
mento, extracdo de parametros, e classificagdo e pos-
processamento. Esse modelo é exemplificado através de
um artigo cldssico. Apresenta-se ainda um resumo das
medidas utilizadas na literatura para quantificagdo dos
erros cometidos pelos métodos autométicos de detecgdo,
quando os contornos automaéticos sio comparados com
contornos tracados manualmente por especialistas. Por fim,
nas conclusdes do trabalho, apresenta-se uma lista de
caracteristicas que um método de segmentacdo automdtica
do ventriculo esquerdo do coragdo deve apresentar.
Palavras-chave: Segmentacdo do ventriculo esquerdo,
Visdo computacional, Medidas de erro.

Abstract

The segmentation of the left ventricle (LV) is the first step towards
estimating a series of clinical parameters that allow the diagnostic
and prognosis of cardiac diseases from images of the heart. This
paper presents a survey of currently available methods for
detecting the LV contour several 2D medical imaging modalities.
A model for describing and assessing LV segmentation is proposed
in which segmentation is divided into three phases: pre-processing,
feature extraction, and classification and post-processing. A
classical paper is used as a means to exemplify the model. A
summary of error measurements between manual and automatic
contouring is presented and those measurements are assessed.
Finally, a list of desirable characteristics an automatic detection
system should present is proposed and commented.

Keywords: Left ventricle segmentation, Computer vision, Error
measure.
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Introducédo

Os processos de aquisicdo de imagens médicas
registraram avangos exponenciais nas tiltimas décadas.
O processo de aquisicdo de imagens tomogréficas e a
aquisi¢do de imagens funcionais de 6rgaos através da
medicina nuclear sdo exemplos que atestam esses
avangos. Paralelamente a isso, os processos de seg-
mentacdo de imagens médicas registraram contribui-
¢Oes significativas. Acreditamos, no entanto, existir
ainda um largo campo de pesquisa a ser trilhado pelas
técnicas de reconhecimento.

No processamento de imagens podemos distin-
guir entre técnicas de segmentacdo de imagens e téc-
nicas de interpretacdo ou reconhecimento. A seg-
menta¢do decompde a imagem em regides, enquan-
to que o processo de reconhecimento gera uma des-
cri¢do da imagem, atribuindo marcadores a essas
regides.

Imagens médicas representam estruturas bioldgi-
cas com uma grande variedade de formas, que néo
podem ser facilmente descritas em termos de imagens
padrdes rotacionadas ou escalonadas, sendo dificil a
segmentacdo das mesmas.

Na literatura, encontramos um vasto campo de
aplicagdo de técnicas de segmentagdo em imagens mé-
dicas: segmentacdo de estruturas do cérebro (Badran
et al., 1990); segmentagdo do bago (Karssemeijer et al.,
1988); segmentacdo de células (Wu et al., 1995);
segmentagdo de nédulos em imagens pulmonares
(Bae et al., 1991); segmentagdo do ventriculo esquerdo
(Costa et al., 1995; Coppini et al., 1995) e segmentagao
do figado (Bae et al., 1993). Nesses trabalhos sdo
utilizadas uma enorme diversidade de técnicas, que
abrangem desde a aplicacdo de limiar (Badran et al.,
1990) até métodos de inteligéncia artificial, como redes
neurais (Costa ef al., 1995; Coppini et al., 1995).

Gonzalez et al. (1987) classificam os métodos de
segmentacdo de acordo com a propriedade dos pixels
de contorno que eles exploram: descontinuidade ou
similaridade. Na primeira categoria, a imagem é
segmentada em funcdo de mudancas abruptas que
ocorrem no nivel de cinza dos pixels de borda da
imagem. As principais técnicas referentes a primeira
categoria exploram a detecgdo de pontos isolados de
borda e de linhas de borda. Na segunda categoria, a
imagem é segmentada em funcdo das semelhangas
entre os pixels. As principais técnicas da segunda
categoria sdo baseadas em limiar, crescimento de
regides e splitting and merging.

Os algoritmos tradicionais de segmentagdo de
imagens baseados em descontinuidade podem ser

Revista Brasileira de Engenharia Biomédica/v. 15/n. 3

Brazilian Journal of Biomedical Enginnering / v. 15/ n. 3

vistos como uma associa¢do entre técnicas locais e
técnicas globais. As técnicas locais tém por objetivo
calcular valores significativos para os pixels, que os
caracterizam como pertencentes ou ndo a uma borda.
Esses valores sdo calculados através de operadores
diferenciais como os operadores de Sobel, operador
Laplaciano, etc. As técnicas globais, por outro lado,
tém por objetivo obter uma borda continua integran-
do as informagdes fornecidas através dos operadores
locais. Como exemplo de técnicas globais citamos
técnicas que utilizam fungdes de custo e técnicas que
utilizam grafos.

Os algoritmos de segmentagdo podem ser
classificados ainda como manuais, semi-automaticos
e automaticos. Nos algoritmos manuais a segmen-
tagdo é efetuada inteiramente por um operador
humano. Nos algoritmos de segmentacdo semi-
autométicos, o operador humano fornece apenas
pontos caracteristicos da estrutura a ser segmentada
ou delimita uma regido onde a mesma é encontrada.
Na segmenta¢do automatica, a intervengao do
operador humano é reservada apenas a eventuais
corregdes da segmentagdo obtida através de um
algoritmo automatico.

Embora seja desejavel que o processo de segmen-
tagdo automatica dependa exclusivamente de informa-
¢Oes provenientes da prépria imagem, a tendéncia é
0s processos de segmentacdo utilizarem informagoes
comuns a um tipo particular de imagens. Como
exemplo, para compensar a baixa qualidade dos dados
da maioria das modalidades de imagens médicas,
pode-se utilizar, no processo de segmentacgéo,
informagdes a priori provenientes de modelos
descritivos das imagens (Lilly ef al., 1989; Friedland et
al., 1989).

Entre as 4reas de pesquisa em imagens médicas,
um campo extremamente dindmico na atualidade é a
segmenta¢do de 6rgdos e estruturas em imagens
cardiacas. Particularmente, a segmentagao do ventricu-
lo esquerdo (VE) é intensamente pesquisada, devido
a importancia do mesmo na avaliagdo de pardmetros
cardiacos que permitem um melhor diagnéstico de
doencas cardiacas e um planejamento mais preciso de
intervengdes em cardiologia.

Os trabalhos abordando métodos de segmentagao
do ventriculo esquerdo podem ser divididos em trés
categorias distintas. Na primeira categoria encontram-
se os trabalhos que se preocupam exclusivamente com
a segmentacao do ventriculo esquerdo no espaco 2D
(Chalana et al., 1996; Phillip et al., 1994; McEachen et
al., 1997). Nesses trabalhos ndo se vislumbra a



reconstrugdo do volume do ventriculo esquerdo, mas
tdo somente a obten¢do do contorno do ventriculo
esquerdo em uma mesma posi¢do ou corte tomogra-
fico, em diferentes instantes do ciclo cardiaco. Os
autores sugerem a avaliagdo da fungédo cardiaca através
da comparagdo destes contornos bidimensionais. Na
segunda categoria, segmentacdo no espago 3D, alguns
autores procuram obter o volume do ventriculo
esquerdo através da avaliacdo do contorno do mesmo
em cortes tomograficos sucessivos, normalmente
utilizando a informacdo do contorno em um corte
anterior para guiar a determinagdo do contorno no
corte seguinte (Weng et al., 1997; Thedens et al., 1995),
ou através de 2 cortes perpendiculares, utilizando
informagdo a priori sobre a forma do ventriculo para
a reconstrucdo do seu volume (Toro ef al., 1996) a
partir destes cortes. Outros autores procuram obter o
volume do ventriculo esquerdo através de uma
segmentacdo no espago 3D (Furuie et al., 1996; Furuie
et al., 1997; Boudra et al., 1993).

Nesse trabalho pretendemos efetuar uma revisido
bibliografica sobre os métodos de segmentacdo no
espago 2D. A primeira parte do trabalho enfoca os
métodos de segmentacédo bidimensionais do ventriculo
esquerdo, segundo a adequacdo dos mesmos a um
modelo de visdo computacional proposto. Em seguida
analisamos as principais medidas de erro utilizadas para
a quantificacdo desses métodos. Em trabalhos futuros
pretendemos efetuar uma revisdo bibliogréfica dos
métodos de segmentacao 3D do ventriculo esquerdo.

Métodos de Deteccao do Contorno

do Ventriculo Esquerdo

A detecgdo de contornos do ventriculo esquerdo (VE)

em imagens médicas constitui-se em um problema

relativamente complexo. Esta complexidade advém
de diversos fatores, entre os quais ressaltamos:

e os ventriculos diferem significativamente de paciente
para paciente quanto ao tamanho, forma e
orientacdo.

* devido ao baixo contraste em algumas regides, a
borda do VE pode néo ser detectavel visualmente
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nessas regides. Em imagens de tomografia

computadorizada de raios X, por exemplo, com

256 niveis de cinza, a diferenca de intensidade entre

o sangue e a parede do ventriculo é da ordem de

apenas 7-10 niveis em imagens de boa qualidade e

3-5 niveis na maioria das imagens (Taratorin et al.,

1993).

* o ruido na imagem algumas vezes tem a mesma
amplitude do contraste da borda, dificultando a
localizagdo da mesma. O problema de ruido é
particularmente grave em imagens de ultra-som,
devido principalmente a reverberagdo e ao
espalhamento que ocorre na onda de ultra-som,
quando a mesma colide com estruturas dos tecidos
com dimensdes préximas da resolugdo axial do
aparelho (Fish, 1990).

* a intensidade com que o musculo papilar e 6rgaos
sobrepostos ao VE aparecem na imagem é da
mesma ordem que a intensidade da parede do
mesmo, dificultando a localizagdo da borda nestas
regioes.

Devido aos motivos anteriormente expostos, uma
abordagem simples, baseada apenas em técnicas
convencionais de detec¢ao de borda, nio é suficiente
para a segmentacao 2D do VE.

Modelo de visao computacional para a deteccao do
contorno do VE

Os sistemas de visdo computacional utilizados para a
segmentacdo 2D do VE podem ser representados por
um modelo como o mostrado na Figura 1.

Através da literatura observamos que a etapa de
pré-processamento da imagem do ventriculo esquerdo
é realizada visando eliminagdo de ruidos e artefatos;
padronizagdo das intensidades dos pixel das imagens
eaumento do tamanho da imagem através de interpo-
lagdo. A remocao de ruidos é efetuada através de filtros
passa baixa espaciais e temporais. Os principais tipos
sdo: filtro de média (Grattoni et al., 1985), filtro
gaussiano (Goshtasby et al., 1995) e filtro da mediana
(Adam et al., 1987 e Lamberti et al., 1990). O tamanho
das maéscaras varia de 3x3 até 41x41. De acordo com

‘ Conhecimento prévio ‘

—>»| Pré-processamento ‘—»‘ Extracdo de parametros ‘—»‘ Classificagdo e pos-processamento ‘—»

Imagem

Bordas

Figura 1: Diagrama em blocos de um sistema de visdo computacional para detec¢do de contornos de VE.
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Chu et al. (1998), a utilizagdo de mdscaras pequenas
para a suavizagdo da imagem pode resultar em falsas
detecgdes de bordas, devido ao fato do ruido néo ser
eliminado totalmente pelas mesmas e a utilizagdo de
mascaras maiores pode resultar em que pequenos
detalhes da borda nao sejam detectados.

A padronizagdo das intensidades dos pixels é
normalmente realizada através de uma operacao de
window and level. No trabalho de Fleagle et al. (1991),
na operacdo de window and level, o nivel foi ajustado
para um valor obtido através da média entre os valores
de intensidade de pixel na cavidade do ventriculo
esquerdo e no miocardio do ventriculo esquerdo, e a
largura da janela foi ajustada de tal forma a estender-
se por toda a faixa de intensidades da imagem.

O aumento da imagem através de interpolagao
atende a dois propdsitos: remocao adicional de ruidos
de alta freqiiéncia e adequacdo da imagem a algo-
ritmos de detec¢do de borda que operam melhor
quando sdo fornecidos contornos contendo um maior
niimero de pontos. Um exemplo disso pode ser encon-
trado em Duncan (1987), no qual, em imagens de
ecocardiografia, uma regido de interesse de 32x32
pixels contendo o VE é ampliada para 64x64 pixels. A
razdo para isso é que o algoritmo utilizado pelo autor
para quantificagdo regional do movimento da parede
é mais eficiente com um contorno contendo de 100-
150 pixels.

A etapa intermedidria de extragdo de parametros,
ou processamento de baixo nivel, é realizada através
de técnicas classicas de processamento de imagem. O
objetivo é extrair pardmetros espaciais ou temporais,
que caracterizem a borda do ventriculo. As operagdes
espaciais mais freqlientemente utilizadas para
extragdo de parametros sdo: aplicagdo do gradiente,
aplicagdo do limiar, obtengdo dos cruzamentos por
zero resultantes da aplicagdo do laplaciano e determi-
nacgdo do centro do VE.

Em relagdo aos eventos temporais, observamos
que Jouan et al. (1990) utilizaram, para imagens de
ecocardiografia, médias temporais de uma seqiiéncia
de imagens do mesmo ciclo cardiaco. O objetivo foi o
de minimizar tanto os efeitos de anormalidades do
movimento da parede cardiaca como os efeitos da
contagem estatistica durante o processo de extracdo
da imagem. Uma alternativa a utiliza¢do de imagens
de um mesmo ciclo cardiaco para obtengao de médias,
éautilizagdo de imagens de ciclos cardiacos diferentes,
obtidas através de imagens dinamicas ciclicas (Skorton
et al., 1981).

A etapa de classificagdo e de pés-processamento,
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ou processamento de alto nivel, agrupa as informacoes
extraidas anteriormente com o objetivo de localizar a
borda do VE. Em geral, procura-se identificar pixels
isolados ou conjuntos de pixels com maior probabi-
lidade de pertencerem a borda do VE. Na Tabela 1
mostramos uma lista de artigos revisados sobre
segmentacdo 2D do VE, onde destacamos as técnicas
utilizadas na implementacao das etapas mostradas no
modelo da Figura 1. Parece-nos claro que um método
eficaz de detec¢do da borda do VE nédo pode repousar
exclusivamente em informagoes locais derivadas da
intensidade do pixel. E necessario uma estratégia de
decisdo baseada em informagdes globais para
compensar a baixa taxa sinal-ruido presente nas
imagens do VE. Essas informag¢des globais podem
constituir-se, por exemplo, de um conhecimento
prévio dos parametros geométricos e/ou anatdmicos
do VE. No diagrama da Figura 1 esse conhecimento
prévio é representado através de um bloco que
fornece informacoes para as etapas de classificagdo e
pos-processamento.

Orol de técnicas utilizadas na etapa de classificagdo
e pos-processamento é bastante grande. Entre essas
técnicas citamos: técnicas que utilizam procura em
grafos (Thedens et al., 1995; Pope et al., 1985; Fleagle
et al., 1991, Moura et al., 1992); técnicas que utilizam
fungées probabilisticas (Clayton et al., 1974; Barrett et
al., 1980; Dias et al., 1996); técnicas que utilizam simulated
annealing (Friedland et al., 1989; Toro et al.,1996;
Garrido, 1998); técnicas que utilizam sistemas fuzzy
(Feng et al., 1985; Boudraa et al., 1993); técnicas que
utilizam ortogonalizacdo de Gram-Schmidt (Jouan et
al., 1990) e técnicas que utilizam redes neurais (Costa
et al., 1995, Coppini et al., 1995).

Exemplo classico

Um artigo classico que exemplifica o sistema de visao
computacional delineado na Figura 1 foi apresentado
por Ezekiel ef al. (1985). O objetivo deste é a obtencdo
da borda do endocardio em imagens de ecocardio-
grafia. O algoritmo de detecgdo de bordas utilizado
pelo autor engloba as trés etapas mostrados na Figura
1. Na etapa de pré-processamento, com o objetivo de
aumentar a precisdo estatistica de cada pixel, as
imagens sdo suavizadas de forma espacial e temporal.
A suavizagdo temporal é efetuada substituindo-se cada
pixel por uma média dele mesmo e dos pixels situados
na mesma coordenada cartesiana, um quadro a frente
e um quadro atrds no ciclo cardiaco, em um processo
nédo recursivo. A suavizagado espacial é obtida substi-
tuindo-se cada pixel por uma média ponderada dos
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oito pixels vizinhos. Assim, a suavizagdo espago-tempo
substitui cada pixel por uma média dele mesmo e de
26 outros pixels.

No processamento de baixo nivel, o centro do
VE é determinado utilizando-se informagdes de
histogramas de amplitude. Apds a determinagdo do
centro, subtrai-se de toda a imagem um nivel de cinza
correspondente ao valor de uma mascara de 3x3 pixels
localizada sobre o centro. A idéia explorada é que na
regido do centro espera-se um nivel de cinza de valor
zero. Assim, qualquer nivel de cinza na regido do
centro é interpretado como ruido e assume-se esta
presente em toda a imagem. Devido ao fato dos pixels
da borda do endocardio serem caracterizados por
uma baixa intensidade e os pixels externos terem uma
intensidade maior, os autores extraem os pixels de
borda associando o operador laplaciano a amplitude
do pixel.

Os pixels da borda do endocardio sao identificados
através de uma procura radial utilizando 32 raios
igualmente espacados. As regides da borda do
endocérdio ao longo de um raio sdo caracterizadas
por apresentarem uma alta inclina¢do positiva no
grafico da amplitude versus raio, combinada com um
cruzamento por zero resultante da aplicagdo do
laplaciano. Com o objetivo de identificarem falsos
pixels de borda ao longo de um raio, os autores
calculam, para cada pixel de borda identificado, uma
fungédo de custo. Essa fungdo de custo considera a
semelhanga entre as caracteristicas de um pixel de
borda e as caracteristicas dos pixels de borda situados
proximamente. Os termos da funcdo de custo
comparam os valores de distancia radial, intensidade
de pixel e valor do laplaciano de um pixel de borda
com os valores dos seus vizinhos. Pixels de borda
com valores similares aos de seus vizinhos tém um
baixo valor para a fun¢do de custo e uma alta
probabilidade de pertencerem a borda do VE. Apés a
identificagdo do pixel de borda “mais provavel” em
cada um dos 32 raios, os autores, com o objetivo de
dobrarem o ntmero de pixels do contorno (de 32
para 64), utilizam interpolagdo linear através de
polinémios cdbicos. A borda do endocardio é entdo
determinada unindo-se os 64 pixels de borda. Os
autores ndo comparam os contornos obtidos auto-
maticamente com contornos tragcados manualmente.

Classifica¢io dos métodos de detec¢dao do contorno
do VE
Os métodos de deteccdo da borda do VE podem ser

automaticos e automaticos. Os métodos manuais
datam da década de 70. Desta época pingamos o
trabalho de Alderman et al. (1973), no qual as imagens
sdo gravadas num video disco com uma capacidade
de 400 quadros, numa taxa de 15 quadros/segundo.
O monitor de video mostra as imagens dinami-
camente ou estaticamente. Os contornos do VE sdo
extraidos utilizando-se uma caneta 6tica na tela do
monitor de video. A partir deste contorno, um
programa faz a estimativa da drea e do volume do
VE. A grande vantagem do método proposto, de
acordo com os autores, é que com o video disco as
imagens ndo precisavam mais ser gravadas em filme,
0 que permitia uma andlise da imagem logo apés a
sua obtengdo. A énfase destes primeiros trabalhos é
mais na descricdo do equipamento em si do que no
método de deteccdo do contorno.

Os métodos semi-automaticos dependem de uma
interacdo com o operador. Esta interagdo pode ser de
trés tipos:
® o0 operador traga o contorno manualmente na

diastole e o método detecta o contorno nos outros

instantes do ciclo cardiaco, utilizando o contorno

inicial como referéncia (Adam et al., 1987);
® o0 operador identifica pixels caracteristicos na

imagem, como o centro do VE e a posicdo das

valvulas mitral e aértica. (Fleagle et al., 1991 e Lilly

et al., 1989);
® o0 operador delimita uma area de procura do

contorno do VE (Clayton ef al., 1974) ou seleciona

um limiar 6timo para segmentacdo do VE (Yang

et al., 1994).

Todas essas interagdes introduzem um certo grau
de subjetividade na determinagao do contorno do VE,
que levam necessariamente a uma dependéncia do
operador, e portanto a uma variagdo intra e inter-
observador.

Na ultima década observa-se um grande esfor¢o
no sentido de obter métodos automaticos. Entre os
principais motivos para este esforco, citamos:
® embora o método manual seja 0 mais robusto, ele é

tedioso, demorado e apresenta grande variabi-

lidade intra e inter-observador (Thedens et al.,

1995);
® a extragdo manual consome tempo, limitando a

quantidade de dados que pode ser processada.

Consequentemente, a reconstrugao 3-D da forma

do VE, que depende da detecgdo do contorno do

mesmo em seqiiéncias de imagens, torna-se uma
tarefa demorada, ndo sendo ttil para um sistema

divididos em trés grandes grupos: manuais, semi- clinico em rotina. 145
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Tabela 1. Resumo dos métodos de detec¢do do contorno do ventriculo esquerdo

Ordem Autores Classe de Segmentacao Pré-processamento  Extracdo de Classificacdo e

imagem parametros pos-processamento

1 Goshtasby et al. (1995) automatica filtro gaussiano cruzamentos por modelagem dos pontos

zero, limiar. do contorno através de
curvas elasticas

2 Thedens et al. (1995) semi-automatico “window and level” gradiente procura em grafos, uso
de uma seqiéncia

MRI espacial deimagens
Fleagle etal. (1991) semi-automatico “window and level” gradiente método de procura em
4 Bister etal. (1990) automatico filtro passa baixo, limiar  obten¢ado do centro grafos

de gravidade de
micro-regides segmentacdo piramidal,
atravésda técnica heuristica
transformada em denominada detector de
distancia cavidade

5 Lilly et al. (1989) semi-automatico gradiente,limiar. fungdes de custo,
corre¢do do contorno
atravésde
modelos dos ventriculos

6 Grattoni et al. (1985) automatico filtro passa baixa: gradiente: sobel seguidor de borda

ANGIOGRAFIA média 9x9 heuristico, interpolacdo
DIGITAL linear

7 Clayton etal. (1974) semi-automatico filtro gaussiano casado método probabilistico,
utiliza informacao
temporal

8 Barrett et al. (1980) automatico filtro-casado de método probabilistico,

gradiente utiliza informacao
temporal

9 Pope et al. (1985) automatico filtro-casado de método de procura em

gradiente grafos

10 Alderman etal. (1973) manual caneta 6tica

n Jouan et al. (1990) automatico expansao de

Karhunen-Loeve, processo de
média temporal, ortogonalizacdo de
cruzamento Gram-Schmidt,
por zero morfologia matematica
12 Duncan (1987) automatico filtro passa baixa
espacial e temporal, gradiente, processo  método utilizando
interpolagéo linear de afinamento fungoes de custo
13 Fengetal. (1991) automatico cruzamentos por
zero, estimativa do procura radial, técnica
centro do VE “fuzzy”

14 Friedland et al. (1989) semi-automatico filtro passa baixa: transformada de

meédia 7x7 Hough, estimativa minimiza¢do de uma
do centro, detector  fungao de energia
de borda usando um utilizando “simulated
filtro 6timo annealing”

15 Zhang et al. (1983) automatico limiar deteccdo de pontos
moveis em sequiéncia
temporal de imagens,
matriz de co-ocorréncia
temporal

16 Chu etal. (1988) semi-automatico filtro passa baixa cruzamento por procura radial,

gaussiano 41x41 zero interpolacao, filtro da
mediana

17 Adam etal. (1987) semi-automatico filtro da mediana 9x9, valores médios de procura radial,

us amplificacdo de area regides algoritmo heuristico de
contendo o VE pré-definidas rastreamento de borda

18 Lambert et al. (1990) semi-automatico filtro passa baixa: laplaciano do o objetivo do trabalho é

mediana e filtro gaussiano, técnica apenas evidenciar as linhas
de médias moveis de difusao do contorno, sem efetuar
anisotrépica uma extragdo

19 Dias et al. (1996) automatico método probabilistico,
procura em grafos

20 Coppini et al. (1995) automatico detecgdo de

cruzamentos por
zero, gradiente rede neural
21 Ezekiel etal. (1985) automatico suavizagdo através de funcdes de custo,
médias temporais e centro do endo- interpolacao através de
espaciais cardio, laplaciano polindmios cubicos

2 Skorton etal. (1981) automatico comparagao da

suavizagdo através de segmentacao obtida
médias de multiplos através do limiar como o
quadros num mesmo limiar, mapa derivado do
instante do ciclo cardiaco gradiente: sobel operador de sobel

23 Skorton et al. (1985) tutorial abordando
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técnicas de detecgdo de
borda

Revista Brasileira de Engenharia Biomédica/v. 15/n. 3

Brazilian Journal of Biomedical Enginnering / v. 15/ n. 3



Tabela 1. Continuacdo

Reviséo sobre los de

g

40 2D do ventriculo esquerdo

CEF. Costa Filho, L.A. Moura e M.G.F. Costa

24 Costa et al. (1995) automatico ajuste de histograma, centro do ventriculo rede neural
ampliacdo dasimagens  esquerdo, gradiente,

distancia em relacado
MNI ao centro.

25 Boudraa etal. (1993) semi-automatico filtro passa baixa, extracdo da fase método que utiliza uma
normalizagdo pela através de uma técnica “fuzzy":algoritmo
mediana analise de Fourier “isodata”

26 Yang etal. (1994) semi-automatico limiar

27 Phillip et al. (1994) automatico ajuste dos niveis de cinza, limiar, “region procura em grafos,
mudanca de escala da growing”, deteccdo  transformada de Hough

ca imagem de pixels conexos fuzzy

28 Taratorin et al. (1993) automatico filtro passa baixa: procura radial, intersec¢ao

média 3x3 gradiente entre conjuntos de

restri¢oes

US - Ultra-Som, MRI - Imagem de Ressonancia Magnética, CT - Tomografia Computadorizada, NMI - Imagem de Medicina Nuclear.

No entanto, mais importante do que analisar os
métodos de detecgdo do contorno do VE sob a 6tica
da automatizagdo é analisé-los considerando os
algoritmos utilizados no processamento de alto nivel,
o0s quais realmente diferenciam um método do outro.

Processamento de alto nivel
Uma das abordagens de alto nivel com excelentes
resultados na tarefa de detectar o contorno do VE
utiliza procura dinadmica em grafos. De uma forma
elegante, esta abordagem incorpora no algoritmo
informagoes locais e globais para determinagdo do
contorno étimo. A utilizagdo de grafos na detecgao de
contornos é ilustrada na Figura 2. Um grafo é consti-
tuido por nés (pixels) e ligagdes. Nesta abordagem, a
suavizagao do contorno € introduzida limitando-se o
nimero de nés na préxima coluna a que um noé de
uma coluna anterior pode se ligar. Na Figura 2 este
nimero é limitado aos 3 nés mais préximos. Duas
colunas tém um significado especial em um grafo: a
coluna inicial e a coluna final. Um caminho em um
grafo é definido como um conjunto de ligagdes que
conecta um né da coluna inicial a um né da coluna
final. Um valor de custo é associado a cada n6. Em
geral, quanto menor o custo de um né, maior a
probabilidade do mesmo pertencer ao contorno. O
custo de um né em problemas de detec¢ao de contorno
é inversamente proporcional ao valor resultante da
aplicagdo de um detector de borda de baixo nivel,
como o gradiente. A cada caminho em um grafo é
associado também um custo, que é o resultado da
soma dos custos dos nés individuais contidos neste
caminho. No problema de detec¢do de contorno, o
contorno 6timo é associado ao caminho com menor
custo, também designado de caminho 6timo.

Uma excelente aplicagdo da metodologia anterior
pode ser encontrada em Pope et al. (1985). Neste
trabalho, os autores determinam inicialmente as

caminho com custo=14

@né

—> ligagdo

caminho com custo=11

n custo

coluna coluna
inicial final

Figura 2. Deteccdo do contorno utilizando procura em
grafos.

coordenadas do centro do VE (xc,yc). A partir do
centro tracam-se, entdo raios em dire¢do a borda do
VE. Cada um desses raios define uma das linhas de
uma matriz de borda definida como:

matriz (p,8) = imagem (X,y) 1)

onde: p = (x - xc)* + (y - yo)V2;

8 = arctan ((y-yc) / (x-xc)) + 6 ; g, = dngulo de ajuste
que permite que a extragdo da matriz comece na
regido da vélvula adrtica.

O detector de bordas utilizado para atribuir custos
aos pixels é um filtro radial casado, K(r), cujos pesos
foram empiricamente determinados através de vérios
perfis de bordas do VE e consiste de nove nimeros:
-6;-5,5;-5;-3; 0; 3; 5; 5,5; 6. Através de uma operagdo
de convolug¢do unidimensional deste filtro com a
matriz de borda encontra-se uma matriz de custo,

definida como:
custo(p,0) = matriz (p,0) * K(p) 2

Efetuando-se, entdo uma procura dindmica em
grafos sobre a matriz de custo, determina-se o
contorno do VE.

A estratégia de determinacdo do contorno do VE
através de uma procura radial é encontrada com
freqiiéncia na literatura. Os pontos do contorno sao
selecionados em cada raio utilizando-se fung¢des de custo
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(Lilly et al., 1989), intersecgdo de conjuntos de restri¢des
(Taratorin et al., 1993) ou técnicas fuzzy (Feng et al., 1991).
Uma reconstrucdo da borda baseada em procura
radial requer que o algoritmo proposto seja capaz de
estimar a borda em regides onde a mesma néao
aparece claramente e em regides em que o contorno
de 6rgaos vizinhos se sobrepdem ao contorno do VE.
Em Lilly et al. (1989) este problema é solucionado
através de duas abordagens: a primeira delas é a
introdugdo de termos na fung¢do de custo que levam
em conta a proximidade de um pixel de borda num
determinado angulo com os pixels de borda de angulos
adjacentes. A segunda delas é a corre¢édo do contorno
final obtido através da comparagdo com modelos de
contornos de VE previamente calculados. Em
Taratorin et al. (1993) existem varios conjuntos de
restricdes que procuram solucionar este problema.
Um desses conjuntos assume que o contorno do VE
ndo pode passar em algumas regides, como por
exemplo, a regido de baixa intensidade de pixels do
pulmao. Outro conjunto de restri¢des assume que a
borda seja suave, ou seja que a mesma ndo pode variar
bruscamente. Em Feng et al. (1991) limita-se, para cada
angulo, a regido de escolha dos pixels de contorno em
funcdo da proximidade de pixels de contornos
previamente determinados em angulos anteriores.

A introdugao de informagdo redundante de uma
seqiiéncia espacial ou temporal de imagens pode
melhorar substancialmente a qualidade do contorno
automatico do VE. A minimizacado de ruidos naimagem
através da média de uma seqiiéncia temporal de
imagens é, conforme ja citado, uma maneira de
explorar essa redundancia. A seguir exploraremos
alguns métodos que fazem uso de informacgéo
temporal para melhorar a qualidade dos contornos
de VE detectados.

Zhang et al. (1983) detectaram contornos de VE
em imagens ecocardiograficas através da aplicacdo
de limiar em dreas de movimento na imagem. Um
limiar 6timo é determinado para uma imagem a partir
de uma matriz de co-ocorréncia temporal, onde o
elemento (i j) representa o niimero de pixels que em
um quadro do ciclo cardiaco tinham uma intensidade
i e no quadro seguinte tinham uma intensidade j. O
limiar 6timo L é definido como aquele que maximiza
o valor de P(L) dado por:

P(L) =2 > M+ > M, 3)

i=1 j>L i>L j=1

onde: M: matriz de co-ocorréncia temporal; k: nivel

maximo de quantificagdo da imagem.
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O primeiro termo da equagdo (3) representa
aqueles pixels que num quadro i tinham intensidade
menor do que L e no quadro i+1 tinham intensidade
maior do que L. O segundo termo representa aqueles
pixels com um comportamento inverso. Os pixels que
ndo se enquadram em nenhum desses casos sdo
considerados estaciondrios e ndo pertencem ao
contorno. A grande deficiéncia do algoritmo ora
descrito é ando incorporagdo pelo mesmo de qualquer
relagdo espacial entre os pixels e de nenhum
conhecimento prévio de parametros geométricos e/
ou anatémicos do VE.

Outro esfor¢o no sentido de incluir informagéo
temporal foi efetuado por Friedland et al. (1989),
utilizando simulated annealing. Os autores utilizam uma
procura radial e constréem empiricamente uma
funcdo de energia constituida por 4 elementos: U,,
U,, U, e U,. U, é um termo inversamente propor-
cional ao valor numérico resultante da aplicagdo de
um detector de borda radial 6timo. U, é um termo
que considera a descontinuidade do contorno. Seu
valor numérico é resultante da comparacdo da
distancia de um pixel de contorno em relagdo ao centro
do VE e as distancias dos pixels de contorno de raios
adjacentes em relacdo ao mesmo centro. Quanto mais
suave o contorno menor o seu valor. U, é um termo
inversamente proporcional ao volume da cavidade
ventricular. Quanto maior o volume menor o seu
valor. U, é um termo que considera a descontinui-
dade temporal dos pixels de contorno. Quanto menor
a descontinuidade menor o seu valor. Esse tltimo
termo é dado por:

U. = ‘rii - rii-l .
e @

onde: r' = valor do raio i no quadro i; r/ ;= valor do
raio i no quadro i-1.

Os quatro termos anteriormente citados sédo
combinados numa expressao linear e esta expressdao
é entdo minimizada. Este algoritmo incorpora tanto
informacgoes espaciais como temporais na detecgao
da borda. Os autores, no entanto, ndo apresentam
resultados comparativos com contornos tragados
manualmente, o que impede uma avaliagado definitiva
do mesmo.

Uma abordagem utilizada para extrair informagao
temporal de uma seqiiéncia de imagens é a utilizagdo
de fluxo o6ptico (optical flow). Fluxo 6éptico pode ser
definido como a distribui¢do aparente do movimento
de padroes luminosos em uma imagem. A expressido

que relaciona as variagdes temporais e espaciais numa



imagem é dada por (Horn et al., 1981):

) O N ol gy _ ol
ox ot dy ot ot

©)
Ex.u + Ey.v = -Et

onde: I: intensidade do pixel; x,y: coordenadas
espaciais; t: tempo. Ex = 8I/dx ; &y = 8/ dy ; ot = dx/ dt;
u=0x/dt;v=_ay/ot

O lado esquerdo das expressdes anteriores pode
ser interpretado como o produto interno do vetor
velocidade V= (u,0) pelo vetor gradiente [I = (Ex,
Ey). Computando-se Ul e Et a partir dos pixels de
uma seqiiéncia de imagens, é possivel determinar a
componente da velocidade V na diregdo do gradiente
0L E impossivel calcular, no entanto, a componente
da velocidade perpendicular ao gradiente. Devido a
isso, restri¢des adicionais sdo colocadas em relagdo a
variacdo da velocidade ao longo do objeto em
movimento. Assume-se que a velocidade varie
suavemente ao longo do objeto. Matematicamente,
isto é implementado através de um processo de
minimizacdo do gradiente das componentes do vetor
velocidade V ao longo dos pixels da imagem. As
equagdes resultantes expressam as componentes u e
v da velocidade em cada pixel em termos de Ex, Ey, Et
e de valores médios de u e vcomputados na vizinhanga
de cada pixel. A solugdo para estas equagoes é buscada
através de métodos iterativos. O valor de OI é
usualmente aproximado por métodos de diferenciagdo
numérica e Et é obtido através de uma subtragdo de
imagens de quadros subseqiientes. Ambos sdo
extremamente influenciados pelo ruido, o que requer
uma etapa de suavizagdo da imagem.

A combinac¢do do movimento da imagem com
informagdes de contraste da mesma foi utilizada por
Thompson (1980) para a segmentacdo de objetos em
movimento. Em imagens de coragdo, a andlise do
movimento das paredes do mtusculo cardiaco
constitui-se de um meio valioso para a identificagdo
de isquemia e infarto (Gelfand et al., 1988). Anélises
do movimento do coragdo em imagens ecocardi-
ograficas bidimensionais utilizando fluxo 6tico podem
ser encontradas em Mailloux et al. (1987), Meunier et
al. (1988) e Mailloux et al. (1989). Gutierrez et al. (1996)
estendeu o modelo bidimensional de fluxo 6tico
estabelecido por Horn et al. (1981) para o espago
tridimensional e, utilizando informacao vetorial da
velocidade, obteve graficos com a estimativa da
energia cinética do miocérdio.

Reviséo sobre

os de seg 40 2D do ventriculo esquerdo

CEF. Costa Filho, L.A. Moura e M.G.F. Costa

Os métodos descritos anteriormente tém a
caracteristica de tratarem todas as dreas da imagem
como tendo o mesmo contraste e nivel de ruido. Na
verdade, isto ndo ocorre. Em imagens de blood-pool do
coragdo, por exemplo, a borda livre do VE oferece
um excelente contraste em relagdo ao fundo, enquanto
que a borda que faz vizinhanca com o ventriculo
direito é de dificil visualizagdo. Em imagens ecocardi-
ograficas, por outro lado, a borda do endocardio é
facilmente identificada, devido a cAmara do ventriculo
aparecer bastante escura. A borda do epicardio, no
entanto, é de dificil detecgdo. Na regido inferior do VE
as intensidades dos pixels ao se caminhar na direcao
do epicardio variam de um brilho médio para um
brilho intenso, enquanto que nos lados esquerdo e
direito do VE as intensidades variam de escuro para
um brilho médio. Este conhecimento é utilizado por
Feng et al. (1991) como base para a deteccdo do
contorno do endocardio e do epicardio em imagens
ecocardiograficas. Este conhecimento é incorporado
no algoritmo de detec¢do do contorno através de uma
técnica fuzzy.

Apenas na década de 90 é que se observa a
utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial, como
sistemas fuzzy e redes neurais, para deteccdo do
contorno do VE. Na Tabela 1 observamos os seguintes
trabalhos utilizando essas técnicas: Feng et al. (1991),
Boudraa et al. (1993), Coppini et al. (1995) e Costa et al.
(1995). A seguir procederemos a uma anélise de dois
desses trabalhos.

O objetivo do trabalho de Coppini et al. (1995) é a
reconstrugao da forma 3D da superficie do VE a partir
da detec¢do do contorno do mesmo em vérias vistas.
O nosso interesse nesta analise estd centrado na
obtencado do contorno do VE. O algoritmo de deteccéo
do contorno pode ser sintetizado em trés passos: a)
determinacado de pixels candidatos do contorno; b)
agrupamento dos pixels candidatos em curvas c)
aproximacao destas curvas por segmentos candidatos
e d) utilizagdo de uma rede neural para classificagdo
destes segmentos como segmentos do contorno ou
ruido. A deteccdo dos pixels candidatos ao contorno é
realizada de acordo com a técnica de detecgdo
apresentada por Marr et al. (1980). Apds a aplicagdo
do operador laplaciano do gaussiano, os pontos
candidatos do contorno sdo identificados através da
deteccdo dos cruzamentos por zero. Através de um
operador gradiente, associa-se a cada pixel candidato
do contorno trés pardmetros: o médulo do gradiente,
Me e valores nxeny da diregdo ne do gradiente. Em
seguida, os pixels candidatos sdo conectados formando
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curvas, através de um algoritmo proposto pelo proé-
prio autor. Na Figura 3 mostramos o exemplo de uma
dessas curvas. Finalmente, através de um procedi-
mento recursivo proposto por Duda et al. (1973), estas
curvas sdo aproximadas por segmentos de reta,
conforme pode ser visto na Figura 3. Sdo os parame-
tros associados a estes segmentos de reta que os
autores utilizam como entrada da rede neural. Cada
segmento de reta é caracterizado na entrada da rede
através de 10 parametros: coordenadas x e y do centro
do segmento; valor médio Ms do médulo do gradiente
Me dos pixels que constituem o segmento; valores
médios nsx e nsy dos valores nx e ny da direcao do
gradiente dos pixels que constituem o segmento;
comprimento do segmento Ls e um cédigo binario de
quatro digitos identificando a que vista pertence o
segmento.

A rede neural utilizada é do tipo perceptron com 4
camadas, com 20 e 10 neurdnios nas camadas
intermedidrias e um neurdnio na camada de saida. Se
a saida da rede é maior que um determinado limiar, o
segmento é caracterizado como pertencente ao
contorno do VE, caso contrario o mesmo é conside-
rado ruido. Um total de 67991 segmentos foram
extraidos de 500 imagens ecocardiograficas de 7
pacientes em quatro angulos diferentes (0°, 45°, 90°e
135°). As imagens de 4 pacientes foram utilizadas para
o treinamento, enquanto que as imagens dos outros
3 foram utilizadas para testar a rede treinada. Um
especialista classificou, durante 20h, 14.485 segmentos
extraidos do conjunto de imagens de treinamento
como sendo ruido e 1056 como segmentos perten-
centes a contornos. Este conjunto de 15.541 segmentos
foi utilizado para o treinamento da rede, que demorou
em média 45h e exigiu um total de 7.000 iteragdes
numa estagao RISC 6000/320. Na fase de teste, o limiar
utilizado para decidir se um segmento pertence ou
nao ao contorno foi variado na faixa entre 0,1 e 1,0, e
o resultado da classificagdo de 29.139 segmentos foi
analisado através de curvas de verificagdo de
desempenho, que relacionam a sensibilidade e 1-
especificidade, também denominadas de curvas de
ROC (Receiver Operating Characteristics). O valor 6timo
do limiar, estabelecido visando otimizar a especi-
ficidade da classificacao, foi de 0,8. Com este limiar a
rede classificou corretamente 96,57% dos segmentos
testados. Entre estes, 99,73% representando ruido e
53,72% de segmentos pertencentes a contornos.

Finalizando a exposigdo do trabalho de Coppini et
al. faremos os seguintes comentarios: a) os autores
ndo apresentam dados comparativos com contornos
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tracados manualmente, o que impede uma analise
definitiva do método proposto; b) a etapa de
treinamento envolve um esfor¢o consideravel por
parte de um especialista na classificagdo dos segmentos
(20h). Esta classificagdo é subjetiva e estd sujeita a erros;
c) Nao existe nenhuma etapa de padronizacdao dos
tamanhos dos VE e nem de alinhamento dos seus
centros. Em face disso, é surpreendente que a rede
neural consiga classificar corretamente um segmento
utilizando como referencial geométrico as coordena-
das cartesianas do centro do mesmo. Devido as
diferentes formas, tamanhos e posi¢des dos VE, essas
coordenadas em um determinado VE podem situar-
se sobre o contorno, porém, em outro ventriculo
diferente, podem situar-se no seu interior. A utilizagdo
de coordenadas polares associadas a um alinhamento
prévio dos centros dos ventriculos talvez fosse mais
apropriado para este tipo de abordagem.

Outro trabalho para detec¢do do contorno do
ventriculo esquerdo em imagens 2D utilizando redes
neurais foi desenvolvido por Costa et al. (1995).
Embora tenha sido desenvolvido para a detec¢do de
contornos do ventriculo esquerdo, o método se aplica
a uma classe genérica de contornos arredondados ou
contorno-6 (Moura et al., 1992), conforme mostrado
na Figura 4. A tnica restri¢do a esse tipo de contorno
é que, para um dado 6, exista apenas um raio R(8).
Nao necessariamente o contorno tem que ser convexo,
porém nao pode ter dobras que interceptem um raio.
Os pontos do contorno do 6rgao sao determinados
através de uma procura radial utilizando redes neurais.
As principais etapas do método desenvolvido séo:
determinacdo de um conjunto de varidveis que
diferenciam a regido da borda do ventriculo esquerdo
de sua vizinhancga. Essas variaveis constituirdo a
entrada de uma rede neural; determinacao da posicado
geométrica do centro do 6rgao; procura radial de
pontos candidatos ao contorno em 64 orientagdes,
tendo como origem o centro do ventriculo esquerdo
e utilizando, em cada uma das orientagdes, uma rede
neural tipo perceptron multicamadas para determi-
nagdo desses pontos; utilizagdo de critérios heuristicos
para a sele¢cdo dos pontos do contorno a partir dos
pontos candidatos ao contorno previamente determi-
nados.

No trabalho, os autores propdem uma metodo-
logia para escolha das varidveis a serem utilizadas
como entrada da rede neural. Para a deteccdo do
contorno do ventriculo esquerdo foram selecionadas
as variaveis intensidade do pixel, o gradiente linear e
a distancia normalizada do pixel em relagdo ao centro



do 6rgdo. Na determinagdo do centro do ventriculo
esquerdo foram utilizadas uma série de operagdes
especificas para essa classe de imagens, que incluiram
aplicacdo de limiar, utilizagao de perfis de intensidade,
etc. As razdes alegadas pelos autores para utilizarem
64 redes neurais ao invés de apenas uma foram as
seguintes: é mais facil monitorar o treinamento de
uma rede dedicada a apenas uma orientacdo do que a
64 orientagdes. No caso da rede ndo convergir, as
alteragOes necessarias podem ser feitas rapidamente,
e o treinamento reiniciado; é possivel otimizar o
tempo de treinamento, utilizando taxas de apren-
dizado maiores em regides do ventriculo onde a borda
é mais facilmente identificada.

O tempo médio de treinamento de uma rede
neural para uma orientagao foi de aproximadamente
3 minutos, totalizando 192 minutos para as 64
orienta¢des. A qualidade dos contornos obtidos
automaticamente foi avaliada através de uma
comparagdo com contornos tragados manualmente,
utilizando duas medidas de erro que levam em conta
a area circunscrita pelos contornos, o erro soma e o
erro percentual, medidas essas que sdo descritas na
secdo “medidas de avaliacdo de desempenho” mais
adiante. O resultado médio obtido para o erro
percentual foi da ordem de 4.8 e para o erro soma da
ordem de 11.52. Além disso, a robustez do método é
avaliada através do deslocamento do centro do 6rgao
nas dire¢des perpendiculares vertical e horizontal,
tendo apresentado maior sensibilidade em relagdo a
variacdo da posicdo horizontal do centro.

Uma diferenca entre a maioria dos contornos
obtidos automaticamente e os contornos tragados
manualmente, é a suavidade dos contornos manuais,
os quais descrevem mais fidedignamente os érgéos
circunscritos. Com o intuito de obter contornos
arredondados ou suaves, Oliveira ef al. (1998)
propuseram um método de suavizagdo de contornos
em imagens médicas utilizando polinémios por
intervalos. A utilizacdo deste método permite o
refinamento de contornos arredondados obtidos por
técnicas de detecgdo de contornos de 6rgéos.
Conforme os autores, o método proposto utiliza como
modelo uma curva fechada descrita por coordenadas
polares. A distancia entre o centro desta curva e o
contorno por ela formado é descrita por uma fungéo
polinomial por intervalos. A distancia entre o contorno
e seu centro caracteriza um raio varidvel e a curva
descrita por estes raios varidveis é chamada de
contorno de raio polinomial por intervalos. O objetivo
do método é promover o ajuste 6timo desta classe de
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Figura 3. Exemplo de aproximacdo de curvas por
segmentos utilizada no trabalho de Coppini et alii
(1995).

R (6) R (0)
(a) (b)

Figura 4. (a) Exemplo de contorno-6, (b) Exemplo de
contorno nao-6.

contornos a um conjunto de dados de entrada,
formado por pontos que determinam o contorno que
se deseja suavizar. Os autores aplicaram o método
para contornos reais obtidos através de métodos de
detecgdo do contorno do VE e a imagens sintéticas,
sendo visivel o resultado da suavizacao obtido.

Medidas de Avaliacdo de Desempenho

A comparacdo ideal do desempenho dos métodos de
detecgdo do contorno do VE, seria através de medidas
de desempenho universalmente aceitas e, da utiliza-
¢do, para cada modalidade de imagem cardiaca, de
uma base de imagens padrédo. Infelizmente, até o
momento, ndo existem esses padrdes. Em muitos
trabalhos (Clayton ef al., 1974; Feng et al., 1991;
Friedland et al., 1989) o desempenho do algoritmo de
detecgdo do contorno do VE nédo foi julgado
quantitativamente. O julgamento foi feito em termos
qualitativos, baseado em uma observagédo visual.

As medidas quantitativas utilizadas para quantifica-
¢do dos erros obtidos na detecgdo automética do
contorno do ventriculo esquerdo assumem como
padrdo ouro o contorno manual tragado por
especialistas. Essas medidas podem ser classificadas
em dois grupos: medidas indiretas e medidas diretas.
O primeiro grupo de medidas caracteriza-se por
comparar os resultados em termos de pardmetros que
avaliam a fungdo cardiaca, como volume ventricular
ou fracdo de ejecdo (Boudraa et al., 1993; Yang et al.,
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1994). O segundo grupo envolve uma comparagdo
entre os contornos manual e automatico através de
medidas tais como, dreas delimitadas pelos mesmos,
distancias medidas sobre os mesmos ou posi¢des dos
pontos que constituem os mesmos (Pope et al., 1985;
Lilly et al., 1989 e Barrett et al., 1980, Chalana et al.,
1996).

Embora o objetivo de um método de deteccdo de
contorno do VE seja, em tltima analise, a obtencado de
informagdes funcionais, como fracdo de eje¢do, um
algoritmo automatico ou semi-automatico de detec-
¢do de contorno deve ser avaliado em termos
absolutos, a fim de estabelecer a sua precisdo. A seguir
mostraremos algumas medidas utilizadas na literatura
para avaliar, em termos absolutos, o desempenho de
um método de detecgdo do contorno do VE. Em
seguida apresentaremos a Tabela 2 onde serdo
especificadas as medidas de desempenho utilizadas
por cada um dos trabalhos citados na Tabela 1.
Posteriormente estabeleceremos uma comparagao
entre os valores mostrados na Tabela 2.

Medidas de distancias entre pixels

Desvio médio de pixel (E) — Pope et al. (1980) e Barret
et al. (1985) utilizaram como medida de desempenho
o desvio médio de pixel, E, que envolve uma
comparagdo pixel a pixel entre o contorno tragado
manualmente e o contorno obtido automaticamente:

L d
E=Y ——
20 (6)
onde: L = nimero de pontos do contorno e d = dis-

tancia entre os pixels dos i-ésimos contornos manual
e automatico como ilustrado na Figura 5.

P
d —> contorno manual
contorno automatico

P - i-ésimo ponto de um contorno

d-  distancia entre o i-ésimo ponto
do contorno manual e o i-ésimo
ponto do contorno automatico

Figura 5. llustracdo da distancia entre os pixels dos
i-ésimos contornos manual e automéatico para o célculo
do desvio médio de pixel, E.
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indice de qualidade (q) — Adam et al. (1987),
propods que os contornos obtidos automaticamente
fossem avaliados de forma quantitativa através do
indice de qualidade, g, definido como:

q=1-e (7)

Avariavel “e” é um erro médio quadratico definido
em funcdo de distancias entre pixels através da
seguinte expressao:

1/2
- 1 i (ri -R; )2
NS L ®
onde: r, = distdncia do centro do ventriculo para a
borda manual; R, = distancia do centro do ventriculo
para a borda automatica; N = ndmero de pontos total
considerado no contorno do ventriculo esquerdo.

Descritor de semelhanga de borda, BMD (bound-
ary matching descriptor) — Phillip et al. (1994),
argumentando que os coeficientes tradicionais
utilizados para avaliacdo quantitativa dos contornos
automaticos ndo eram consistentes com a avaliagdo
humana, propds uma nova medida denominada
descritor de semelhanca de borda, que passaremos a
descrever a seguir. Inicialmente, dois contornos, um
manual e outro automaético, sdo amostrados em 128
pontos, segundo raios igualmente espacados que
partem do centréide do ventriculo para a borda do
mesmo. Para cada um desses pontos amostrados do
contorno manual é definido uma distdncia de procura
como sendo um valor inversamente proporcional ao
valor normalizado do gradiente em uma vizinhanga
do mesmo. A distdncia de cada ponto do contorno
automatico ao ponto do contorno manual correspon-
dente é entdo comparada com esta distancia de
procura. Se o ponto do contorno manual estiver
situado a uma distdncia menor do que a distancia de
procura do ponto do contorno manual correspon-
dente, o mesmo é dito semelhante. Caso contrario o
mesmo € dito ndo semelhante. O valor de BMD
expressa a razdo entre o niimero de pontos seme-
lhantes e ndo semelhantes. A razdo BMD varia entre 0
(zero) — nenhuma semelhanga, até o (infinito) —
semelhanca completa. Valores de BMD superiores a 1
indicam que dois contornos sao muito semelhantes,
enquanto que valores menor do que 0,8 indicam uma

diferenca qualitativa inaceitdvel entre dois contornos.

Medida de proximidade entre pixels

Outro método reportado na literatura (Barrett et al.,
1980) informa a percentagem de pixels do contorno
automatico que se situam dentro de intervalos de



proximidade do contorno tragado manualmente. Esses
intervalos de proximidade sdo definidos em torno de
cada pixel do contorno manual, em unidades de pixels.
Por exemplo, os autores determinaram que, em
média, para um conjunto de 10 imagens de teste, 87,2%
dos pixels do contorno automatico situaram-se num
intervalo de +3 pixels em relagdo aos pixels do
contorno manual. Uma vantagem desta abordagem
é que ela indica mais precisamente a percentagem de
pixels do contorno que precisam de correcéo.

Medidas de diferenca de area

Erro percentual (EP) e Erro soma (ES) — Duas medidas
que comparam valores de drea envolvida pelo
contorno foram propostas por Lilly et al. (1989). A
primeira medida, definida como erro percentual, é
dada por:

[M]-|A
M

onde:Me ‘ M ‘ = conjunto de pixels dentro do contorno

manual e drea correspondente a estes pixels,
respectivamente. A e ‘A‘ = conjunto de pixels dentro
do contorno automatico e drea correspondente  a
estes pixels, respectivamente.

A segunda medida, definida como o erro soma, é

dada por:
IMNA] MNA|
ES:W.IOO + W.IOO (10)

onde: A = complemento do conjunto de pixels A.
M = complemento do conjunto de pixels M.

A primeira dessas medidas considera apenas a
diferenga absoluta das dreas definidas pelos contornos
manual e automatico, enquanto que a segunda delas
considera todas as regides onde ndo houve super-
posigdo das areas definidas por ambos os contornos.

Diferenca de area sobre o perimetro (AP) — Outra
medida de area foi definida por Coppini ef al. (1995)
como a razdo entre a diferenca de area inclusa nos
contornos manual e automatico e o perimetro do
contorno manual. Em termos da nomenclatura
adotada no item 3.1, essa medida é definida através
da seguinte expressao:

_w
p

onde: 0OV :‘M —A‘ e p = perimetro do contorno

manual do ventriculo esquerdo.
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Diferenca de area (D) — Thedens et al., 1995
propds que a diferenca entre um contorno automatico
e um manual fosse avaliada simplesmente pela
diferenca de area entre os mesmos. Em termos da
nomenclatura adotada, essa medida é definida através
da seguinte expresséo:

D=[M-A| (12)

Medidas de correlagdo linear

Autores como Skorton ef al. (1981), Chu et al. (1998)
utilizaram, como parametro de avaliagdo de erro,
valores da correlagdo linear entre distancias medidas
nos ventriculos detectados através de um contorno
automaético e distdncias medidas nos ventriculos
detectados através de um contorno manual. Tais
distancias sdo, por exemplo: o tamanho do eixo menor
do ventriculo esquerdo, o didmetro do ventriculo
esquerdo e a drea do ventriculo esquerdo. J4 Fleagle
et al. (1991) utilizaram como pardmetro de avaliagdo
de erro a correlagdo linear entre as dreas circunscritas
pelos contornos automético e manual.

Na Tabela 2 mostramos, para cada um dos
métodos apresentados na Tabela 1, as medidas de erro
utilizadas na avaliagdo do método de detecgao
automatico do contorno do ventriculo esquerdo e os
valores obtidos para estas medidas. Como pode ser
observado, dos 28 trabalhos analisados, 13 apresen-
taram uma medida de erro direta, 2 apresentaram
uma medida de erro indireta, 4 apresentaram uma
avaliagdo qualitativa dos contornos, 8 ndo apresen-
taram avaliacdo sobre a qualidade dos contornos
automaticos obtidos e 1 deles trata-se de um método
manual de detec¢do do contorno do VE. Na Tabela 2
incluimos também, quando disponivel, informacoes
sobre o nimero de imagens utilizadas no trabalho, o
tamanho do pixel e a informacdo de que os autores
realizaram ou ndo uma avaliag¢do inter-observador. A
avaliacdo inter-observador é extremamente impor-
tante, pois permite comparar os erros obtidos através
do método automatico com as diferengas de avaliagao
de diferentes especialistas. Dos trabalhos analisados,
apenas em 4 deles os autores realizaram uma avalia¢do
inter-observador. Em relacdo a essa comparagdo
verificamos que Clayton et al. (1974) realizou uma
comparacgdo inter-observador apenas qualitativa.
Fleagle et al. (1991) encontrou coeficientes de correlagdo
entre areas, r, igual a 0,92, entre o método automatico
e 0 manual, e r = 0,97 na variagdo inter-observador.
Pope et al. (1985) encontrou um desvio médio de pixel
E = 0,95 na comparagédo entre o método automatico e
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Tabela 2. Resumo das Medidas de Erros Utilizadas

N° e tamanho de imagens,

Classe de Tipo de tamanho do pixel e avaliacao

Ordem Autores imag Medid Medida Valores Obtidos inter-observador

1 Goshtasby et al. (1995) Direta Erro Soma - ES 5,0<ES<21,0 n° de imagens: nao cita;

tamanho: 256x256 pixels;
pixel:1,21mm; variacdo inter-
observador: fi realizada.

2 Thedens et al. (1995) Direta Diferencade Area-D  164<D<177; n°de imagens: 32;

Valor médio: 168 tamanho: 256x256 pixels;
MRI pixel:1,25mm; variacdo inter-
observador: ii zrealizada.

3 Fleagle etal. (1991) Direta Correlacéo linear r=0,92; n° de imagens: 39; tamanho:
entrevaloresde dreas  y=1,04.x-0,63 cm2 256x256, 192x192, 128x128 pixels;
circunscritas pelo n=39 pixel:1,25mm a 2,5mm; variacdo
contorno manual e inter-observador: realizada
automatico (r=0,97,y=0,89.x+0,76 cm2).

4 Bister et al. (1990) Qualitativa “Em quase todos os casos

analisados a segmentacdo  n°de imagens: 5; tamanho: ---;
automatica foi superiora  pixel:---; varia¢do inter-observador:
segmentacdo manual” naorealizada

5 Lilly et al. (1989) Direta Erro Percentual - EP 3,54<EP< 11,83,

e Erro Soma - ES EP médio = 5,50, Desvio
Padrdo de EP=10,06; 10,31
<ES< 14,51, ESmédio = n° de imagens: 75;tamanho: 256x256
11,59, Desvio padrdode ES  pixels x 8 bits; pixel:---; variacdo
=5,70. inter-observador: nao realizada.

6 Grattoni et al. (1985) Qualitativa “Os contornos obtidos

automaticamente foram

superpostos aos contornos

tracados por um médico e  n°de imagens: 50; tamanho: 512x512
mostraram uma boa pixels x 8 bits; pixel:---; variacdo
correlagao” inter-observador: ndo realizada.

7 Clayton etal. (1974) ANGIOGRAFIA Qualitativa “Os contornos obtidos n° de imagens: ---; tamanho:

DIGITAL automaticamente foram 256x256 pixels; pixel:---; variacdo
superpostos aos contornos inter-observador: realizada (os
tracado por um radiolo- contornos manuais quando
gista. As diferencas entre tracados por um segundo
ambos foram verificadas observador mostraram mais variacao
visualmente, sendo do que quando tragados um
pequenas”. segunda vez pelo computador).

8 Barrett et al. (1980) hid Desvio Médio de Valor médiode E=1.4 n° de imagens: 10; tamanho: 100x100
Pixel - E; Medida de pixels; 95% dos pontos do  pixels; pixel:0,5mm; variacdo inter-
proximidade entre contorno auomatico observador: 100% dos pixels de 5
pixels estavam a mais oumenos  contornos tragados por 5

4 pixels ou aproximada- observadores estavam a +/- 4 pixels
mente 2mm da borda de um contorno médio obtido a
tracada manual-mente. partir desses 5 contornos manuais.

9 Pope et al. (1985) Fhk Desvio Médio Valor médio de E =0,95 n° de imagens: ---; tamanho: ---;
de Pixel - E pixels pixel:---; variacdo inter-observador:

realizada (valor médio de E = 0,41
pixels).

10 Alderman etal. (1973) Fhk

1 Jouan etal. (1990) Qualitativa

12 Duncan (1987) Fhk

13 Feng etal. (1991) whk “Os resultados foram n° de imagens: 50; tamanho:

consideados muito preci-  320x320; pixel:—; variacao inter-
Ultra sos pelos especialistas” observador: nao realizada.

14 Friedland et al. (1989) Som Direta

15 Zhang et al. (1983) Direta

16 Chu etal. (1988) ok Correlacéo linear coeficiente de correlagdo = Sao utilizadas imagens artificiais.

entre diametros

0,995; erro médio
quadratico = 0.88mm

Néo sdo especificados que
diametros sao utilizados nas
medidas.

Revista Brasileira de Engenharia Biomédica/v. 15/n. 3

Brazilian Journal of Biomedical Enginnering / v. 15/ n. 3



Tabela 2. Continuagdo

40 sobre métodos de

40 2D do ventriculo esquerdo

g

CEF. Costa Filho, L.A. Moura e M.G.F. Costa

17 Adam et al. (1987) Direta indice de 0,834<q<0,921 n° de imagens: ---; tamanho: 512x512
qualidade-q pixels; pixel:---; variagao inter-
observador: ndo realizada.
18 Lambert et al. (1990) ok
19 Dias et al. (1996) Indireta Diferencas de valores  Diferencas de valores da
da Fracdo de ejecao fracdo de ejecdo da ordem
de 0,02.
20 Coppini et al. (1995) Direta Diferenca de Area 0,53<AP<0,77 n°de imagens:500;
sobre o perimetro - tamanho:256x256 pixels x 8bits;
Ultra AP pixel:---; variacdo inter-observador:
Som nao realizada.
21 Ezekiel etal. (1985) rHx
2 Skorton etal. (1981) Direta Correlagdo linearen-  Coeficiente de correlagdo  n°de imagens:20 ; tamanho:512x512
tre as medidas do eixo =0,89; n=20,y=0,82x + 8,5; pixels x 8bits; pixel:0,'mm; variacdo
menor do VE através estatistica t - p<0,001. inter-observador: ndo realizada.
do modo M e dos
contornos obtidos
automaticamente
23 Skorton etal. (1985) ok
24 Costa etal. Direta Erro percentual - EP, 11,57 <EP< 13,98, n° de imagens:40; tamanho:256x256
Erro soma - ES 11,52 <ES< 13,81 pixels x 8bits; pixel:---; variacdo
inter-observador: nao realizada.
25 Boudraa etal. MNI Indireta Correlagdo linearen-  r=0,94, n° de imagens:95; tamanho:64x64
tre a fracdo de ejecdo  n=95 pixels x 16bits; pixel:---; variacao
do método automa- y=3,90 +0,89x inter-observador: ndo realizada.
tico e do método se-
mi-automatico exis-
tente no equipamento
26 Yang etal. bl
27 Philip etal. Direta Descritor de Seme- BMD médio = 11,5, Desvio n°de imagens:27; tamanho:256x256
lhanca de Borda - padrao=15,9 a512x512 pixels x 11 bits; pixel:—;
BMD variagdo inter-observador: ndo
realizada.
28 Taratorin etal. cr Direta Medida de Uma comparacéo entre

proximidade entre

pixels

contornos manuais e
automaticos mostra uma
diferenca média de 1-
2pixels. Os autores ndo
esclarecem como essa
diferenca média é medida.

MRI - Imagem de Ressonancia Magnética, CT - Tomografia Computadorizada, NMI - Imagem de Medicina Nuclear; * ver definicdo do tipo de medida no texto; **

método manual; *** os autores ndo apresentaram dados de avaliacdes quantitativas de erros.

o método manual e um desvio médio de pixel E = 0,41
na variagdo inter-observador. J4 Barrett et al. (1980)
encontrou que 95% dos pontos do contorno automa-
tico estavam a mais ou menos 4 pixels da borda tracada
manualmente, enquanto que na variacdo inter-
observador encontrou que 100% dos pixels dos
contornos tracados por 5 observadores encontravam-
se a mais ou menos 4 pixels de um contorno médio.
Em todos esses exemplos verifica-se que a variagdo
inter-observador é menor do que o erro resultante
da comparagdo entre o método automatico e o
método manual.

Em relagdo aos trabalhos que apresentam uma
medida direta de erro é possivel analisar alguns
grupos separados.

Goshtasby et al. (1995), Lilly et al. (1989) e Costa et
al. (1995) utilizaram a medida do Erro Soma para

analisar as diferencas entre os contornos tragados
automaticamente e manualmente. Os valores
encontrados pelos trés trabalhos situam-se na faixa
entre 5,0 e 21,0. Os valores extremos foram obtidos
por Goshtasby et al. (1995), tendo os outros dois
autores obtido faixas de valores mais préximas ao
centro deste intervalo, sugerindo que nos mesmos
existe uma maior uniformidade no tragado automatico
dos contornos do VE em relagdo aos contornos
manuais.

Barrett ef al. (1980) e Pope et al. (1985) utilizaram
como medida de comparagdo o desvio médio de pixel
— E. Os primeiros obtiveram um valor de E = 1,4,
enquanto que os tltimos obtiveram um valor médio
de E = 0,95. Embora ambos os trabalhos tenham
utilizado imagens de angiografia digital, ndo da para
afirmar que o método desenvolvido pelos primeiros
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é superior ao método desenvolvido pelos tltimos,
pois o conjunto de imagens avaliado nado é o mesmo.

A medida indireta de avaliagdo foi empregada por
Boudraa et al. (1993) e Dias et al. (1996). Os primeiros
obtiveram uma coeficiente de correlagdo linear entre
as fragdes de ejecdo determinadas tendo como base
os contornos automatico e manual. O coeficiente de
correlagdo r obtido foi de 0,94. J4 os tdltimos
determinaram uma diferenca méaxima entre valores
de fragdo de ejecdo da ordem de 0,02.

Conclusodes

A maioria dos métodos de detecg¢do de bordas

mostrados na Tabela 1 é feita sob medida para uma

determinada classe de imagens. Dito de outra forma,
métodos que sdo bons para detectar o contorno do

VE em imagens de ecocardiografia, provavelmente

ndo se adequam para detectar o mesmo contorno em

imagens de medicina nuclear. Pelo exposto, podemos

concluir que as caracteristicas que um bom método

de deteccdo do contorno do VE deve apresentar sdo:

¢ deteccdo automatica da borda sem a necessidade de
intervencdo de um operador;

* capacidade de processamento rapido, a fim de poder
servir de base num sistema clinico em rotina;

e incorporagdo de informagdes espaciais e temporais
que explorem a redundancia de uma seqiiéncia de
imagens, tornando o algoritmo mais confidvel;

e incorporagdo de conhecimento prévio constituido
por informagdes anatémicas e geométricas que
permitam estabelecer a continuidade do contorno
em regides de dificil detecgdo;

¢ exploragdo da vizinhan¢a do VE como uma regido
ndo uniforme, constituida por vérias sub-regides
de contrastes distintos;

® possibilidade de aplicagdo em modalidades de
imagens diferentes e outras classes de estruturas
que ndo o VE.

Ao se buscar um novo método de detecgdo do
contorno do VE deve-se, a medida do possivel, englo-
bar o maior niimero das caracteristicas anteriormente
apresentadas. O melhor método seria, a nosso ver,
aquele que englobasse todas essas caracteristicas.

A avaliacdo do desempenho dos métodos de
deteccdo do contorno do VE deveria ser feita
utilizando-se como referéncia, para cada uma das
diferentes modalidades de imagem existentes, um
conjunto padrao de imagens e de contornos manuais
tracados por especialistas. Seria extremamente ttil
também que, para fins de comparacédo, ao lado da
medida particular que cada autor desejasse utilizar,

Revista Brasileira de Engenharia Biomédica/v. 15/n. 3

Brazilian Journal of Biomedical Enginnering / v. 15/ n. 3

houvesse uma medida padrédo para avaliagdo dos
erros. Infelizmente, ndo existem conjuntos padrdes
de imagens de VE, nem uma medida tnica para
avaliagdo dos erros aceita universalmente. Na
literatura, as diversas medidas propostas sdo de pouca
relevancia, na medida em que néo levam a existéncia
de um padrao de comparacao.
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