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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferrramenta para adaptar
automaticamente um atlas cerebral digital, sendo utilizadas imagens de tomografia

computadorizada.

Sera utilizado, para servir como base de um sistema de coordenadas ajustado
para cada paciente, um plano conhecido como Plano Horizontal Alemao. O Plano
Horizontal Alemao é calculado a partir da base do quarto ventriculo, uma estrutura
intracerebral de facil visualizacdo, e os centros de ambos os olhos. Este plano foi
escolhido por atender aos requisitos de relacionamento com a biometria do paciente
(posicionamento do quarto ventriculo e olhos) e possibilidade de cdlculo com base nas

imagens tomograficas.

z

O objetivo € adaptar automaticamente um Atlas Cerebral Digital a qualquer
paciente onde foi necessiario elaborar uma metodologia de identificacio e

reconhecimento dessas estruturas intracerebrais (olhos e base do quarto ventriculo).

Palavras-chave: Redes Neurais, Processamento de Imagens, Reconhecimento de

Formas, Atlas de Talairach



Vi

ABSTRACT

This work presents the development of tool to adaptation automatically of a
brain atlas digital, being used images of computed tomography. A coordinates system
adjusted for each patient will be used to serve as base, a known plan as German
Horizontal Plan. The German Horizontal Plan is calculated from the fourth ventricle
base, a brain structure of easy visualization, and the centers of both the eyes. This plan
was chosen by support of the requirements of relationship with the biometric position of
the patient (positioning of the fourth ventricle and eyes) and possibility of calculation in

tomographic images.

The objective is automatically to adapt Brain Atlas Digital to any patient where it
was necessary to elaborate a methodology of identification and recognition of these

brain structures (eyes and base of the fourth ventricle).

Word-key: Neural Network, Image Processing, Forms Recognition, Talairach

Atlas.



1 INTRODUCAO

As exigéncias para modernos sistemas de andlise de imagens estdo cada vez mais
complexas. Isto se torna evidente na drea médica, onde imagens de qualidade diferente, com
conteudos bastante diferentes necessitam ser analisadas através do uso de complexos
conhecimentos acerca dos elementos esperados. Para atingir o objetivo de reconhecer
determinados objetos em imagens, cada imagem ¢é submetida ao processamento por uma
seqiiéncia especifica de diferentes processos de andlise, que vao desde filtros de
intensificacdo de contraste até a classificacdo de figuras complexas. O processo de
reconhecimento de uma imagem consiste, via de regra, de uma composic¢ao de filtros, de
detectores de bordas, regides e texturas e de métodos de reconhecimento e classificagdo de
objetos e padrdes. A adequacdo de um determinado método ou processo para a execucdo de
uma determinada tarefa depende fortemente da natureza e dos parametros da imagem a ser
analisada. Metodologias tradicionais para a andlise de imagens com seqiiéncias de
operadores e parametros fixos, como sao utilizadas no controle de qualidade industrial, por
exemplo, sdo aqui inadequadas. Uma metodologia que permita uma adaptagdo dinamica e
otimizada do processo de extracdo de caracteristicas especificas de uma imagem em

particular se faz necessaria.

1.1 PROBLEMA

O cérebro humano é um 6rgdo onde sua funcionalidade esté relacionada com todas as
regides do corpo. Portanto qualquer dano causado em uma regido do cérebro devera
comprometer as funcdes das quais a regido afetada é responsdvel. E uma rdpida localizacdo
de tais anomalias cerebrais é de fundamental importincia tanto para estudos como para

diagnosticos.
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As técnicas de diagndstico utilizadas atualmente sdo tradicionalmente feitas
manualmente ou com a ajuda de software oferecido pelo fabricante do equipamento

radiolégico, que nao permitem um diagndstico confidvel e rapido.

Para possibilitar a localizagdo precisa de uma lesdo cerebral visivel em uma
tomografia computadorizada ou ressonancia magnética do cranio humano, € necessdria a
utilizacdo de um sistema especial de coordenadas para a representacdo das estruturas
anatdmicas do cérebro e das funcdes cerebrais a elas associadas. Isto é chamado de Atlas
Cerebral Digital, projeto em andamento no contexto do projeto Cyclops

(LISHA/INE/UFSC).

Atualmente, para a utilizacao do Atlas, € necessario que o médico faca, manualmente,
uma série de ajustes relativos a cabecga especifica de cada paciente e ao posicionamento do
tomodgrafo em relacdo ao cranio do individuo na hora exame. Esta etapa manual de ajuste
pode ser eliminada com a determinacdo de um plano de coordenadas que mantenha relagcdo

com a biometria do paciente e que seja calculado a partir das imagens tomogréficas.

1.2 JUSTIFICATIVAS

O dia-a-dia da atividade médica é marcado por uma busca constante de um
diagnostico preciso e da avaliacdo terapéutica, para esse fim o médico serve-se de uma
grande variedade de técnicas de producdo de imagens, entre eles destacando-se os métodos
radioldgicos (como por exemplo a Tomografia Computadorizada). Como a interpretacdao
cuidadosa de imagens radiograficas consome tempo, e € caro treinar radiologistas para
processar grande nimero de imagens, o desenvolvimento de um software que auxilie os

médicos a diagnosticar com maior agilidade e confiancga € de extrema valia.

Percebe-se também que ainda existem muitas necessidades a serem sanadas em
diversas dreas quando o assunto é software de auxilio ao diagndstico médico, mesmo com

grandes empresas desenvolvendo solugdes nessa drea. Dentre estas necessidades, uma



ferramenta que auxilie o médico na localizag@o de areas cerebrais € uma delas. E ainda ndo

existe uma ferramenta especifica para prover esta solu¢ao de forma automatizada.

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo desse trabalho € apresentar uma metodologia para adaptar de forma

automatizada um atlas cerebral.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Desenvolver uma metodologia para a deteccdo e identificacdo totalmente
automatizada da base do quarto ventriculo e olhos em imagens de tomografia
computadorizada do cranio humano, permitindo assim a identificacdo do Plano Horizontal

Alemio;

2. Desenvolver uma metodologia de descri¢do dessas estruturas encontradas para
permitir que os mesmos sejam automaticamente utilizados como pontos de referéncia

(landmarks) para ancorar um atlas cerebral digital deformével;

3. Dado um atlas cerebral digital deformavel baseado em um modelo de subvolumes
recursivos (octrees anisotropicas), o Atlas de Thalairach, desenvolver uma forma de realizar

a adaptacdo do atlas deformével com base nos landmarks encontrados;

4. Implementar as metodologias acima e demonstrar prototipicamente a sua

utilizabilidade através de um conjunto de exemplos de aplicacao;

5. Validar as metodologias acima através da realiza¢dao de um estudo de validacao das

mesmas em ambiente clinico.



1.5 ANALISE DE REQUISITOS

Serdo descritos a seguir os requisitos que foram satisfeitos para que os objetivos

propostos para este trabalho fossem atingidos.

1.5.1 REQUISITOS CONCEITUAIS

Definir quais estruturas cerebrais serdo utilizadas como landmarks para definir a

posi¢do do cérebro no volume tomogréfico (obj. 1);

Definir e testar um conjunto de métodos de andlise de imagens para extrair estas

estruturas (obj. 1);

Descrever estes métodos, sua robustez e suas limitacdes e interdependéncias entre

parametros (obj. 1);

Elaborar um conjunto de estatisticas acerca dos parametros utilizados para permitir

futura automatizac¢do do processo (obj. 1);

Definir um conjunto de parametros que identifica cada uma das estruturas escolhidas
como landmark, descrevendo os segmentos gerados através da segmentacdo realizada (obj.

2);

Testar métodos para extrair estes parametros dos segmentos de imagem obtidos (obj.

2);

Definir metodologia de classificacdo a ser utilizada para a identificacdo dos

segmentos (obj. 2);
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Utilizag@o da informagdo sobre a posi¢do das estruturas para o posicionamento inicial

do Atlas de Talairach (obj. 3);

Definir quais técnicas de descri¢do espacial serdo utilizadas para determinar a posi¢ao

no espago (volume tomogréfico) das estruturas (obj. 3);

Definir como as bordas do cérebro serdao localizadas no espacgo. Ja que a dire¢do de
orientacdo do atlas serd dada pelos landmarks, mas a extensdo do atlas pelos limites

extremos do cérebro (obj. 2);

Definir uma metodologia de ajuste automdtico inicial do atlas para que ele se
posicione na dire¢do definida pelos landmarks e no tamanho definido pelos pontos extremos

definidos pelas extremas do cérebro (obj. 3);
Integracdo dos métodos desenvolvidos na aplicagdo Atlas de Talairach (obj. 3);

Teste da aplicacdo no ambiente clinico do Hospital Universitario da UFSC (obj. 5).

1.5.2 REQUISITOS DO SISTEMA

Desenvolvimento de uma interface automaticamente ajustivel aos volumes

tomograficos sem interagdo do usuadrio.

1.6 ESTRUTURA

A seguir serdo descritos brevemente cada capitulo do trabalho.

O capitulo de introduc@o apresenta uma visao geral deste trabalho, sua importancia e

objetivos.
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O segundo capitulo apresenta uma fundamentacdo tedrica das principais dreas
envolvidas, que sdo: Atlas Cerebral, Neuroanatomia, Processamento de Imagens e Redes
Neurais. Neste capitulo sdo discutidos conceitos, técnicas e ferramentas mais relevantes

envolvidas com o tema.

No terceiro capitulo é apresentado o desenvolvimento da trabalho, comentando as

técnicas e as ferramentas envolvidas.

No capitulo quatro sao discutidos os resultados do presente trabalho.

No quinto capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes e sugestdes para futuros

trabalhos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir serdo apresentados alguns conceitos e técnicas mais relevantes envolvidas

com o tema.

2.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento de imagens € uma drea de estudos da computagdo que tem evoluido
muito nos dltimos anos. Seu grande crescimento se deve principalmente ao desenvolvimento
de equipamentos, cada vez mais sofisticados e baratos, utilizados para a captura e tratamento

de imagens digitais [HARS83].

Muitos problemas praticos podem ser resolvidos com a ajuda de minicomputadores,
mais precisamente com madaquinas com arquitetura especial. Hardware dedicado, por outro
lado, requer algoritmos apropriados para um design com base em componentes de

microprocessador padrao [HARS83].

O Processamento Digital de Imagens ¢ um estudo que estd inserida dentro do

Processamento Grafico, junto a Computagdo Grafica.

A drea de Processamento Digital de Imagens teve inicio em meados da década de 60,
com a motiva¢do criada pelos programas espaciais da NASA nos EUA. O aumento da
capacidade de memoria e velocidade dos computadores contribui para dar impulso a nova
tecnologia, que passou a ser aplicada em outras dreas como: medicina, microscopia, dtica
eletronica, transmissao digital de sinais de TV ou fac-simile e em sensores visuais de robos.
Em 1975, a invencdo do tomdgrafo computadorizado por G. N. Hounsfield, abriu amplas

perspectivas de utilizacdo das técnicas digitais de imagens radiograficas [OSO91].



2.1.1 IMAGENS DIGITAIS

O processo de digitalizacao consiste em realizar a aquisicao de uma imagem, a qual é
passada para o computador em formato adequado para que este possa manipuld-la. As
informagdes visuais sdo convertidas em sinais elétricos por sensores Oticos, estes sinais sao
quantificados em valores bindrios armazenados na memoria do computador. No processo de
digitalizagdo, os sinais s@o amostrados espacialmente e quantificados em amplitude, de

forma a obter a imagem digital [OSO91].

No processamento de imagens, a imagem digital é definida como sendo uma matriz
de M x N elementos. Cada elemento da imagem digital € denominado de pixel (picture

element), tendo associado a ele uma informagdo referente a luminosidade e a cor [OSO91].

Existem varios dispositivos associados as vérias aplicagdes que manipulam imagens.
Como exemplo, pode-se citar: o radar, usado na obtencdo de imagens de objetos distantes;
aparelhos médicos baseados em ultra-som, usados para analisar o interior do corpo humano e
a camara de TV usada na obtencdo de imagens locais. Basicamente o processo de

formatagdo das imagens nestes diversos dispositivos € o0 mesmo [OSO92].

Os digitalizadores de imagens sdo constituidos basicamente pelos seguintes

elementos:

e JLUMINADOR: dispositivo responsavel pela iluminacdo do objeto alvo da

digitalizacao;

e SENSOR: elemento fotossensivel capaz de traduzir uma intensidade luminosa

incidente, em valores de corrente elétrica proporcionais a esta luminosidade;

e CONVERSOR A/D: o valor continuo da corrente elétrica gerada pelo sensor é
convertido em um valor discreto (analégico [ digital). Este valor discreto pode

entdo ser armazenado sob a forma numérica na memoria de um computador.
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Os dispositivos baseados em cameras de video sdo capazes de capturar cenas de
natureza tridimensional, ja o segundo tipo de digitalizadores , os scanners, ndao possuem a
capacidade para adquirir este tipo de imagens. O objetivo alvo da digitalizacdo por um
scanner tem que ser plano, podendo ser uma fotografia, impresso ou qualquer outro tipo de
objeto plano. Os scanners sdo muito utilizados na atualidade, podendo ser de trés tipos: de

mesa, manual ou “flying spot scanners” [OSO92].

z

O resultado do processo de digitalizacdo é a obtencdo de uma imagem digital
armazenada na memoria do computador. Esta imagem pode entdo ser visualizada ou

armazenada em um dispositivo de armazenamento secunddrio, para posterior processamento.

Existem basicamente dois problemas a serem tratados: a especificacdo do formato de
armazenamento destas imagens e a forma de codificagdo das mesmas. Estes itens tem que
ser analisados cuidadosamente, pois se tomando uma imagem que represente a realidade,
esta pode chegar a ocupar 3 Mbytes de memoria (1024 x 1024 pixels, com 24 bits/pixel) e
neste caso o emprego de algum tipo de técnica de codificacdo visando a compactagcao dos

dados para o armazenamento, é extremamente aconselhavel.

A primeira maneira de armazenar uma imagem € através da gravacdo linha a linha,
coluna a coluna, sem o uso de qualquer tipo de compactagdo. Neste caso é possivel
armazenar cada pixel para imagens coloridas. Além da imagem propriamente dita, também
terd que ser armazenado o nimero de linhas e colunas da matriz imagem, de forma que esta
possa ser novamente reconstituida. Este sem didvida ndo € o melhor método, mais é o mais
simples. Um método um pouco mais sofisticado, consiste em realizar a compactagdo a nivel
de bytes, ou seja, caso a imagem possua um nimero de bits/pixel que ndo seja multiplo exato
do nimero de bits de um byte, compacta-se a imagem de forma que todos os bits de cada
byte sejam utilizados. Nesta técnica, alinham-se as informagdes a respeito de cada pixel, uma
apods a outra, sem considerar a organizacao da memoria orientada a bytes, ocupando-se todos

os bits [OSO92].
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2.1.2 FORMATO DE IMAGENS

Imagens digitais sao uteis quando sdo armazenadas de uma forma que possam ser
utilizadas por outras aplicacdes. Entdo € necessdrio colocar estas imagens em uma forma
padronizada para que elas possam ser manipuladas por um grande nimero de aplicacoes.
Programas graficos podem ser classificados pela forma com a qual armazenam ou
apresentam as imagens. Para esta abordagem ha duas categorias: formato de varredura e
formato vetorial. O formato de varredura € composto por uma série de elementos de
imagens, ou pixels, que cobrem uma area apresentada. Imagens de varredura sdo na maioria
das vezes geradas por uma varredura periddica de um feixe de elétrons sobre a superficie de
uma imagem que tem um determinado padrdo. Os pixels em uma imagem por varredura ndo
sdo necessariamente relacionados uns aos outros. Também o conceito de forma ndo €
inerente a uma imagem capturada por varredura. Imagens capturadas por varredura sio
usadas freqlientemente em apresentacdes graficas, onde consideragdes artisticas e qualidade

de imagem sdo importantes [FAC93].

Ja o formato vetorial envolve o uso de segmentos de linha orientados ao invés de
pixels para representar uma imagem. Uma imagem em formato vetorial € formada por
formas geométricas que por sua vez sdo formadas por segmentos de linha. Conectividade e
hierarquia sdo as principais caracteristicas de imagens em formato vetorial. Neste formato €

facil verificar quais segmentos de linha fazem parte de um objeto [FAC93].

Existe uma série de especificagdes de formatos de arquivos utilizados na descricdo de
imagens. Cada fabricante de um equipamento ou software para aquisi¢do e manipulacao de

imagens cria um novo formato adequado a sua aplicacao.

A solugdo para este niimero crescente de formatos diferentes e incompativeis entre si,
¢ a ado¢do de um formato padrao e a criacdo de conversores deste formato para os outros

formatos de arquivos (e vice-versa) que possam Ser necessarios.
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Atualmente alguns dos formatos mais utilizados para a descri¢do e armazenamento de
imagens (usados principalmente junto a softwares de desktop publishing) sao o BMP, GIF,

TIFF, CUT, PCX e NAPLPS [OSO91].

Quando uma imagem vai ser exibida em um dispositivo de saida, este dispositivo
pode ou ndo possuir a capacidade de exibicao “imediata” da imagem. Em alguns casos pode
ser necessario alterar a resolug@o espacial da imagem ou a quantificacdo dos valores de cada

pixel, para que entdo esta possa ser exibida.

2.1.3 TRATAMENTO DE IMAGENS

As imagens digitais podem sofrer algumas modifica¢des, através de um tratamento
visando a alteragdo de suas caracteristicas, tanto de resolucdo quanto de quantizacdo. Uma
das primeiras técnicas de tratamento de imagens consiste em alterar as caracteristicas de
representacdo das intensidades luminosas dos seus pontos. As imagens coloridas sao
consideradas como um caso especial, podendo ser tratadas tomando-se apenas uma escala de

intensidades de uma dada cor por vez.

As imagens digitais podem sofrer uma série de opera¢des denominadas operagdes
com filtros. Estas operacdes realizam tarefas tais como: ressaltar elementos, suavizar ou
aumentar o contraste, detectar bordas, remover ruido, etc. Os filtros podem ser

implementados para realizar transformacdes das imagens [OSO91].

2.1.4 RECONHECIMENTO DE PADROES

O objetivo de reconhecimento de padrdes junto ao processamento de imagens € o de

extrair, detectar e identificar elementos presentes em uma cena. Desta maneira, procura-se
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imitar o ser humano e suas habilidades, tentando criar dispositivos e algoritmos capazes de
realizar as mesmas fung¢des realizadas pelo homem como: localizar objetos, classificar
padrdes e detectar relacdes entre estes. A principal vantagem € a de capacitar maquinas a
realizarem tarefas até entdo sé possiveis de serem realizadas por seres humanos. As
aplicacdes do reconhecimento de padrdes incluem fungdes como: compactacdo de dados,
aumento da capacidade de aquisicdo de dados pelo computador, sensoriamento remoto,
controle de qualidade, classificacdo de objetos e uma série de outras aplicagdes cientificas e

comerciais.

O reconhecimento de padrdes abrange uma gama muito extensa de aplicac¢des e tipos
diferentes de objetivos, estando subdivididos em duas principais dreas, de acordo com o tipo
de objetivo a ser alcancado: obtencdo de descri¢cdes (segmentagdo, vetorizacao e deteccdo) e
obtencdo de classificacdo (casamento de padrdes, identificacdo de um elemento pertencente

a uma classe).

A segmentacao da imagem € de grande importancia para a andlise da imagem. Muitos
trabalhos tém sido feito nesta drea. Quando uma figura é segmentada normalmente ocorrem
dois problemas [HARS83]:

e [ongo tempo computacional e;

e QO aperfeicoamento dos resultados.

O primeiro problema é devido ao grande volume de dados que precisam ser
inspecionados e devido a complexidade dos algoritmos “poderosos”, a segunda dificuldade
vem do fato que a verificacdo 6tica do homem € sempre subjetiva enquanto o mapeamento
do processo de analise da imagem humana para programas eficientes de computador &
restrita a alguns aspectos especiais. A diferencga essencial entre o reconhecimento do homem
e da mdquina é o grande conhecimento humano em introduzir a sua analise da imagem

[HARS3].

Trés estdgios do conhecimento podem ser distinguidos: a representacdo e
armazenamento dos dados, o desenvolvimento de programas fazendo uso dos dados e a

edicao dos conhecimentos dos dados por aprendizado.
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Pesquisas convencionais para a andlise e reconhecimento de imagens consistem na
segmentagdo da imagem dentro de regides significativas, extraindo seus limites e sua
estrutura, computando variadas figuras e propriedades (ex. perimetro, centro, etc..) e
principios (ex. linha, curva, etc..) e as relagdes entre as regides, finalmente, desenvolvendo
regras decisivas de descri¢cdo, interpretacdo e / ou classificagdo da imagem e suas sub-
regides. Num sistema convencional, cada uma destas operacdes envolve decisdes tortuosas
(ex. sim ou ndo, preto ou branco, 0 ou 1) para fazer regides, figuras, principios, propriedades,

relagdes e interpretagdes tortuosas [HARS3].

2.2 MORFOLOGIA MATEMATICA

Morfologia € a forma e estrutura de um objeto ou os arranjos e inter-relacionamentos

entre as partes de um objeto.

Os mais antigos usos desta palavra estao relacionados com linguagem e biologia. Em
lingiiistica, morfologia € o estudo da estrutura das palavras. Em biologia, morfologia esta
relacionada mais diretamente a forma de um organismo. A forma de uma folha pode ser
usada para identificar uma planta ou a forma de uma coldnia de bactérias pode ser usada para

identificar sua variedade.

Morfologia digital ¢ um caminho para descrever ou analisar a forma de um objeto

digital.

A morfologia digital é uma ciéncia relativamente recente, pois s6 os computadores
digitais permitiram seu uso na pratica. Por outro lado os mateméticos a consideram uso da

teoria de conjuntos que é uma drea bem estudada.

A idéia de morfologia digital é que uma imagem consiste de um conjunto de "picture

elements" (pixels) que s@o reunidos em grupos tendo uma estrutura bidimensional (forma).
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Certas operacdes matematicas em conjuntos de pixels podem ser usadas para ressaltar

aspectos especificos das formas permitindo que sejam contadas ou reconhecidas.

As operacdes bdsicas da morfologia digital sdo a erosdo, em que pixels que nao
atendem a um dado padrdo sdo apagados da imagem, e dilatacdo, em que uma pequena drea
relacionada a um pixel € alterada para um dado padrdao. Todavia, dependendo do tipo de
imagem sendo processada (preto e banco, tons de cinza ou colorida) a definicdo destas

operacdes muda, assim cada tipo deve ser considerado separadamente.

2.2.1 DEFINICAO DE IMAGEM BINARIA

Uma imagem pode ser definida, de forma alternativa, como um conjuntos de
coordenadas (x,y) pertencentes a esta imagem, tanto no campo continuo como no campo
discreto. No sentido que este conjunto corresponda aos pontos ou pixels pertencentes ao
objeto da imagem. Esta idéia € visualizada na Fig. 1, onde se tém dois objetos ou conjuntos
de pixels A e B. Note a utilizacdo do sistema de coordenadas (n, m). Neste momento, iremos
considerar que os valores que os pixels podem assumir sdo bindrios, ou seja, cada pixel ou
contém valor 0 ou contém valor 1. Desta forma, podem-se restringir esta andlise para o

espaco discreto Z2.

Figura 1 - Imagem binaria contendo 2 objetos
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2.2.2 DEFINICOES FUNDAMENTAIS

As operacdes fundamentais associadas com um objeto sdo o conjunto padrdo de

o
g , € complemento{ J com translagdo:

operacgoes: unido {'“-"} , interseg:do{
Translagcao: Dado um vetor x e um conjunto A, a translacdo, A + X, € definida como:

Translagdo: 4% = (vt xf ae 4

Note que, como estamos tratando com imagens digitais compostas de pontos com

coordenadas inteiras (Z?), isto implica em restricdes no vetor de translacdo x.

O conjunto bésico de operacdes de Minkowski — adi¢do e subtracdo — podem agora ser

definidos, baseado nas considera¢des anteriores. Dados dois conjuntos A e B:

A®B B = Y[ﬂ + ;,-j
Adicdo de Minkowski: fek

ABE =T [4+ 8
Subtragdao de Minkowski: feB

2.2.3 DILATACAO E EROSAO

A partir das operacdes basicas de Minkowski, pode-se definir as operagdes bdsicas da

morfologia matematica, dilatacdo e erosdo:

DAB)Y=ABB=YI[4+ 4
Dilatagdo: feB

E(AB)=A8(-B)=] [4- 4)
Erosdo: fe kB

onde ~ &= \- 41 & B}

Estes dois operacdes foram aplicadas nos objetos da Fig. 2 e 3.
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Figura 2 - a) Dilatacio D(A,B)

ELL 8

Figura 3 - b) Erosao E(A,B)

Tanto o conjunto A como o conjunto B podem ser considerados como sendo uma
imagem, entretanto A é usualmente considerado com sendo a imagem a ser analisada e B
como o elemento estruturante. O elemento estruturante estd para a morfologia como o nicleo

de convolucao (kernel) esta para teoria de filtragem linear.

A dilatacdo, em geral, faz com que o objeto dilate e cresca no tamanho; enquanto que
a erosdo faz com que o objeto encolha. O modo e a propor¢ao (magnitude) da expansao ou
reducdo da imagem dependem necessariamente do elemento estruturante B. Aplicar uma
dilatacdo ou erosdo numa imagem sem especificar um elemento estruturante, ndo causard
nenhum efeito nesta. Os dois elementos estruturantes mais comuns (olhando num plano

cartesiano) sdo os conjuntos 4-conexdes e 8-conexdes, N, e N;. Conforme Fig. 4 e 5.

Figura 4 - O elemento estruturante padrao N4



_________________

Figura S - O elemento estruturante padrao N8

Exemplo de Dilatacgo:

A= {(1,1),(1,2),(2,1),(2,2)}=B = {(0,0),(1,0)} =
Para este caso a equacio pode ser reescrita como:
AAB=[A+ {00} E[A+{(1,0)}]

A+ {000} = {(1,1),(1,2),2,1),2,2)} =

(1,1) +(0,0)=(1,1)

(1,2) + (0,0) = (1,2)

2,1)+(0,0)=(2,1)

(2,2) +(0,0) =(2,2)

A translacio de qualquer pixel por (0,0) ndo altera sua posicao.
A+{1,0} ={2,1),2.2),3.1),(3.2)} =

(L, +(1,0)=(2,1)

(1,2) + (1,0) = (2,2)

2,H)+((1,00=@3,1)

2,2)+(1,0)=(@3,2)

AA B = {(1,1),(1,2),(2,1),(2,2),(3,1),(3.2)} =

17
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n,n

O pixel marcado com um "x" representa a origem (0,0) de cada imagem. A
localizagdo da origem € muito importante; No exemplo anterior se a origem do conjunto B

fosse o pixel da direita, {(-1,0),(0,0)}, a dilatagdo acrescentaria pixels a esquerda na imagem

A.
Exemplo de Erosao:
A={(1,1),1,2),2,1),2,2)}=B = {(0,0),(1,0)}=

O conjunto A q B € o conjunto de translacdes de B que alinham B sobre o conjunto
de pixels pretos em A. Isso Significa que nem todas as translaches necessitam ser
consideradas, mas somente aquelas que inicialmente localizam sua origem de B em um

membro de A. Existem 4 dessas translagdes:
B.y={(1,D,2,D)}
Como os pixels (1,1) e (2,1) sdo pretos na imagem A.
O pixel (1,1) no resultado serd preto.

B(l,2) = { (1’2)’(2,2)}

Como os pixels (1,2) e (2,2) sdo pretos na imagem A.
O pixel (1,2) no resultado sera preto.

B,,=1{2.,1),3,1)}

Como o pixel (3,1) ndo € pretos na imagem A.
O pixel (2,1) no resultado ndo sera preto.
B(4,4) ={(4,49),54)}

Como o pixel (5,4) ndo € pretos na imagem A.



19

O pixel (4,4) no resultado ndo sera preto.
AqB={(LL1)IB, A} E{(1,22)] B, A}
Propriedades da Dilatacao e Erosao

A dilatacdo e a erosdo possuem as seguintes propriedades:

Comutatividade: D4, B)=A®E=F® A=D(5 4)

Néo-Comutatividade: &4 B} = £(5. 4]

Associatividade: 2 F(B®C) = (A® 5)®C

Invariante de Translacdo: AR (B+x)= (4D B)+x

D°(A4,B) = B(A°,-B)
[ _ oo
Dualidade: B4, 8)=104",-5)

Considerando A como um objeto e A® como o seu fundo (complemento), esta
equagdo afirma que a dilatacdo de um objeto € igual a erosdo aplicada ao seu fundo. Da
mesma maneira, a erosdo de um objeto é gera o mesmo resultado que a dilatacdo do seu

fundo.
Exceto em casos especiais:

Néo-Inversos: P& A B), B) = A= E(D(4, B), B)

A erosdo possue a seguinte propriedade de translagao:

Invariante de Translagio: AB(B+ 7) = (A+ N)OF = (4BF) + x

A dilatagdo e a erosdo possuem a seguinte propriedade importante. Para qualquer

elemento estruturante arbitrdrio B e dois objetos A, e A, de modo que A4 (ie., A;é um

subconjunto de A,):
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D(4, By C D(4,,B)
E(4,B) C E(4, . B)

Crescimento em A:

Para 2 elementos estruturantes B, e B,, de modo que Bch,

Decréscimo em B: &4 51) S E(A5,)

O teoremas da decomposi¢cdo abaixo permitem a implementacdo de algoritmos

eficientes para a filtragem morfolégica:

Dilatagao: AB(Bu ) =(A®2 50 (42 )= (Fu )@ 4

A+x={a+x:’aeﬂ}

Erosdo:
Erosdo: (AREEC = AB{E® )

B PPRPIPRP 495
Dilatagoes Miiltiplas: n—Hmes

Um importante teorema de decomposicdo é o teorema de Vincent. Primeiramente,
precisamos de algumas defini¢des. Um conjunto convexo (no R?) é um conjunto onde
qualquer linha reta que ligue quaisquer dois pontos do conjunto, conterd somente pontos
pertencentes a este conjunto. Precisamos tomar cuidado ao considerar esta questdo no plano
discreto, haja visto que o conceito "linha reta” precisa ser considerado apropriadamente para
o problema em Z?. Um conjunto € limitado, se cada um dos seus elementos tem uma
magnitude finita, neste caso a distancia até a origem no plano de coordenadas. Um conjunto
¢ simétrico, se B = -B. Os conjuntos N, € N sdo exemplos de conjuntos convexos, limitados

€ simétricos.

O teorema de Vicent quando aplicado a uma imagem contendo pixels (pontos)

discretos, afirma que para um elemento estruturante limitado, simétrico, que nao contém

buracos e contém o seu proprio centro, £ ={dﬂ‘5‘4:

D(4,E)= A®EB= AU (BA® B)
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onde A € o contorno do objeto. Isto é, A € um conjunto de pixels que possui pelo

menos um pixel pertencente ao fundo como seu vizinho.

A implicagdo deste teorema é que nao € necessdrio processar todos os pontos
pertencentes a um objeto para calcular a sua dilatacdo e/ou a sua erosdo, basta processar os
pontos pertencentes ao contorno do objeto. Isto também se aplica a todas as operacdes
derivadas da dilatacdo e da erosdo. Isto implica em uma grande redu¢do na complexidade
computacional reduzida de O(N?) para O(N) para uma imagem NxN. Muitos algoritmos
velozes podem ser obtidos na literatura que empregam esta técnica. Os mais simples

algoritmos de dilatacdo e erosdo sao frequetementes descritos da seguinte forma:

Dilatacao: Pegue cada pixel binario do objeto (com valor ‘1’) e mude todos os pixels

do fundo (com valor ‘0’) que estdo C-conectados a este para o valor ‘1°.

Erosdo: Pegue cada pixel binario do objeto (com valor ‘1’) que estdo C-conectados

aos pixels do fundo (com valor ‘0’) e mude para o valor ‘0’.

Comparando-se estes dois procedimento as equagdes onde B = N, ou N mostra que

estes sdo equivalentes as métodos formais da definicdo da dilatacdo e erosdao. Conforme

demonstrado nas Fig. 6 e 7.

Figura 6 - Exemplo de dilatacdo. Pixels originais em cinza e pixels adicionados em

preto(B=N4)

Figura 7 - Exemplo de dilatacio. Pixels originais em cinza e pixels adicionados em preto(B=N8)
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2.2.4 ABERTURA E FECHAMENTO

Pode-se ainda combinar a dilatacdo com a erosao para construir dois operadores mais

importantes:
Abertura: @4 Bi=AoB=D(E(4, B), B)
Fechamento: = 4. 5)= A8 B = E(D(4,-5),-F)

A abertura e o fechamento possuem as seguintes propriedades:

CC(A, B = 0(A%, B
[ _ [y
Dualidade: © 8) =ClA", B)

Ofd+x,B) =04, B) +x

Translagao: ClAd+x B)=C(A4,B5) +x

Para a abertura com um elemento estruturante B e as imagens A, A, e A,, onde A, é

uma sub-imagem de A, (A, 1A,):

Antiextensividade: O4,8)c 4

Monotonicidade Crescente: (4, 5) 204, 5)

Poténcia Idéntica: @4 B), B) = O(A, B)

Para o fechamento com um elemento estruturante B e as imagens A, A, e A,, onde A,

é uma sub-imagem de A, (A, IA)):

Extensividade: #< (4, B)

Monotonicidade Crescente: ClA, 5) 204, 5)

Poténcia Idéntica: © €14, B). B) = C(4, B)
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Exemplos de Abertura

Abaixo, apresenta-se um exemplo bdsico da técnica de abertura, realizado passo a

passo.
A=B=AqB=(AqB)AB=

Na Fig. 8 temos um exemplo de abertura utilizando-se como elemento estruturante
um disco. A linha pontilhada mais escura apresenta esta resultado e na linha pontilhada
interna temos o resultado de uma erosdo aplica apds a abertura com o mesmo elemento
estruturante. Na Fig. 9 apresentamos outro exemplo de abertura com um elemento

estruturante especifico.

Figura 8 - Exemplo de abertura (linha pontilhada escura) de A

Figura 9 - Abertura de A com o elemento estruturante B

Exemplos de Fechamento
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Abaixo, apresenta-se um exemplo bdsico da técnica de abertura, realizado passo a

passo.

A=B=AAB=(AAB)qB=

Na Fig. 10 temos um exemplo do fechamento de um objeto através de um elemento
estruturante na forma de disco. Em linha normal, define-se o objeto apresentado na imagem.
Em pontilhado escuro temos o resultado do fechamento realizado. Em pontilhado claro, o

resultado da aplicacdo de uma dilatacdo em cima do resultado obtido no fechamento.

o o e e e e e e e e e e e e e e e = e e e =

—_—— e e e e o — — — — — ——

Figura 10 - Fechamento de A com um elemento estruturante B

2.2.5 ESQUELETONIZACAO

A forma informal de definir esqueletonizacdo € uma linha que representa um objeto

com as seguintes propriedades:
e Largura da linha: um pixel;
e Passa pelo "meio" do objeto;

e Preserva a topologia do objeto.
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Nem sempre se pode realizar esta operagdo e atender a todas a propriedades (ver Fig.

11).

Figura 11 - Exemplo onde estas condicoes nao sao atendidas

No primeiro exemplo, ndo podemos gerar uma linha que tenha largura de um pixel e
passe pelo centro do objeto. J4 no outro exemplo, ndo podemos esqueletonizar a imagem
preservando a sua topologia. Entretanto, existem vdrias técnicas que auxiliam a obten¢do da

esqueletonizacdo de objetos, quando isto é possivel.

Uma forma bdésica € baseada no trabalho de Lantuéjoul. O subconjunto skeleton S,(A)

¢é definido como:

Subconjuntos Skeleton: Sp(d) = 2(A L5 ~[E(A LD 0B = k=012, . K

onde K € o maior valor de k antes do conjunto S,(A) se tornar vazio. O elemento
estruturante B € escolhido (em Z?) com uma forma similar a um disco circular, sendo,
portanto, convexo, limitado e simétrico. O esqueleto serd o resultado da unido de um grupo

de subconjuntos skeleton:

X
SA) =Y S (4
Esqueleto: k-0

Um efeito resultante importante desta andlise € que a imagem original pode ser

reconstruida fornecendo-se os subconjuntos skeleton S, (A), o elemento estruturante B, e K:

4
A=Y (S (A BEB)
Reconstrugdo da Imagem: ket

Este método de cdlculo do esqueleto da imagem, entretanto, ndo preserva a sua

topologia, ndo atendendo, portanto, um dos requisitos desejados.
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Um método alternativo é implementar um afinador (thinning), uma erosdao que reduza
um objeto sem perder as suas caracteristicas morfolégicas. Um algoritmo genérico de

afinamento € baseado na operagdo acerto e erro (Hit and Miss):

Afinador (Thinning ): Thin(A B,5,) = A- HitMiss (A, BB,

Dependendo da escolha de B, e B, , uma larga variedade de algoritmos de afinamento

podem ser implementadas e, aplicando-se vdrias vezes estes algoritmos pode-se reduzir uma

imagem até o seu esqueleto.

Um método mais pratico de afinamento pode ser implementado. Se restringirmos a
andlise para uma vizinhanga de 3x3, similar ao um elemento estruturante B = N8 (Ver Fig.
11), entdo podemos analisar a operacdao de afinamento como uma janela que repetidamente
varre a imagem bindria e muda o seu pixel central para ‘0’ sob certas condi¢des. O ponto

central da matriz somente nao serd modificado para ‘0’ se um dos seguintes casos ocorrer:
® um ponto isolado foi encontrado.;
¢ removendo-se este pixel, estaremos alterando a conectividade da imagem;
¢ removendo-se este pixel, estaremos reduzindo uma linha.

Como os pixels sdo (potencialmente) removidos em cada interagao, este processo €
chamado erosdo condicional. Exemplos desta condi¢des estdo apresentados na Fig. 12. Em
geral, todas as possiveis rotagdes ou variacoes destes casos devem ser analisados.
Entretando, como s6 temos 512 combinacdes possiveis para uma janela de 3x3 numa

imagem binaria, isto pode ser feito facilmente através de um estudo de caso.

Figura 12 - Condicoes de teste: a)Pixel isolado, b) Pixel conectado a outros, ¢) Pixel no

final de uma linha
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Se somente a condicdo 1 for considerada, cada objeto na imagem serd reduzido a um
unico ponto. Isto pode ser ttil se desejamos contar o nimero de objetos em uma imagem. Se
somente a condi¢do 2 for usada entdo detectaremos buracos existentes na imagem. Se as
condig¢des 1 e 2 forem usadas, cada objeto serd reduzido a ou um tnico pixel, se o objeto ndao
contém furos, ou a um circulo fechado se este contiver furos. Se as condicoes 1,2 e 3 forem

usadas, entdo um esqueleto complexo serd gerado.

Na Fig. 13 apresenta-se um exemplo do resultado do emprego desta técnica.

Figura 13 - Exemplo de esqueletonizacao de 3 objetos simples

2.2.6 PROPAGACAO

Em muitos casos € conveniente estar apto a reconstruir imagens que sobreviveram a
varias erosdes ou se preencher um objeto que estd definido apenas pela seu contorno. Os
mecanismos formais que fazem isto possuem diferentes nomes como: preenchedor de
regides, reconstrucdo e propagacdo. A definicdo formal é dada pelo seguinte algoritmo.
Inicia-se com uma imagem semente S©®, uma madascara A, e um elemento estruturante B.
Emprega-se entdo dilatagdes de S com o elemento estruturante B e a mascara A, de forma

interativa, como apresentado a seguir:

[k otk k i1
Iteragio k: & L5 @8Imd e it o gtht

A cada iteragdo a imagem semente ird crescer (através da dilatacdo) porém sendo

limitada pelo conjunto definido por A, i.e. S ird crescer até preencher A. As escolhas mais
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comuns para B sdo N, e N;. Entretanto, o custo de computacional desta operacdo €

extremamente alto, i.e. O(N?). Felizmente, existe um método interativo mais eficiente que
necessita de somente 2 ou 3 passos, com complexidade N2. Conforme demonstrado no Fig.

14.

A

Figura 14 - A regiao A é preemchida utilizado-se o elemento estruturante B

2.2.7 MORFOLOGIA DE IMAGENS EM TONS DE CINZA

As técnicas de morfologia matemadtica podem ser aplicadas também a imagens de
tons de cinza. Para simplificar as consideragdes, serd adotado elementos estruturantes B,
com um numero finito de elementos e que sdo complexos e limitados. Agora, entretanto, o
elemento estruturante possui niveis de cinza associado a cada coordenada como uma imagem

em tons de cinza normal.

2.2.7.1 DILATACAO EM TONS DE CINZA

DA By = mastja[m— ju— k]| +8 7. k]
Dilatagdo em Niveis de Cinza: ¢ [~?~"']'=B{ }

Para um dada coordenada de saida [m,n], o elemento estruturante é somado com uma

versao deslocada da imagem e o maximo valor obtido no dominio J x K de B é usado como
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resultado. Deve-se considerar um valor definido para os valores dos pixels fora da imagem,

geralmente igual ao valor de fundo da imagem.
A dilatacdo em imagens de tons de cinza pode ser calculada como:
(AAB)=max {A(i—x,j-y)+B(x,y) | (i-x,j-y) 1A, (x, y) [ B}

onde B é um elemento estrutural e A € a imagem de tons de cinza. Para calcular a

dilatagado faz-se o seguinte:

® posiciona-se a origem do elemento estrutural sobre o primeiro pixel da imagem a

ser dilatada;

e calcula-se a soma de cada par correspondente de valores de pixels do elemento

estrutural e da imagem;

e acha-se o valor mdximo de todas essas somas, € armazena-se O pixel

correspondente na imagem de saida para este valor;
® repete-se este processo para cada pixel da imagem a ser dilatada.

Os valores dos pixels do elemento estrutural também sdo tons de cinza e podem ser
negativos. Uma vez que pixel de valores negativos ndo podem ser mostrados, existem dois

possiveis modos de tratar com pixels negativos na imagem resultado:
e valores negativos podem ser alterados para zero (underflow);

® aimagem inteira poderia ter seus valores aumentados para que o menor valor de

pixel fosse zero mantendo os valores relativos entre os pixels.

2.2.7.2 EROSAO EM TONS DE CINZA

Eo(A B = min {alm+ j,n+k] -8 j k]
Erosdo em Niveis de Cinza: ¢ Li'v"*leﬂ{ }

A Erosdo em imagens de tons de cinza pode ser calculada como:

(AgB)=min {A(i—x,j—y)-B(x,y) | (i-x,j-y) [A, (x y) B}
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onde B é um elemento estrutural e A € a imagem de tons de cinza. Para calcular a

erosdo faz-se o seguinte:

® posiciona-se a origem do elemento estrutural sobre o primeiro pixel da imagem

que sofre erosao;

e calcula-se a diferenca de cada par correspondente de valores de pixels do

elemento estrutural e da imagem;

® acha-se o valor minimo de todas essas diferencas, € armazena-se o pixel

correspondente na imagem de saida para este valor;

® repete-se este processo para cada pixel da imagem que sofre erosao.

2.2.7.3 PROPRIEDADES DA DILATACAO E DA EROSAO EM TONS
DE CINZA

A dualidade entre a erosdo e a dilatacio em imagens de tons de cinza sdo um pouco

mais complexa que nas imagens bindrias:

Dualidade: B (A B)=-Dz(-4,5)

onde ‘A’ significa 4L+ %] = -al=7.-k]

As defini¢des das operacdes de nivel mais alto como abertura e fechamento sao:

Abertura: 25t 81 = Dg (B(4,8), 5)

Fechamento: = ¢h8) = ~0Us(-4.-5)
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O processo de abertura funciona da mesma forma que definido anteriormente s que
usa dilatac@o e erosdo de tons de cinza. Isto é, a abertura usa uma erosao de tons de cinza

seguida de uma dilatac@o de tons de cinza usando o mesmo elemento estrutural.

O processo de fechamento também funciona da mesma forma que definido
anteriormente s6 que usa agora dilatacao e erosdo de tons de cinza. Isto é, o fechamento usa
uma dilatacdo de tons de cinza seguida de uma erosdo de tons de cinza usando o mesmo

elemento estrutural.

As propriedades importantes apresentadas anteriormente como poténcia idéntica,
translagdo, invariancia e crescimento em A, também sdo aplicdveis no caso da morfologia de

tons de cinza.

Em muitas situacdes a complexidade da morfologia de tons de cinza pode ser
radicalmente reduzida através da adocdo de elementos estruturantes simétricos, onde
b[j,k]=b[-j,-k]. O mais comum deste caso é baseado no uso de B = constante = ‘0’. Para este
caso especial e considerando novamente o dominio [j,k]I B, as definicdes acima podem ser

reduzidas para:

DA, B) = maz jalm — j,2 — k] = max (A)
Dilatagado: ¢ [J~F‘«]=B{ } B

E (A B = min {a[m— j,n - k]} = min (A)
Erosdo: = U*‘;]EB{ } &

DA By = i (A
Abertura: ol ) e {mjf‘n( )

D04, B = min (max (A7)
Ir] 2
Fechamento: & B
Para uma janela retangular J x K, os filtros bidimensionais de mdximo e minimo
podem ser separados em dois filtros unidimensionais. Além disso, um filtro unidimensional
pode ser escrito em uma forma incremental. Por causa disto, a dilatagdo e a erosdo em tons

de cinza possuem uma complexidade constante O(constante), independente de J x K.

Os operadores apresentados acima podem ser usados para produzir algoritmos

morfoldgicos como suavizagdo, determinacdo do gradiente e Laplaciano. Todos s@o obtidos
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a partir das primitivas da erosdo e dilatacdo em tons de cinza e no casos dos filtros de

maximo e minimo no dominio [1.k]e B .

2.3 SEGMENTACAO MUMFORD-SHAH

Este ¢ um método mais preciso para a segmentacao, baseado na equacgao funcional da

energia de Mumford-Shah mostrada abaixo:

Ew,K)= HHH — gHz dxdy + HHVHHdeder A*IK)
0

LK

Abaixo apresentamos uma seqiiéncia de imagens na Fig. 15 segmentadas pelo método
Mumford-Shah. Na primeira imagem, cada ponto representa uma regido. Na primeira
segmentagdo, os pontos vizinhos foram agrupados numa mesma regiao segundo o critério de
menor energia. O valor do nivel de cinza dos pontos desta nova regido € a média dos pontos

agrupados.



" ] GrayScalePicture

RegionPicture 10/2

J_‘LI RegionPicture 11/

FegianPicture 1041

] RegionPicture 11/2

RegionPicture 12/1

E(u,K)= J.J.Hu— gszxder
il

E([1,K) - Energia funcional de Mumford-Shah em funcao de | e da fronteira K

Figura 15 - Seqiiéncia de imagens segmentadas pelo método Mumford-Shah

2.3.1 EQUACAO FUNCIONAL DE MUMFORD-SHAH

g(x,y) - funcio intensidade de luz no ponto x,y.

[[IVa] dety+ 2% 1K)

LK
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[J- Dominio da imagem, geralmente um retangulo.
K - Fronteira entre regides.

i - Decomposi¢ao da imagem em “‘piece-wise”.

I(K) - comprimento dos arcos das bordas (fronteiras).
(x,y) - funcdo diferencdvel dentro de cada regido

i - parametro de escala

A fungdo g(x,y) é suave (valor de gradiente pequeno) dentro de cada regidao [li
(piece-wise), e € descontinua (valor de gradiente elevado) no cruzamento com as bordas
(fronteiras entre regides). Para o nosso caso, a funcao [(x,y) serd uma funcio constante, que
¢ diferencdavel dentro da regido. E esse valor constante serd a média dos valores de

intensidade g(x,y) de cada ponto da regido.

Segue a interpretacdo do significado de cada termo da equagdo funcional da energia

de Mumford-Shah:
2
HHH —gH dxdy
Q

Mede se [1(x,y) é uma boa aproximacgao de g(x,y).

Quanto melhor a fun¢do [I(x,y) se aproximar da funcdo g(X,y), menor serd a

contribuicdo desse termo para o valor da energia.
2
” |Vt dxly

Calcula a variagio minima de (x,y) dentro de cada regido sem a borda.

No nosso caso como a funcdo [I(X,y) serd o valor média dos pontos de g(x,y) dentro da



35

regido e portanto um valor constante, ndo existird variacao, assim este termo serd sempre

A*I(K)

Calcula o comprimento das fronteiras multiplicado por um parametro de escala [].
Quanto maior o comprimento das fronteiras, maior serd a contribuicao desse termo para o
valor da energia. Ainda esse valor serd multiplicado por um pardmetro que funciona como

um peso.

2.3.2 ENERGIA FUNCIONAL SIMPLIFICADA DE MUMFORD-
SHAH

2
E(K)= |[|u— g dxdy+A*1(K)
O\K
(x,y) - Funcdo constante dentro de cada regiao e € a média dos valores de g(x,y) em

cada regido. A funcao da energia simplificada de Mumford-Shah fica em funcio apenas de K

(fronteiras das regioes).
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2.3.3 CRITERIO DE JUNCAO

Dado duas regides adjacentes Oi e Oj separadas por uma fronteira comum [1(Oi, Oj)
e o valor de energia E([],K). Uma nova segmentacao ([ ',K') serd obtida, removendo-se a

fronteira comum [/(Oi, Oj) dessas duas regides adjacentes. Esta nova segmentacao:
([1K" = (1,K) \ [1(041, Oj) € agora chamada uma subsegmentagao.

Se a energia dessa nova subsegmentacdo for menor que a energia anterior (antes de

juntarmos as duas regides), ou seja:
E(1",K") < E([1,K)

entdo, € interessante a jungdo dessas duas regides. Porém antes de juntarmos estas
duas regides devemos fazer o mesmo para todas as regides vizinhas a estas duas regides Oi e

Oj e verificarmos qual € a jun¢do que ocasionard o maior decréscimo de energia.

Caso ndo se encontre nenhuma regido adjacente que ocasione nenhum decréscimo de

energia, ou seja:
E([1',K") >=E([1,K)
entdo, a segmentacao ([1,K) é chamada de 2-normal.

Quando nao for mais possivel juntar nenhuma regiao, deve-se aumentar o valor de

lambda. O incremento de lambda podera ser linear ou exponencial.
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2.4 NEUROANATOMIA

Os sistemas neurofuncionais sdo compostos por redes de neur6nios. Responsaveis
pela transmissdo de sinais, como por exemplo, visuais, auditivos, funcdo motora e suas

coordenacdes.

O cérebro é uma massa compacta, na qual um certo nimero de estruturas pode ser
axibido atualmente por um exame neuroradioldgico apropriado. Nao podem ser apreciadas
outras estruturas neuroanatomicas diretamente, mas sé indiretamente por conhecimento da

relacdo de espago destas estruturas para outras estruturas visiveis.

2.4.1 DIVISAO DO ENCEFALO

A. Encéfalo anterior (prosencéfalo):

A.1. Telencéfalo: parte superior do cérebro € dividido em lobos (pré-frontal, parietal,
temporal e occiptal) ou em nimeros (de acordo com a classificacdo de Broadmann).

A camada superior do telencéfalo € de cor cinza, no entanto seu interior € branco.

B. Encéfalo medial (diencéfalo):

z

Area de semi consciéncia, localizada abaixo do telencéfalo, € constituida pelas

estruturas: tdlamo, hipotdlamo, sistema limbico e nicleos ou ganglios da base.
C. Encéfalo posterior (rombecéfalo):

Area totalmente inconsciente do encéfalo, faz a interligagio entre a medula espinhal
com o diencéfalo. E constituido por duas estruturas tronco cerebral (que se divide em

mesencéfalo, ponte e bulbo) e cerebelo. Conforme Fig. 16.
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Figura 16 - Corte sagital do encéfalo e medula espinhal. Guyton, A. C. Neurociéncia

Basica, 1993

2.4.2 TELENCEFALO

Com o aumento do tamanho do cérebro na fase evolutiva, a substincia cinza
expandiu-se desproporcionalmente em relagdo a substincia branca e principalmente a caixa
craniana, onde a superficie enrola-se e dobra-se sob si mesma formando os sulcos (o mais
importante € o sulco central, que serd usada como referéncias para futuros estudos do

encéfalo) e fissuras.

O encéfalo é dividido em dois hemisférios (direito e esquerdo), um parece ser a
imagem do outro (conforme Fig. 17). Os hemisférios estdo ligados por um feixe espesso de
fibras nervosas denominadas de comissuras, a maior denomina-se de corpo caloso, que
possibilita
que informacdes de um hemisfério seja passada ao outro e permitindo assim que haja

comunicagdo entre as partes cerebrais.
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Figura 17 - Mapeamento corporal. Guyton, A. C. Neurociéncia Basica, 1993

Apesar de serem idénticos, os hemisférios ndo funcionam simetricamente, algumas

fungdes e estruturas sao caracteristicas de um unico lado.
A.O cortex cerebral

A camada mais externa do telencéfalo (substincia cinza), durante o periodo da
Renascenga, os médicos referiam-se como sendo "a sede da inteligéncia". Na Segunda
metade do século XIX, o cortex pode ser dividido em regides com diferentes fungdes. Em
1860, Paul Broca relaciona que uma area do cortex pré-frontal estaria relacionada a fala.
Por volta de 1909, K. Broadmann relata que o cortex do telencéfalo seja formada por 6
camada celulares e o divide em 52 dreas diferentes e as numera, baseando-se nas variagdes

dessas camadas.

Atualmente existem muitas classifica¢des, além da classificacdo de Broadmann hd a
classificacdo de acordo com os ossos da caixa craniana (divisdo em lobos), que serd usada
como padrdo nesse estudo. A mais simples classificacdo do cértex cerebral baseia-se em
relacdo as por¢des que estdo anterior (pré-frontal e dreas motoras) e posterior (dreas

sensitivas) ao sulco central.
A.1. Lobo Frontal ou Areas 4,6, 8 e 44 de Broadmann

O lobo frontal possui a drea motora do cértex (denominada de cértex motor) e a pré-

frontal. O cértex motor € dividida em 4 partes distintas:
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Area motora Primdria: por¢do imediatamente mais anterior do sulco central, segundo
a classificacdo de Broadmann corresponde ao nimero 4. Os cientistas Wilder Penfield e
Rasmussen, durante cirurgias cerebrais, estimularam o cértex motor primario e descobriram
que havia producdo de movimentos de todo o corpo. No entanto, algumas dreas possuiam
uma representacdo maior que outras, por exemplo as mdaos, ldbios, lingua e face.

Denominaram essa drea de mapeamento corporal.

Area pré-motora: por¢ao anterior a drea motora primaria, correspondendo ao nimero
6. Estd relacionada ao controle de movimentos de fundo e armazenamento de parte do

conhecimento para o controle dos movimentos aprendidos.

Area motora suplementar ou campo visual frontal, drea 8 da classificacdo. Esta drea
localiza-se anteriormente a drea pré-motora e estd relacionada ao controle de movimentos
que exijam contragdes bilaterais (bragos, olhos principalmente) juntamente com o cértex
motor primdrio, a drea pré-motora e a drea suplementar também apresentam mapeamento

corporal.

Area da Fala ou de Broca: essa drea refere-se a producdo da fala e controle dos

musculos e respiragdo para a sua execugao.

O cortex pré-motor, estd situada na porcdo anterior do encéfalo corresponde a
numeracdo de 44 na classificacio de Broadmann. Estd envolvida com o comportamento

emocional e processos mentais de programacao e julgamento.

A.2. Lobo Parietal
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Figura 18 - Visao lateral do coértex, nota-se os lobos. Guyton, A. C. Neurociéncia

Basica, 1993

Localizado na porc¢do central do cortex cerebral, uni-se com todos os demais lobos
(occiptal e temporal) conforme Fig.18 , e sua posicio em relagdo ao sulco central é
imediatamente posterior a ele. Na classificacdo de Broadmann corresponde aos niimeros 1,

2,3,5,7e40.

Esta drea estd relacionada a interpretacdo de sensacdes somestésicas tais como:
posicdo do corpo no espaco e sensagdes provindas destas partes, tato, temperatura e dor.
Como toda drea sensitiva que serd estudada posteriormente, a drea somestésica pode ser

dividida em duas por¢des:

® a primeira, imediatamente posterior ao sulco central (numeracdo de 1,2 e 3)

denominada de Area Somestésica Primaria e;

e a segunda, posterior a drea primdria, denominada de drea somestésica secundéria
ou associativa cuja numeracdo corresponde a 5, 7 ¢ 40. Como ocorre no corteres

motores, a 4drea somestésica possui mapeamento corporal com as mesmas
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caracteristicas. No entanto, com funcdo diferente: o mapeamento dessa drea é

usado para a localizacdo precisa da origem da sensacdo.

SENSACDES
SOMESTESICAS
CORTEX PRE-MOTOR CORTEX e,
imevimenios aprandicas) MOTOR Sufes eentral Primana  Socunddria

AAEA
PRE-FROMTAL
(elaborigio do
pensamento e
A Bmaga)

WISAL

AREA DE BROCA
{fala

Fissura dé Sybaus

MEMORIA Secunoana  Primania AREA DF WERANICKE
A CURTO PRASD 4 (intagracho senscrial)

AUDIGAD

Figura 19 - Divisao do encéfalo em lobos. Observa-se a area de Wernicke. Guyton, A.

C. Neurociéncia Basica, 1993

A.3. Lobo Temporal

Localizado abaixo do lobo parietal, drea responsdvel pela interpretacido das sensagdes
auditivas geradas nos ouvidos, corresponde aos nimeros 41 e 42 na classificacdo de
Broadmann. Essa drea possui também drea primdria (41, denominada de Coértex Auditivo
Primario) e area secunddria ou associativa (42, denominada de Cortex Associativo

Auditivo).

A.4. Lobo Occipital

Localizado o mais posterior do sulco central e correspondendo aos nimeros 17, 18 e
19, esta drea estd relacionada a interpretacdo de sensacdes visuais origindrias dos olhos.
Como as demais, possui drea primdria denominada de Cortex Visual Primério (17) e area

secundaria, Cortex Visual Associativo (18 e 19).
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A.5. Area Gustativa

Apesar de estarmos citando os lobos e suas dreas sensitivas correspondentes, as areas
olfativas e gustativas ndo se apresentam localizadas em lobos. A drea gustativa esta
localizada na porcao inferior do giro pds-central préxima a parte da drea somestésica
correspondente a lingua. Essa regido corresponde ao numero 43 da classificagdo de

Broadmann.

Como ocorre com as outras dreas sensitivas, a drea gustativa interpreta sensagdes 0s
sabores 4cido, salgado, doce e amargo dos alimentos. Diferentemente das demais &reas

citadas anteriormente, ndo apresenta drea secunddria.

A.6. Area Olfativa

Porcdo cortical responsavel pela interpretacdo das sensacdes olfativas originadas no
nariz, localizada na base do cortex cerebral, proxima do diencéfalo. Essa area € dividida em

duas por¢des: sistema olfativo medial e sistema olfativo lateral.

A.7. Area de Wernicke

Também denominada de drea de interpretagdo geral, gnostica, do conhecimento e de
associacdo tercedria, localizada entre as dreas somestésicas, auditivas e visuais.
Ap6s as percepgdes serem analisadas em suas respectivas dreas, sdo enviadas para a drea de
Wernicke que as associa e gera um significado comum. Outra funcdo importante dessa

porc¢do cerebral € o controle da linguagem e relagdes com as funcdes da inteligéncia.

B. Nucleos ou Ganglios da Base

Sao areas localizadas na base do cortex cerebral, ¢ um conjunto de nicleos sendo os
mais importantes: nicleo caudado, globo pélido e putame (nao podendo deixar de citar:
claustro e amigdala). Esses nucleos atuam no controle de movimentos, juntamente com as

areas corticais motoras.
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Figura 20 - Visao do Diencéfalo, onde observa-se o talamo. Guyton, A. C. Neurociéncia

Basica, 1993

Também denominado de cérebro intermedidrio, localizado abaixo do corpo caloso e
acima do mesencéfalo (estrutura componente do tronco cerebral do rombecéfalo). Suas
estruturas sdo: o tdlamo, o hipotdlamo, o sistema limbico (as principais estruturas), o

epitdlamo e o subtdlamo. Conforme demonstrado na Fig.20.
Talamo

Orgao par, localizado entre o terceiro ventriculo e cortex cerebral e imediatamente
acima do  mesencéfalo. Possuindo algumas caracteristicas importantes:

A.1. formado por inimeros nucleos distintos;

A.2. devido a sua localizagdo (acima do mesencéfalo), quase todos os sinais

sensitivos passam por ele;
A.3. possui intimeras conexdes bidirecionais com as dreas do cortex cerebral.

Devido a essas caracteristicas importantes, o tdlamo atua direcionando os potenciais
de acdo (principalmente os sensitivos), para os locais especificos do coértex cerebral ou dreas
profundas do encéfalo. E capaz de uma identificagdo grosseira do estimulo e através de suas

conexoes envid-lo para dreas especifica.
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Durante o processo evolutivo encefédlico, o cortex cerebral teve origem como um
derivado do talamo. Sendo assim, o talamo € constituido de areas correlatas com o cortex,
que o possibilita a interpretacdo grosseira da sensacdo e o seu direcionamento para areas

especificas corticais.

B. Hipotédlamo

Localizado abaixo do tdlamo, é formado por um conjunto de nicleos apesar de ser
muito pequeno. Seus nicleos controlam o funcionamento interno do corpo, como: a fome , a
saciedade, a sede, a temperatura corporal, o metabolismo celular, a concentracdo de

eletrolitos e principalmente todo o sistema enddcrino (glandulas e hormonios).

C.Sistema Limbico: localizado nas bordas (dai a origem do seu nome) do diencéfalo,
cercando o hipotdlamo. Possui vdrias partes, suas respectivas funcdes sao apresentadas

abaixo:

C.1. Amigdala (corpo amigdaldide): localizada proxima ao lobo temporal, acredita-se
que atue no controle do comportamento apropriado da pessoa (de acordo com a situagao

social).

C.2. Hipocampo: em nimero de dois, localizado na borda do lobo temporal, atua
interpretando para o encéfalo a maior parte de nossas experiéncias sensoriais, € caso seja
importante serd armazenado, pelo hipocampo na memdria no cortex cerebral.

C.3. Corpos Mamilares: localizados atrds do hipotdlamo, atua conjuntamente com o

tdlamo, hipotdlamo e tronco cerebral no controle da vigilia.

C.4. Septo pelidcido: localizado a frente do tdlamo e acima do hipotdlamo, controle

padrdes comportamentais, como por exemplo a ira.

C.5. Giro do cingulo, o cingulo, a insula e o giro do hipocampo: formam um anel que

permite a associacdo entre as funcdes corticais cerebrais conscientes € as subconscientes.
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2.4.4 ROMBECEFALO OU CEREBRO POSTERIOR

2

E a porcdo mais inferior do encéfalo, é constituida por duas estruturas distintas: o
tronco cerebral e o cerebelo. Essas dreas atuam no controle de fungdes inconscientes que

serdo comentadas a seguir.
A. Cerebelo

Localizado abaixo do cértex occipital e atrds do tronco cerebral. Como nas &reas
sensitivas somestésicas e dreas motoras, o cerebelo apresenta um mapeamento corporal, com
funcdes  diferentes  dessas dreas. [E  constituido pelas  seguintes  partes:

A.1. Vermis: parte central, possui largura média de 1 a 2 cm e estendendo-se por todo
o cerebelo. Aqui, estdo representadas as dreas centrais do corpo humano, possibilitando que
controle os movimentos relacionados as partes do eixo corporal, do pesco¢o, dos ombros e

quadris.

A.2. Zona Intermediaria do hemisfério: localizada entre o vermis e a zona lateral,
também € uma faixa estreita. Nessa zona estd representada as dreas distais dos membros
inferiores e superiores, principalmente as maos, dedos e face.

A.3. Zona Lateral do hemisfério: localizada lateralmente no cerebelo, € a faixa mais
larga. Atua no planejamento geral dos movimentos motores seqii€ncias.

A.4. Lobo Floculonodular: parte mais inferior do cerebelo, relacionado ao controle

do equilibrio.
B. Tronco Cerebral

Localizado abaixo do diencéfalo e acima da medula espinhal, tem a fungdo de
conectar o encéfalo a medula espinhal. Sendo a passagem de potencias de agdo motores e

sensitivos. Constituido pelo mesencéfalo, ponte e bulbo.

B.1. Mesencéfalo: porcdo mais superior do tronco cerebral, formada por inimeros
componentes que atuam na transmissao de sinais sensitivos € motores, movimentos oculares,

€ outras.
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B.2. Ponte: porcdo intermedidria do tronco cerebral, formada por vdrios feixes
Nnervosos que transmitem sinais motores e sensitivos, como também de nicleos que
controlam: movimentos oculares, expressivos da face, mastigacao e sinais sensoriais da face,

boca, ouvido e aparelho vestibular.

B.3. Bulbo: por¢do mais inferior do tronco cerebral, localizado imediatamente acima
da medula espinhal. E aqui que as fibras nervosas cruzam para o lado oposto (o hemisfério
esquerdo controla o lado direito do corpo e vice-versa). Constituido de feixes nervosos (os
mesmos das estruturas anteriores). Possui dreas importantes: sistema nervoso autonomo
simpético e parassimpatico (controlam funcdo cardiacovascular, renal, gastrointestinal e

metabolismo) e centro respiratorio.

2.4.5 QUARTO VENTRICULO

E a cavidade do rombencéfalo, situado entre o bulbo e a ponte ventralmente, e o
cerebelo, dorsalmente. Continua caudamente com o canal central do bulbo e cranialmente
com o aqueduto cerebral, cavidade do mesencéfalo, através da qual o IV ventriculo se
comunica com o III ventriculo. A cavidade do IV ventriculo se prolonga de cada lado para
formar os recessos laterais, situados na superficie dorsal do pedinculo cerebelar inferior.
Estes recessos se comunicam de cada lado com o espaco subaracnéideo por meio das
aberturas laterais do IV ventriculo (forames de Luschka). Ha também uma abertura mediana
do IV ventriculo (forame de Magendie), situado no meio da metade caudal do tecto do
ventriculo. Por meio destas cavidades o liquido cérebro-espinhal, que enche a cavidade

ventricular, passa para o espago subaracnoéideo.

O assoalho do 1V ventriculo, ou fossa rombdide, tem forma losangica e ¢ formado
pela parte dorsal da ponte e da porc¢do aberta do bulbo. Limita-se infero-lateralmente pelos
pedinculos cerebelares inferiores e pelos tubérculos dos nucleos gréacil e cuneiforme.
Supero-lateralmente limita-se pelos pedinculos cerebelares superiores, ou bragos

conjuntivos, feixes de fibras nervosas compacto que, saindo de cada hemisfério cerebelar,
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fletem-se cranialmente e convergem para penetrar no mesencéfalo. O assoalho do IV
ventriculo é percorrido em toda a sua extensdo pelo sulco mediano, que se perde
cranialmente no aqueduto cerebral e caudamente no canal central do bulbo. De cada lado do
sulco mediano hd uma eminéncia, a eminéncia medial, limitada lateralmente pelo sulco
limitante. Este sulco, separa os ntcleos motores, derivados da lamina basal e situados
medialmente, dos nucleos sensitivos, derivados da lamina alar e situados lateralmente. De
cada lado, o sulco limitante se alarga para constituir duas depressdes, a fovea superior e a
fovea inferior, situadas respectivamente nas metades cranial e caudal da fossa rombdide.
Medialmente a fovea superior, a eminéncia medial dilata-se para constituir de cada lado o
coliculo facial, formado por fibras do nervo facial, que neste nivel contornam o nicleo do
nervo abducente. Na parte caudal da eminéncia medial observa-se, de cada lado, uma
pequena area triangular, o trigono do nervo hipoglosso, correspondente ao nicleo do nervo
hipoglosso, e lateralmente ao trigono do nervo hipoglosso e caudamente a fovea inferior,
existe uma outra drea triangular, o trigono do nervo vago, que corresponde ao niucleo dorsal
do vago. Lateralmente ao sulco limitante e estendendo-se de cada lado em dire¢do aos
recessos laterais, hd uma grande d4rea triangular, a drea vestibular, correspondendo aos
nucleos vestibulares do nervo vestibulo-coclear. Cruzando transversalmente a drea vestibular
para se perderem no sulco mediano, freqiientemente existem finas cordas de fibras nervosas
que constituem as estrias medulares do IV ventriculo. Estendendo-se da févea superior em
direcdo ao aqueduto cerebral, lateralmente a eminéncia medial, encontra-se o locus ceruleus,

area de coloragdo ligeiramente escura, cuja fungdo se relaciona com o mecanismo do sono.

A metade cranial do tecto do IV ventriculo € constituida por uma fina lamina de
substancia branca, o véu medular superior, que se estende entre os dois pedinculos
cerebelares superiores. Na constitui¢cdo da metade caudal do tecto tem-se: uma pequena parte
da substancia branca do nédulo do cerebelo; o véu medular inferior, preso medialmente as
bordas laterais do nédulo do cerebelo; tela cordide do IV ventriculo, que une as duas
formacdOes anteriores as bordas da metade caudal do assoalho do IV ventriculo. Quando a
tela cordide € retirada, suas borda permanecem como duas linhas , as ténias do IV ventriculo,
que se unem sobre o angulo caudal da cavidade para formar uma pequena lamina triangular,
o Obex. A tela cordide € formada pela unido do epitélio ependimdrio, que reveste

internamente o ventriculo, com a pia-mdter, que reforca externamente este epitélio. A tela
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cordide emite projecOes irregulares, € muito vascularizadas, que se invaginam na cavidade
ventricular para formar o plexo coréide do IV ventriculo, que tem em conjunto a forma de

um T, cujo brago vertical € duplo.

2.5 ATLAS DE TALAIRACH

Algumas técnicas de andlise e reconstrucdo de imagens tridimensionais podem nao
satisfazer as necessidades do usudrio, deixando muito a desejar. As imagens, muitas vezes
sdo distorcidas e os resultados gerados podem ser na maioria das vezes, um amontoado de
medidas superficiais que ndo condizem com a realidade. No caso da drea de neuroradiologia,
um profundo conhecimento do contexto anatomico das imagens torna-se imprescindivel,
pois a possibilidade de uma representacdo espacial das estruturas cerebrais facilitaria a visao

de lesdes ou distirbios na anatomia.

2.5.1 SISTEMA DE COORDENADAS 3D

As imagens radioldgicas t€m sido utilizadas principalmente de maneira tradicional,
para a descri¢do verbal e interpretacdo da lesdo. O Atlas de Talairach propde a interpretagao
dos espacos cortical e subcortical do cérebro, através da sua representacdo no espaco.

Apresentando dois possiveis modelos para a leitura espacial.
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Figura 21 Representaciao do cérebro em trés dimensoes

O primeiro modelo de leitura espacial € o método cldssico, expresso em milimetros.

As medidas sdo tomadas da linha CA-CP, da VCA vertical e da sagital (Fig. 21).

Por causa da variagdo no tamanho do cérebro, particularmente em nivel de
telencéfalo, este método somente é vélido com precisdo, somente para os cérebros com

tamanhos inferiores ao utilizado como piloto.

O segundo método introduz o conceito de proporcionalidade, e é baseado em um
sistema de grade ortogonal derivado da linha CA-CP (Anterior Commissure — Posterior
Commissure). As dimensdes do sistema de grades podem se alterar de acordo com as

dimensoes do maior osso de um determinado cérebro.

Este sistema de localizacdo permite o mapeamento de todo espago cortical e
subcortical Desta forma, € possivel identificar, em trés dimensdes, as principais estruturas

contidas nestas areas.

Para a aplicacdo desta ferramenta realiza-se uma série de sec¢es anatdmicas nos

planos frontal, horizontal e sagital do cérebro. Estas seccOes emparelhadas plano a plano
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facilitam a percepgdo espacial do volume cerebral. As linhas basais formam um frame de

referéncia definindo a orientacdo e posicdo espacial das estruturas na massa cerebral.

Este frame € a chave para a passagem de um plano para o outro, permitindo que se
tenha maior precisdo na transicdo de uma imagem radioldgica para uma seccdo anatdmica
correspondente, e inversamente para localizar na imagem radioldgica a estrutura anatomica
que ficou escondida. A grade proporcional feita por este Atlas, deriva de um cérebro
particular e € aplicada a qualquer outro cérebro posteriormente examinado. Isto é altamente
relevante para estudos clinicos (radiolégicos, neuroldgicos, neurocirirgicos e

neurofisiol6gicos).

O desenho da se¢do sagital resulta em tracos fotograficos em dimensdes reais de
secoes anatOmicas apresentadas de forma diferente das condicdes anteriormente

apresentadas nas tomografias.

Detalhes irrelevantes das imagens sdo deixados de fora. Desta forma para manter uma
certa clareza nas secc¢des, os nimeros de estruturas anatomicas presentes e selecionadas sao

aquelas que apresentam maior importancia atualmente.

2.5.2 SECOES DO CEREBRO

Na verdade, Talairach criou um sistema de grades proporcional com uma
metodologia para uma razodvel montagem e comparagdo de estudos sucessivos de pacientes
com hemisférios cerebrais com tamanhos e propor¢des individuais, possibilitando a criacdo
de um banco de dados preciso para a localizacdo de estruturas cerebrais no espaco

tridimensional (Fig. 22).
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Figura 22 - Secoes mapeadas do cérebro

2.5.3 SISTEMA DE REFERENCIA

Trés linhas de referéncia servem de base para este sistema de grades proporcional e

tridimensional, sdo elas: CA-CP, VCA e sagital:

2.5.3.1 LINHA BASAL CA-CP

Esta linha passa através da borda superior da comisura anterior e a borda inferior da
comissura posterior. Seguindo o caminho paralelo ao sulco do hipotidlamo e separando a

regido do tdlamo da regido do subtalamo.

Esta linha define o plano horizontal. A linha basal VCA € uma linha transversal
vertical na margem posterior da comissura anterior. Esta linha € a base para o plano vertico-

frontal. A linha basal sagital € a linha inter-hemisférica que define o plano sagital.
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Figura 23 - Sulcos principais que determinam as linhas VCA, VCP e Sagital

2.5.4 SISTEMA DE GRADES

A distancia entre os planos pode ser medida em milimetros. Porque as variacdes em
altura, largura e comprimento varia de um cérebro para outro. Isto se torna cada vez mais
verdadeiro quando se t€m grandes distancias entre as linhas basais. Medidas milimétricas
para o nucleo central acinzentado, de fato, sdo somente aplicdveis em uma populagdo

genérica cujas variacdes dimensionais permanecem moderadas.

O sistema de grade proporcional e tridimensional € estabelecido de acordo com as
dimensdes médximas do cérebro nos planos do espago tridimensional. Este sistema adapta-se
a todas as dimensdes do cérebro, e € igualmente eficiente para imagens radiolégicas de todas
as dimensoes. Este sistema de localizacdo proporcional delimita as distancias de separagao

das linhas basais e a periferia cortical definida pelas linhas através dos:

e ponto limite superior do cértex parietal;

® ponto limite posterior do cortex occipital;

e ponto limite inferior do cértex temporal;

e ponto limite anterior do cértex frontal;

e ponto limite lateral do cértex parietotemporal.
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Figura 24 - Linhas principais (VCA,VCP, CA-CP)

O modelo definido por Talairach especifica que a cima da linha CA-CP, o cérebro

deveré ser dividido em oito partes, e a baixo dela, o cérebro ficard dividido em quatro partes.

Por linhas verticais anteriores a linha VCA, divide-se o cérebro em quatro partes,

posterior a linha VCP, divide o cérebro também em quatro partes.

A parte do cérebro é dividida em paralelogramos ortogonal, a dimensdes de cada
paralelogramo variam de acordo com os principais eixos do cérebro. Cada um destes

volumes é definido por suas trés dimensoes.

O espaco entre as duas linhas perpendiculares através das comissuras anteriores e
posterior € dividido individualmente em trés zonas, pois isto garante uma maior precisao na
localizag¢ao do ntcleo central acinzentado e define compativelmente a localizagdo do cortex
motor. O sistema de grade proporcional, apés a localizagdo das estruturas corticais e
subcorticais com relativa precisdo, demarca todos os trés planos do espaco seja qual for a

forma e o tamanho do cérebro.

Usando este sistema proporcional, isto €, baseando as divisdes do cérebro em
propor¢des de cérebros individuais pode-se realizar estudos estatisticos, porque cada caso

individual pode ser reduzido a escala comum (Fig. 25).
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Figura 25 - Divisao do cérebro em paralelogramos ortogonais

Os retangulos da grade sdo desenhados em trés planos do espaco para dividir a massa
do cérebro em varios paralelogramos retangulares, os quais correspondem na direcdo vertical
em doze setores horizontais. Na direcdo antero-posterior por nove setores verticofrontais,
sendo identificados de “A” até “I”, na direcdo transversal é dividido em 4 secc¢des,

designadas de “a” até “d”.

Para evitar a criacdo de volumes que nio possam ser usados genericamente, 0s setores
sdo divididos em setores intermedidrios. Para as sec¢des sagitais, os setores intermedidrios

nao podem exceder 4mm de cada um dos lados da linha divisoria;

Estas divisdes do cérebro em volumes unitdrias sdo o caminho para um Atlas
computadorizado. Tais atlas podem destacar cada uma de todas as estruturas, contidas

estatisticamente.

2.6 PLANO HORIZONTAL ALEMAO

Na medicina existem dois tipos de sistemas de coordenadas. O primeiro se orienta a

partir de estruturas extracerebrais, assim por exemplo, € definida a Deutsche Horizontale
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(Plano de Frankfurt) pelas margens inferiores da Orbita e pelas margens superiores dos dois
canais auditivos. O segundo baseia-se em estruturas intracerebrais. Para a andlise automaética
de imagens estas sdo as mais indicadas, porque elas representam melhor a posi¢do das
estruturas internas. O sistema de coordenadas estereotdtico € um exemplo disso. Para a

definicdo do nosso sistema de coordenadas nds utilizamos tais niveis:

e Plano Médio

e Plano de Meynert

e Plano Fastigium

O nivel principal de orientagdo é o Plano Médio (y-z nivel), o qual divide um cérebro
simétrico em duas dreas espelhadas. O Plano de Meynert é definido pelo eixo de Meynert,
que cruza a tangencial com a base do 4° ventriculo. O plano de Meynert posiciona-se
perpendicular sobre o plano médio. O Plano Fastigium € vertical em relacdo aos outros dois
planos e ocorre por meio do Fastigium. A origem do nosso sistema de coordenadas
concentra-se na intersecao (ponto comum) destes trés niveis. Ela se localiza na aproximacao
do eixo de Meynert, e para a defini¢cdo deste eixo nds ndo utilizamos, como € normal na

medicina, o 4° ventriculo, mas o centro de massa deste.

2.7 REDES NEURAIS

Na realidade, a teoria de redes neurais ja comegara em 1943 com o cldssico artigo de
McCulloch e Pitts, no qual os autores, pela primeira vez, conceberam o cérebro como um
computador, consistindo de elementos computacionais bem definidos: os neuronios

[FAU94].

Redes Neurais sdo verdadeiras méquinas concebidas para trabalharem segundo o
mesmo processo de um sistema nervoso. Seus elementos de processamento sao neurdnios

artificiais, altamente interconectados, que elaboram a soma ponderada das entradas e
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aplicam o resultado a uma funcdo de transferéncia nao-linear, para gerar uma saida.
Essencialmente, estes modelos consistem dos elementos de processamento, uma topologia
de interconexdes, e esquemas de aprendizagem obtidos através de modelos matematicos

[LOE91].

2.7.1 NEUROCOMPUTACAO

O cérebro humano é composto por células denominadas Neur6nios. O cérebro possui
acima de 100 bilhdes de neurdnios e estes dividem-se em 100 tipos diferentes. Os neurdnios
sdo separados em grupos denominados Redes. As redes possuem milhares de neurdnios
altamente conectados. Entdo, o cérebro pode ser visto como um conjunto de redes de

neurdnios [TUR93].

O cérebro humano € o dispositivo mais complexo conhecido pelo homem. A
capacidade de pensar, memorizar e resolver problemas tem levado muitos cientistas a tentar
modelar a sua operacdo. Diversos pesquisadores t€ém buscado criar um modelo
computacional que represente a funcionalidade do cérebro, de uma maneira simples. Um
destes modelos resultou na Neurocomputagdo, que tem como objeto de estudo as redes

computacionais neurais.

2.7.2 0 NEURONIO

O neurdnio, basicamente, capta o estimulo nos dendritos e o transmite pelo axonio
para que atinja um outro neurdnio ou outros tipos de células. A captacdo do estimulo é
realizada por receptores sensoriais especializados. Existem diversos tipos desses receptores:

mecanicos, térmicos, nociceptores, quimicos,... [TAF95]. Conforme Fig. 26.
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Os estimulos entram nos neurdnios através das sinapses, que conectam os dendritos
(ramificagdes de entrada) de um neurdnio com axonios de outros neurdnios ou com o
sistema nervoso, as quais regulam as quantidades de informagdes que passam dos dendritos
para o neurdnio. Os sinais sdo entdo passados para o somador (corpo celular), que os
adiciona e os aplica a um sensor de limiar, que determina o nivel de energia minima de

entrada acima do qual o neur6nio dispara.

Se a soma dos sinais € maior que o nivel de limiar, o neurdnio envia energia através
do axonio, de onde a energia é transmitida para outras sinapses (se bem que, muitas vezes, 0s
axOnios conectam-se diretamente com outros axonios ou corpos celulares); ou também pode

realimentar a sinapse original, mas se a soma for menor do que o limiar nada acontece.

As sinapses ttm um papel fundamental na memorizagdo da informacdo, pois a
maioria destas € que armazena a informacdo. Pode-se imaginar que em cada sinapse a
quantidade de neurotransmissores que podem ser liberados para uma mesma freqiiéncia de

pulsos do axonio representa a informacao armazenada pela sinapse.

Em média, cada neurdnio forma entre mil e dez mil sinapses. O cérebro humano
possui cerca de 100 bilhdes neurdnios, e o nimero de sinapses é de mais de 100 trilhdes,

possibilitando a formagdo de uma rede muito complexa [FAU94].
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Figura 26 - Neurdnio Biolégico
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2.7.3 O ELEMENTO DE PROCESSAMENTO

Um processo similar ocorre nos elementos de processamento em um sistema de
computagdo neural, onde os sinais entram nos elementos de processamento através das
conexdes ponderadas. A informacdo estd armazenada nestas conexodes. Cada sinal que entra
pelo sistema, que pode ser positivo ou negativo, ¢ multiplicado por um nimero, ou peso, que
indica a sua influéncia na saida da unidade. E feita a soma ponderada dos sinais, que produz

um certo nivel de atividade (Fig. 27).

Um resposta de saida é gerada somente se esse nivel de atividade exceder um certo
limite (threshold). Caso contrdrio, nenhuma saida é gerada para o particular elemento de

processamento.

Entradas

Saida

Figura 27 - Neur6nio Artificial

As conexdes ponderadas entre elementos processadores sao chamadas de
interconexdes. A informacdo estd armazenada em um padrio de interconexdes, que constitui
a memoria distribuida da rede. As interconexdes também estdo envolvidas no processo de

aprendizado, que € feito pelo ajuste do peso da interconexdo [FAU94].

A operacdo dos elementos processadores envolve os seguintes passos:
e classificacdo dos sinais de entrada;
e computacdo das somas ponderadas individuais;

e combinacdo das somas ponderadas individuais;
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e aplicacdo da funcdo de transferéncia na soma.

2.7.4 ANALOGIA COM O CEREBRO

Segue uma analogia do neurénio com o elemento de processamento,demonstrado no

Quadro 1.
NEURONIO [ELEMENTOS DE PROCESSAMENTO
Dendritos Entradas
Sinapses Conexoes ponderadas
Somador Func¢do somadora
Threshold Funcdo de transferéncia
Axonio Saida global

Quadro 1 - Analogia com o Cérebro

2.7.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede de computacdo neural ¢ um modelo matematico que consiste em vdarias
unidades simples, semelhantes aos neur6nios, denominados elementos de processamento.
Estes elementos sdo organizados em camadas, onde cada elemento tem conexdes ponderadas
com outros elementos, sendo que estas conexdes podem tomar diferentes configuracdes,

dependo da aplicacao particular desejada [LOE96].
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Figura 28 - Rede de Computac¢do Neural

A rede neural €, geralmente, constituida de uma camada de entrada, que recebe os
estimulos, e de uma camada de saida, que produz a resposta. Algumas redes podem ter uma
ou mais camadas internas (escondidas). A capacidade computacional de uma rede neural esta

nas conexoes entre os elementos processadores (Fig. 28).

Uma rede neural artificial pode ser organizada de diferentes maneiras, a semelhanga
das redes bioldgicas. Entretanto, nas redes biolégicas o processamento das informagdes €
paralelo. Em contrapartida, em redes neurais artificiais simuladas por software, com
computacdo convencional (hardware com arquitetura de Von Neumann), o processamento €

limitado por ser serial [TUR93].

Basicamente, uma rede neural artificial é composta de uma cole¢do de neurdnios
agrupados em camadas, envolvendo a seguinte estrutura:
® ndmero de camadas de neur6nios;
® ndmero de neurdnios por camada;
® tipo de conexdes;

e grau de conectividade.



62

2.7.5.1 CAMADAS

Basicamente as camadas de uma rede neural pode ser classificada como:

Camada de Entrada: processamento da-se em valores numéricos, onde em alguns
casos cada valor de entrada corresponde a um unico atributo. O pré-
processamento faz-se necessdrio quando do tratamento de problemas envolvendo
atributos qualitativos ou imagens, a fim de converté-los para valores numéricos

equivalentes [TUR93].

Camada de Saida: Nesta camada encontra-se a solu¢io para o problema proposto.
Assim como a camada de entrada, esta ndo foge a regra, podendo somente
assumir valores numéricos. Em caso de utilizacdo de pré-processamento na
camada de entrada, ndo se exige necessariamente que isto ocorra na de saida,

porém € trivial a ocorréncia em ambas camadas.

2.7.5.2 CONEXOES

Quanto as conexdes podemos ter as seguintes consideragdes:

Peso das Conexdes: Os pesos sdo elementos fundamentais a rede. Eles exprimem
a forca relativa, em valor numérico, dos dados introduzidos inicialmente ou as
vdarias conexdes que transferem dados de uma camada para outra. Sdo eles que
exprimem a importincia relativa de cada entrada de um neurdnio artificial

[FAU9%4].

Tipos de Conexdes: Rede FeedBack, o resultado do processamento pode ser
passado tanto para a proxima camada quanto para a camada precedente; rede

Feedforward, o resultado do processamento passa somente para a proxima
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camada; rede Feedlateral, o resultado do processamento passa para os elementos

da mesma camada, uma vez que ela apresenta conexoes laterais [TAF95];

e Funcdo Soma: Efetua cdlculos de multiplicacdo e soma a fim de estabelecer a
média dos pesos que compreendem as conexdes dos neurdnios da camada de

entrada [TAF95];

e Func¢do de Transferéncia: Com base no resultado da funcdo soma, o neurdnio
produz ou ndo determinada saida. A partir de entdo a funcdo de transferéncia
modifica o valor de saida do neurdnio para que 0 mesmo respeite uma

determinada faixa de dominio [TAF95].

2.7.6 TOPOLOGIAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A seguir serdo apresentadas as topologias existentes nas redes neurais.

2.7.6.1 REDES DIRETAS (FEEDFORWARD)

Sao aquelas cujo grafo ndo tem ciclos. Freqiientemente, € possivel representar estas
redes em camadas; neste caso, sao chamadas redes em camadas. Os elementos que recebem
sinais de excitacdo pertencem a camada de entrada. Os elementos que tém sua saida como
saida da rede pertencem a camada de saida. Os elementos que ndo pertencem a nenhuma
destas camadas sdo internos a rede e pertencem a uma ou mais camadas internas (hidden

layers), conforme demonstrado na Fig. 29.
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Figura 29 - Rede direta com 4 camadas

2.7.6.2 REDES COM CICLOS

Sao aquelas cujo grafo de conectividade contém ao menos um ciclo e cujos elementos
de processamento apresentam a possibilidade de realimentarem outros elementos. Quando,

além disto, envolvem neuronios dindmicos, sdo chamadas de recorrentes.

2.7.6.3 REDES SIMETRICAS

Sdo aquelas cuja matriz de conectividade € uma matriz simétrica (Fig. 30).
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Figura 30 - Rede Simétrica com uma camada interna

2.7.7 TIPOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes computacionais sdo associativas e podem ser de dois tipos: Autoassociativa

e Heteroassociativa.

2.7.7.1 REDE AUTOASSOCIATIVA

Em uma rede autoassociativa, quando o sistema € estimulado por uma informacao
ruidosa, a rede € capaz de produzir um padrdo que tenha um minimo de ruido. O

comportamento deste tipo de rede pode ser descrito pela seguinte expressao:

f(X+#)--->x(n)

onde a fungdo f(X + #) mapeia o padrao de entrada X, mais algum ruido # para o

padrao de saida x. Dada uma entrada ruidosa, a rede é capaz de inferir uma saida clara livre

de ruido [TAF95].
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2.7.7.2 REDE HETEROASSOCIATIVA

Uma rede heteroassociativa difere da anterior no tipo de interpretacao que ela faz de
uma informacgdo ruidosa. Fornecido um padrao ruidoso, este tipo de rede € capaz de produzir
uma classe de padrdo a que ndo pertence, necessariamente da mesma classe do padrdo

original a expressao:
fX +#)--->x+3$(n)

onde f(X + #) representa a funcdo de uma heteroassociativa. Fornecida uma entrada
ruidosa, é gerada um versdo do padrdo x com algum desvio $ relacionado com o ruido #

[TAF95].

2.7.8 METODOS DE CONTROLE DO APRENDIZADO

A monitoracdo é o processo de controle do aprendizado da rede. Este processo de
aprendizado acontece, basicamente, de duas formas: o aprendizado supervisionado e o

aprendizado ndo-supervisionado [TAF95].

2.7.8.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O treinamento supervisionado do modelo de rede Perceptron consiste em ajustar os
pesos e os thresholds de suas unidades para que a classificacdo desejada seja obtida. Para a
adaptacdo do threshold juntamente com os pesos, pode-se considerd-lo como sendo o peso
associado a uma conexio, cuja entrada é sempre igual a -1 e adaptar o peso relativo a essa

entrada.
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Quando um padrdo € inicialmente apresentado a rede, ela produz uma saida. Apds
medir a distancia entre a resposta atual e a desejada, sdo realizados os ajustes apropriados
nos pesos das conexdes de modo a reduzir esta distancia. Este procedimento € conhecido

como Regra Delta (Fig. 31).

LMS
Erro
gquadatico hiperparaholoide
médio

= Vetor Peso
Atnal
YVetor Peso

Pesn X Ideal Delta

Figura 31 - Regra Delta

Desse modo, tem-se o seguinte esquema de treinamento:
¢ Inicie todas as conexdes com pesos aleatdrios;
e Repita até que o erro E seja satisfatoriamente pequeno (E = e);
e Para cada par de treinamento (X, D), calcule a resposta obtida O;

e Se o erro ndo for satisfatoriamente pequeno (E > e), entdo atualize os pesos (Wnovo =

Wanterior + [J E X).

Onde:
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e 0 par de treinamento (X, D) corresponde ao padrio de entrada e a sua respectiva
resposta desejada;

e o erro E é definido como a diferenca entre a resposta desejada e a resposta obtida (D -
0);

e a taxa de aprendizado || é uma constante positiva que corresponde a velocidade do

aprendizado (Fig. 32).

E =Resposta Desejada - Resposta Obtida

Figura 32 - Esquema de treinamento do Perceptron

2.7.8.2 APRENDIZADO NAO-SUPERVISIONADO

As redes ndo-supervisionadas, por sua vez, tem a capacidade de determinar uma
correlacdo entre os possiveis padrdes de entrada e sdo particularmente dteis nos problemas
em que as entradas variam com o tempo de forma conhecida (Fig. 33). Podemos considerar
este mecanismo de aprendizado como sendo a capacidade que a rede possui de abstrair

correlagdes entre os estimulos de modo a obter as respostas desejadas [MAR96].



p. Rede Neural

Regra de
Aprendizado

Figura 33 - Aprendizado Nao-Supervisionado

2.7.9 MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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A seguir serdo apresentados os principais modelos de redes neurais e algumas

aplicacdes.
2.7.9.1 APLICACOES, VANTAGENS E DESVANTAGENS POR
MODELO
Modelo Aplicacdes Basicas Ano Vantagens Desvantagens
Adaline/Madaline  [Filtragem de  sinal  adaptativo,|/1960 [Rdpida e Facil de|fSomente ¢é possivel
equalizagdo adaptativa implementar classificar ~ espacos

linearmente
separdveis

Adaptative Reconhecimento de Padrdes 1983 |[Capaz de aprenderNaturaza dos

Resonance  Theory novos padrdes exemplares

(ART) categbricos  podem|
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mudar com 0
aprendizado
Backpropagation Reconhecimento de padrdes, filtragem{1974- |Operacdo répida,Tempo de
Perceptron de sinal, controle robdtico, compressdo[l986 |bem compreendida eftreinamento longo
de dados, segmentacdo de sinal, etc. com muitas|
aplicacdes de sucesso
BAM - MemdrialHeteroassociativa (memoriaf1987 [Simples, prova claralCapacidade de
Associativa enderecada por contetido) da estabilidadefarmazenamento e
Bidirecional dinamica precisdo recuperagaol
pobres
Boltzmann Machine,[Reconhecimento de padrdes (imagens,|1984 [Capaz de formar{Tempo de

Cauchy Machine

sons, radar), otimizacdo

representacio Gtimal
das caracteristicas

dos padrdes

aprendizado longo

Brain-State-in-a-Box

Revocagdo autoassociativa

1977

[Bom desempenho

Incompleta em|

(BSB) termos de aplicacdes
em potencial
Hopfield Evocagdo autoassociativa, otimizagdo [1982 |Simples e establidadellncapaz de aprender]
dindmica novos estados
Neocognitron Reconhecimento de caracteres|1975 |Capaz de reconhecer|Estrutura complexa
manuscritos / imagens [padrdes
independente da
escala, translacdo e
rotacdo
Quantizac@o de Vetor[Revocacao autoassociativa]l981 [Capaz de  auto-[Treinamento lento
de aprendizagem (complementacdo de uma padrio a organizar vetores
outro parcial apresentado), compressao|
de dados
Recurrent Controle robético, reconhecimento de{l987 [Excelente paralRede complexa
fala, previsdo do elemento seqiiencial classificagao,
mapeamento de
informacdes
variando no tempo
Redes de ligacdes|Classificagdo, mapeamento 1988 [Répida para treinar [Ndo é claro o modo|
funcionais de identificar funcdes

adotadas




71

Time-Delay Reconhecimento de fala 1987 |Rapida operacdo Janela fixada para a
atividade  temporal

representada

FONTE: [LOE96]

Quadro 2 - Aplicacdes - Redes Neurais

2.7.9.2 MODELO PERCEPTRON

Perceptron foi a primeira rede neural a emergir. Possui o conceito substanciado de
neuronio artificial o qual € ainda hoje usado, onde cada neur6nio computa uma soma
ponderada de suas entradas, e passa esta soma em uma fun¢do ndo-linear com limiarizagao,
conforme Fig. 34. Credita-se a Frank Rosenblatt a criacdo do Perceptron, projetado para o
reconhecimento de padrdes e para servir como ferramenta de pesquisa de modelagem de

possiveis mecanismos cerebrais [LOE96].

A rede neural perceptron é formada pelos seguintes elementos [TAF95]:

e camada de entrada: cada elemento da camada de entrada faz a distribuicdo do

sinal que ele recebe para todas as unidades de processamento;

e neurdnios: sdo constituidos de unidades sigma ([) e de fungdes de transferéncia
(T). As unidades sigma fazem a soma ponderada dos sinais vindos pelas conexdes
como os elementos de entrada. As fun¢des de transferéncia determinam a saida de

cada neurdnio (unidade de processamento) em fun¢ao da soma ponderada.
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Figura 34 - Rede Neural Perceptron

Na rede apresentada pela Figura 34 temos:

X : sinais de entrada

e w : peso da conexao entre a unidade de entrada i e a unidade de sigma j, onde

i=[1,n] e j=[1,m]

¢ s:soma ponderada da unidade sigma

y : sinal de saida do neur6nio

As redes perceptron tem apenas uma camada de processamento. Ndo existe um
procedimento para ajustamento de pesos em redes Perceptrons com mais de uma camada (ao
menos quando Perceptron foi criado). Estes problemas foram superados em modelos de
redes que surgiram a partir dos anos 80 com o desenvolvimento de técnicas de aprendizado
como, por exemplo Backpropagation. Mas, estas redes receberam outros nomes. Deixaram

de ser Perceptrons [TAF95].

z N

Para o funcionamento da rede, um padrdo de entrada € apresentado a camada de
entrada do Perceptron com n unidades, o que significa um vetor de comprimento n, um valor
para cada elemento na camada de entrada. Calcula-se a entrada como sendo a soma
ponderada de todas as ativacdes da primeira camada (esta soma ponderada é obtida pelo

produto do vetor de entrada da primeira camada e a matriz de pesos). Deste valor obtido €
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subtraido um valor limiar (que € fixado para cada elemento). O resultado € aplicado a fungdo
de transferéncia para obter a ativacdo do elemento. Portanto a ativacdo do j-ésimo elemento

de processamento ¢é dado por (Fig. 35):

S_I = zwlj.xlj + wﬁ!
i

+1ses 20
Yi =f(3-‘):{-] ses < 0
Figura 35 - Fun¢ao de Transferéncia
Onde
e Yj—¢éaativagdo do j-ésimo elemento
e f—¢afuncgdo de transferéncia
e Xij— ¢ ai-ésima entrada do elemento

e Wij — € o peso na conexdo da entrada i para o j-€simo elemento; j=0 € o viés que

controla o valor limiar.

O Perceptron suporta um aprendizado supervisionado, o que significa que para treinar
a rede um conjunto de dados de treinamento deve ser construido e padrdes de treinamento

devem ser definidos.

No caso do Perceptron, a regra de aprendizagem é muito simples. E modificado cada

peso (conexao) de acordo com a expressao (Fig. 36):

Wij — Wy + u.xijﬁj

Figura 36 - Regra de Aprendizagem
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2.7.9.3 MODELO FEEDFORWARD / BACKPROPAGATION

O modelo Feedforward com aprendizado Backpropagation, surgiu por meados da
década de 80 e constitui, segundo pesquisadores, a mais difundida e largamente usada entre
todas arquiteturas e modelos de redes neurais conhecidas [WIL95]. As inovacdes
incorporadas em relacdo aos modelos existentes até entdo foram as multiplas camadas, com a

possibilidade de valores de entradas e saidas continuos (ex. 1.0001 a 2.9999).

O modelo apresenta limitagdes quanto ao ndmero de camadas, pois a partir de certa
quantidade, as camadas anteriores sdo repetidas, de forma a ndo demonstrar avango no
processo de convergéncia [LOE96].Tal modelo utiliza-se de valores continuos (ex. 0.0001 a

0.9999), o que difere do modelo Perceptron que utiliza valores discretos (ex. 0 ou 1).

Uma aplicagdo modelada nesta topologia, necessita de padrdes de entrada e saida,
para a qual a rede converge e se estabiliza, constituindo o que denomina-se de treinamento
ou aprendizado da rede. Este modelo utiliza-se de aprendizado supervisionado, ou seja, a

cada padrio de entrada estd associado a uma saida desejada.

Os Elementos de Processamento das camadas ocultas ddo ao modelo a capacidade de
abstracdo e generalizacdo, ou seja, € capaz de classificar um padrdo complexo mesmo
quando este ndo pertenceu ao conjunto de treinamento. A rede €, portanto imune a pequenas

falhas.

A forma sistemdtica pela qual os valores sdo passados de uma camada a outra é a
seguinte: a soma ponderada de cada elemento de processamento com 0s pesos associados as
conexdes existentes entre os neurdnios, feita pelo médulo somador, € levada ao mddulo de
ativagdo que gera um sinal de saida (Fig. 37). Este sinal de saida serd a entrada dos

elementos da préxima camada.
N
Yj = 2> Xi.WWij
=1

Figura 37 - Funcao somadora do EP
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Onde:

® Y] =saida da rede neural do elemento j;

e > =somatério dos valores de entradas multiplicados por seus pesos;

e Xi =valor de entrada do indice i;

° Wijj = peso associado ao elemento j de indice i.

O treinamento deste modelo de rede consiste em ajustar os pesos de conexdes das
camadas para que o conjunto de entradas atinja o conjunto de saidas desejadas. O algoritmo
de treinamento introduz os pares de entradas na rede, calcula as saidas (fun¢do soma e
transferéncia) e verifica se as saidas obtidas com o cdlculo estdo préximas das saidas
desejadas, considerando a taxa de erro. Caso o erro seja superior ao parametrizado para o
modelo, os pesos serdo corrigidos da saida para a entrada. Estas operagdes sdo repetidas
quantas vezes forem necessdrias até que a rede assimile os padrdes (pares de entrada) a ela

submetida.

A revocacdo ¢ feita diante dos pesos das conexdes armazenadas em arquivos. Nesta
etapa, um novo padrao de entrada é oferecido (como par de entrada) a rede, ela computa e

gera uma saida.

Sua ripida operacionalizacdo, apresentando capacidade de generalizacdo, robustez e
abstracdo sao suas principais vantagens. O fato de requerer um longo tempo de treinamento,
em funcdo da necessidade de estabilizacdo e convergéncia da rede é sua desvantagem,

segundo Loesch [LOE96].

2.7.10 FASES DE UM PROJETO DE REDES NEURAIS

A aplicagdo dessa tecnologia tem variado muito, mas, de uma forma geral, o objetivo
¢ quase sempre o mesmo, reconhecer e classificar padrdes, e, possivelmente, também

predizer e generalizar informacdes. Sabe-se que um projeto utilizando redes neurais deve ser
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orientado para esse tipo de finalidade. Seria inconveniente desenvolver um projeto dessa
ordem para, por exemplo, cadastrar clientes de uma loja. Seria mais condizente, porém,
aplicar esse tipo de tecnologia para classificar o perfil dos clientes cadastrados dessa loja. O
campo de aplicacdo de redes neurais € extenso. Deve-se tomar muito cuidado ndo somente
ao aplica-las, mas, também com o onde, o como e o quando aplicd-las. A rede, apesar de

vasta aplicagdo, possui seus limites e sua drea especifica de atuagdo.

Uma vez diante de um projeto de uma rede neural, ndo pode-se mais pensar em
procedimentos, regras ou férmulas algoritmicas de processamento de dados, mas em tipos de

dados de entrada, dados de saida e tratamento de dados.

A rede baseada nos dados terd dois momentos de explicitacdo do processamento: o
momento de aprendizado e o momento de utilizagao (a aplicacdao da rede de fato). Deve-se
atentar para o fato de que, esses dois momentos de opera¢do de uma rede neural, apesar de
serem proximos, sdo bem distintos e aplicados em periodos diferentes no projeto da rede. O
aprendizado é um processo de ajuste dos pesos das conexdes em resposta a quantidade de
erros gerada pela rede. Ou seja, a rede possui a propriedade de modificar-se em fun¢do da
necessidade de aprender a informacgao que lhe foi apresentada anteriormente. Ja o processo
de utilizacdo € a maneira pela qual a rede responde a um estimulo de entrada. A principal
diferenca entre a utilizacdo e o aprendizado € que nenhum ajuste de pesos é efetuado, e, da

mesma forma, ndo h4 cédlculo para a quantidade de erros ocorridos [TAF95].

Definigéo da |4 Manutencio da

Eede MNeural Eede MNeural
Treinamento da p| Utilizagio da

Eede MNeural Eede Neural

Apesar do projeto de rede possuir essas duas fases distintas, aprendizado e utilizacao,
o mesmo pode ser organizado num processo de implementacdo de 4 fases diferentes para
consolidar uma utilizagdo mais segura. O ciclo de vida de uma rede, como € o conhecido, é
composto pelas seguintes fases: Defini¢do, Treinamento, Utilizacio e Manuten¢do [Figura

19].
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Essas fases do projeto podem ser divididas em muitas outras fases intermedidrias.
Essas 4 fases, porém, definem de uma forma mais generalizada os contextos diferentes em

que uma rede pode-se encontrar.

2.7.10.1 CONCEPCAO DA REDE NEURAL

As fases de Definicdo e Treinamento sdo as fases iniciais do projeto, seguidas,
depois, das fases de Utilizagao e Manutengao da rede. Seria interessante acrescentar, ainda,

uma fase que antecedesse a todas as outras 4 fases, a fase de concepg¢ao [Figura 20].

CONCEPCAD

'

DEFINICAQ

Essa fase constitui o planejamento da construcao da aplicagdo, ou seja, a validacdo da
proposta e a selecdo do paradigma neural. Neste ponto devem ser colocados em pauta, e
devidamente julgados, aspectos que, por quaisquer outros motivos, nao recaiam por surpresa,
posteriormente, sobre o projeto. Aspectos como tecnologia inadequada, dados incompletos,

ou dados com ruidos [TAF95].

2.7.10.1.1 DEFINICAO DA REDE NEURAL
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A fase de Defini¢do € delicada, pois envolve, além da escolha do modelo da rede, a

obtencdo do conjunto de varidveis significativas para a resolucdo do problema. Essa

obtencdo envolve, além da identificacdo das varidveis que estdo relacionadas com o

problema,

a remocdo de varidveis ndo confidveis para o processo, ou cCujo uso seja

impraticavel por razdes técnicas ou economicas [TAF95].

A defini¢do também € entendida como uma selecdo do paradigma neural na qual sdo

levados em consideragdo os seguintes aspectos da rede:

a)

b)

c)

d)

€)

tamanho da rede — selecionado o tamanho da rede, sera delimitado também o
escopo do problema. Por isso, a escolha e a visualizacdo desse escopo € essencial
para selecionar o tamanho da rede neural.

tipo de problema a ser resolvido — este € mais um ponto importante pois o tipo de
saida limita o paradigma a ser selecionado, A saida pode ser interpretada de
diversas formas: classificagcdo, padronizagdo e otimizagao.

classificacdo — faz o mapeamento da entrada em categorias discretas.
padronizacdo — neste tipo de saida, neurdnios multiplos potencialmente ativos
formam um padrao de respostas as entradas apresentadas.

otimizacdo — é um padrdo especial interpretado como conjunto de decisdes. A
saida deverd representar a entrada, porém com bem menos neurdnios, ou seja,
houve uma compactagao.

tipo de associacdo — o tipo de associagdo € dividido basicamente em dois:
memoria auto-associativa (aprendizado ndo supervisionado) e memoria

Heteroassociativa (aprendizado supervisionado).

Para o desenho da rede € preciso especificar os valores e as condi¢des iniciais para o

paradigma selecionado. Essas especificagdes acontecem em 3 niveis: neurdnio, rede e

treinamento [Figura 21].

Neutdhios Fede Heural Tteihathento

Para o nivel de neurdnios € escolhido o tipo de entrada, a integracdo dessas entradas e

a fun¢do de transferéncia do neurdnio. No nivel de rede, a escolha € feita para o nimero de

camadas, os nimeros e os tipos dos neurdnios de entrada, saida e intermedidrios, além do

tipo de conectividade. Deve-se tomar certo cuidado com a escolha do nimero de camadas,

pois, quando o nimero de camadas intermedidrias € muito grande, pode acabar fazendo com
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que a rede memorize os dados em vez de generalizd-los. E finalmente, para o nivel de
treinamento € escolhido o algoritmo de aprendizado juntamente com o parametro de

aprendizado.

2.7.10.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

A fase de treinamento compreende, inicialmente, a definicio de um dos dois
conhecidos de métodos de treinamento: o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo-
supervisionado [TAF95].

a) aprendizado supervisionado — requer, para o treinamento, pares de dados
constituidos de um padrao de entrada e um padrdo de saida (valor desejado na
saida);

b) aprendizado nao-supervisionado — o treinamento nao-supervisionado classifica
padrdes de entrada internamente, ndo exigindo a definicao de valores desejados

na saida.

Quando fala-se de pares de dados para o modelo supervisionado, fala-se de dois
vetores de dados. Cada vetor de entrada possui um vetor correspondente de saida. Estes dois

vetores distintos, ndo necessariamente de mesmo tamanho, possuem uma relagdo entre si.

Quando fala-se de treinamento nao-supervisionado, ndo existe a necessidade do
segundo vetor pois, como nao existe uma supervisio (a saida Y para a entrada X), ndo existe

também a necessidade de existir o vetor de saidas.

O treinamento, pode-se assim dizer, inicia quando um exemplo é mostrado a rede e
termina quando todas as conexdes estdo devidamente ajustadas (treinadas) para reconhecer
todos os exemplos mostrados a rede. A partir deste momento a rede neural estd pronta para a

fase de testes e, a seguir, para a execucao [Figura 22].

Quanto ao conjunto de dados que serd submetido a rede, pode-se dizer que, quanto
mais completo o conjunto, mais tempo computacional serd utilizado para ajustar as conexdes

e, certamente, melhor sera o seu treinamento.
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C Problema definido )

Escolher os dados

e apresenti-los a
rede neural criada |
|

Treinar a rede neural

rede treinada
com sucesso?

Testar a rede neural

rede treinada
com sucesso?

( Fase de execugao )

Com o intuito de se obter uma qualidade representativa dos dados para formar um

bom conjunto deve-se levar em conta aspectos como:

a) tipos dos dados a serem coletados — buscar dados que tenham um grau de
pertinéncia elevado em relagc@o ao escopo do problema;

b) quantidade desses dados para obter um numero elevado de conjuntos de dados
para que, submetidos a rede, efetuem um bom treinamento. Vale a regra: quanto
maior a experiéncia melhor o desempenho;

c) preparacdo dos dados — dependendo do tipo dos dados que serdo submetidos a

rede, estes devem sofrer uma preparacao para melhor representar a informagao.

Essa fase (treinamento) costuma receber ateng¢do especial, pois quanto melhor o

conjunto de treinamento, melhor o resultado da atuacao da rede.
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2.7.10.3 UTILIZACAO DA REDE NEURAL

Essa fase € a execucdo da rede, iniciando quando uma entrada € apresentada a rede e

terminando com o rede gerando uma saida.

Antes de prosseguir com a utilizacdo em campo, € indispensavel, no minimo, um
teste na rede para nela verificar a incidéncia ou ndo de erros. Para tal atitude, é recomendavel
a apresentacdo de uma série de casos teste e avaliar profundamente as respostas geradas.
Para os testes devem-se utilizar casos ja experimentados e casos completamente novos, ou
seja, ainda ndo vistos pela rede. Usem-se também casos de rotina e casos extremos. Contudo,
¢ bom lembrar que, para avaliar as respostas da rede deve-se antes determinar um limite de
aceitacdo da resposta da rede. Se a fase de testes for satisfatoria, considera-se a rede bem

treinada para a finalidade em questao [TAF95].

Dependendo da maneira que se utiliza a rede, ela apontard ou ndo uma performance
satisfatoria, e, mostrando-se inadequada, deverd ser avaliada em termos de origem do
problema, que por sua vez, podera ocorrer tanto na fase de definicdo da rede quanto na fase

de treinamento, sem excluir, em ultima andlise, a fase de concep¢ao.

Lembramo-nos que, apesar de terem sido feitos testes para qualificar um treinamento,
nada impede que aparecam falhas durante a fase de utilizagdo. Afinal, uma rede neural nao é
treinada para 100% de acertos, uma vez que ndo foi treinada com 100% dos casos possivelis.

A inviabilidade para tamanha precisdao € muito alta.

2.7.10.4 MANUTENCAO DA REDE NEURAL

Sobre a manutengdo, pode-se dizer que a maioria das redes sdo treinadas para
solucionar problemas dindmicos. Uma avaliacdo continua, portanto, € necessdria e
indispensdvel para garantir uma boa utilizacio. A medida que o tempo avanca, poderio
surgir novos conjuntos de dados reais ainda desconhecidos pela rede, e, dessa forma,. Serd
necessdrio um novo aprendizado ou, dependendo do caso, até mesmo uma nova defini¢cao

[TAF95].
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Caso os testes indiquem erros significativos, o projetista da rede neural deve resolver
o problema iniciando pelo processo de treinamento [Figura 23]. Examine a qualidade dos
casos usados, a representatividade, os pardmetros do algoritmo usado para treinar. Preste
atencdo também na arquitetura utilizada na rede, sua conectividade e as caracteristicas dos

neurdnios.

Sendo uma manuten¢do, um processo dinamico, é bom prestar atengdo em detalhes
como a queda de precisdo durante o processo de utilizacdo, como também nos problemas

que possam vir a ser detectados na avaliagao do sistema realizado de tempos em tempos.

C Problema definido )

Escolher os dados
e apresentd-los a <
rede neural criada

|

Treinar a rede neural

rede treinada Nao

com sucesso?

C Fase de testes )
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3ADAPTACAO AUTOMATICA DO  ATLAS
CEREBRAL

Usualmente o exame radiolégico € requisitado por quatro razdes badsicas:
visualizag¢do, quantificacdo, localizacdo e triagem. O radiologista escolhe o método de
melhor indicacdo para manipular imagens, permitindo assim uma melhor visualiza¢cdo, como
ajustar os niveis de cinza de uma imagem tomogrifica para exibir as regides de maior
interesse, ou ainda, usar as técnicas de filtragens digitais para remover ruidos, para deteccao

de bordas e para limpar imagens borradas.

As tarefas de um sistema de andlise de imagens sdo basicamente a determinacao,
parametrizacdo e coordenacdo de seqiiéncias de andlise para imagens especificas. Com isso,
para a adaptacdo do atlas, as imagens de tomografia computadorizada foram submetidas ao
processamento por uma seqiiéncia especifica de diferentes processos de andlise, que vao
desde filtros de intensificacdo de contraste até a classificagcdo dos segmentos de imagens
extraidos. O processo de reconhecimento de uma imagem consiste, via de regra, de uma
composi¢do de filtros, de detectores de bordas, regides e texturas e de métodos de
reconhecimento e classificagdo de objetos e padrdes. A adequacdo de um determinado
método ou processo para a execuc¢do de uma determinada tarefa depende fortemente da
natureza e dos parametros da imagem a ser analisada Portanto uma metodologia que permita

uma adaptacao dindmica e otimizada desse processo se faz necesséria.

3.1.1 METODOLOGIA PARA ADAPTACAO DO ATLAS

Para certos propdsitos, tais como cirurgias ou radioterapia, a localiza¢do precisa da
lesdo € a principal razdo para estudo. A localizagdo também € crucial para procedimentos

radioldgicos intervencionistas, tais como bidpsias aspirativas com agulha e drenagem de
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abscessos. Os radiologistas analisam as imagens para determinar o melhor local para chegar

4 lesao, e para determinar o angulo de aproximacao e a profundidade.

A seguir serdo apresentados o0s procedimentos necessdrios para a adaptacdo
automadtica do atlas cerebral digital, onde foi realizada uma série de testes até chegarmos a

uma solucgdo aceitdvel.

3.1.1.1 DEFINICAO DAS ESTRUTURAS

O primeiro passo para a adaptacdo do atlas foi identificar quais estruturas serviriam

como referéncia atendendo as relacdes de biometria do paciente.

Entdo foi definido que seria usado o Plano Horizontal Alemao como referéncia e para
isso seria necessdrio identificar a base do quarto ventriculo e os olhos, que sdo as estruturas

de referéncia do plano.

O Plano Horizontal Alemao € calculado a partir da base do quarto ventriculo, uma
estrutura intracerebral de facil visualizacdo, e os centros de ambos os olhos. Este plano foi
escolhido por atender aos requisitos de relacionamento com a biometria do paciente
(posicionamento do quarto ventriculo e olhos) e possibilidade de cdlculo com base nas

imagens tomogréficas.

3.1.1.2 PRE-PROCESSAMENTO

Ap6s a defini¢do de quais estruturas seriam referéncia para a auto adaptacdo do atlas,

o proximo passo € identificar essas estruturas de forma automadtica.

A estrutura do processo de identificagao pode ser sintetizada pela ordem:
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- Aquisicao da imagem;

- Tratamento da imagem;

- Obtencao de atributos;

- Identificacdo (Rede Neural).

As fases serdo tratadas em detalhes nos préximos tépicos, visando o entendimento do

processo.

3.1.1.3 AQUISICAO DA IMAGEM

A aquisicdo das imagens € feita através de um tomoégrafo. Apesar dos recentes
avancos da Ressonancia Magnética (RM), a Tomografia Computadorizada (TC) mantém-se
como indispensavel na avaliagdo inicial dos pacientes com anomalias no cérebro, sendo
capaz de fornecer informagdes que complementam a estimativa clinica sobre sua provavel
evolugdo. Por exemplo, no caso de AVEs (Acidentes Vasculares Encefdlicos), podem
fornecer dados sobre a localizagdo topografica e o volume dos hematomas, a presenca de
deslocamento das estruturas neurais e de lesdes associadas, assim como dados sobre a
possivel origem do processo, os quais t€ém implica¢des sobre o tratamento e progndstico

evidentes.

Neste exame, um feixe de raios X do calibre de um lédpis gira ao redor do paciente
gerando uma imagem ("fatia") do mesmo. Sdo formados pequenos blocos de tecidos
(voxels), cada um com um determinado valor de absorcao conforme as caracteristicas do
tecido que foi gerado a imagem. Estas imagens sdo reconstruidas em um plano
bidimensional (pixels) na tela do computador, gerando uma série de imagens para cada

cabeca. Conforme demonstrado na Fig. 38.
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Fimnd iy
of detectors

Figura 38- Esquema do tomégrafo

Na tomografia computadorizada utiliza-se feixe de raios X altamente colimado e a
leitura da radiagdo € feita por detectores especiais muito sensiveis. A radiacio € emitida em
torno do corpo com movimento continuado do tubo de raios X e o sinal luminoso
periodicamente gerado nos detectores é transformado em impulsos elétricos, quantificados
por computador. A imagem € reconstruida matematicamente, para integrar milhares de
leituras de atenuacdo, e € numérica, mas pode ser apresentada analogicamente numa tela de
televisdo. Esta imagem € na realidade tridimensional, constituida por elementos de volume
de uma matriz com espessura tipica entre 1.5 ¢ 10 mm. Os elementos de superficie da matriz
(pixels) definem a resolugao espacial, que varia entre 0.3 e 1.5 mm2 (milimetros quadrados).
A discriminagdo espacial da tomografia computadorizada € inferior a da radiografia

convencional.

No diagnéstico por TC toma-se a densidade da dgua como valor 1; as estruturas mais
densas que a dgua, por exemplo a gordura, tem densidades negativas, sendo a do ar a mais

negativa, representada por -500.

O osso aparece em branco e o ar em preto, as demais estruturas intermedidrias t€ém
tons de cinza mais claro ou escuro, dependendo da densidade correspondente. O uso do
contraste iodado por via venosa é de grande importancia em TC. Ele se acumula em alguns
locais de maneira varidvel, mas apenas onde hd quebra de barreira hematocerebral. Nestes
pontos, as neoplasias cerebrais por exemplo, a densidade do tecido patoldgico é aumentada e

diz-se que houve realce anormal do contraste.
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LimitacOes que devem ser mencionadas incluem aneurismas, sO visiveis de maneira
confidvel quando relativamente volumosos (maiores que 1 cm), e lesdes isodensas ao liquor,
quando nele inclusas, sem efeito de massa associado, como cistos parasitarios ventriculares e

cisternais.

A tomografia computadorizada contribui pouco na investigagdo de doencas comuns
que ndo tem manifestacdo radiolégica, como as meningites agudas niao complicadas,
convulsdes generalizadas na infancia e doencas psiquidtricas ndo organicas. Para uma vasta
gama de enfermidades, entretanto (anomalias congénitas, doengas vasculares, infecciosas,
neoplasias, doencas heredodegenerativas, traumas), a tomografia computadorizada
representa 0 passo mais importante e freqiientemente final no diagndstico e planejamento

terapéutico.

As imagens utilizadas para esse trabalho, obtidas através de um tomégrafo, sdo
convertidas para um padrao DICOM. Tais arquivos foram importados para o banco de dados

DICOM para serem visualizados.

Através de um editor de imagens DICOM tem-se a possibilidade de observar a série

de imagens e executar tarefas relacionadas a analise e ao tratamento destas.

3.1.1.4 TRATAMENTO DA IMAGEM

Para chegar a uma solucdo confidvel, varias seqiiéncias de processamento foram
testadas. Alguns operadores matemdticos como FErosdo, Dilatacdo, Esqueletonizagcdo e
algoritmos de segmentacdo como Munford-Shah, Watershed também fizeram parte dessas

seqiiéncias.

Os melhores resultados foram obtidos com a seqii€éncia descrita a seguir, que sdo
realizados em todos os cortes (slices) de cérebro da série de imagens de tomografia

carregada.
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O primeiro passo € exportar a imagem correspondente ao corte (slice) para uma
imagem de 16 bits com valores originais de HU (houndsfield). Esse processo foi realizado
para permitir a possibilidade de trabalhar sempre com os mesmos valores independente de
window setada pelo médico. Médicos costumam alterar window com o objetivo de melhorar
a visualizacdo estruturas, isto €, as imagens sdo carregadas como imagens de oito bits e a
paleta de cores € alterada levando em conta valores de windowWidth e windowCenter. Tais
valores indicam a largura da paleta (quantidade diferente de tons de cinza) e o seu centro na
escala. Mas estes pardmetros ndao indicam valores na paleta e sim valores na escala de
Houndsfield. Esta escala define valores entre -1000 (corresponde ao preto) e +1000
(corresponde ao branco). Sendo assim, € necessdria uma conversao entre a escala de cores de
uma imagem de 16 bits e a escala de houndsfield para poder ocorrer a conversao para oito
bits, ocorrendo uma reducdo menor na quantidade de informacdo quando comparado a

reducdo direta de 16 para oito bits.

Posteriormente € utilizada a seguinte seqiiéncia de pré-processamento para filtrar as

estruturas:

- Threshold

- Opening

- Closing

A técnica de limiarizacdo (Threshold) consiste em definir um valor de limiar para a
cor de um pixel. Pixels com valor de cor acima de limiar se tornam pretos e de valor abaixo
se tornam brancos. Isso permite a segmentacdo de estruturas através do seu valor de
densidade radiol6gica. Para eliminar os ruidos resultantes € realizada uma operacdo
morfologica chamada Opening seguido de uma operacdo de closing. O principal tipo de
ruido que essas operagdes morfolégicas tem como objetivo eliminar sdo estruturas

intracerebrais que podem prejudicar a identificagdo automatizada.

A forma de utilizagdo dessa seqiiéncia de operagdes para pré-processar as imagens
tanto para identificar olhos como para identificar base de quarto ventriculo sdo tratados a

seguir.
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Configuracio de cada operacao para a identificacio da base do quarto

ventriculo é dada conforme abaixo.

Apds uma extensiva andlise em aproximadamente 200 séries de cortes tomograficos
de cabeca de pacientes e a partir de estatisticas geradas a partir desse estudo configurou-se a

seguinte seqiiéncia de pré-processamentos:

Threshold — foi verificado que o quarto ventriculo possui valores de pixels entre 980
a 995. Com isso foi aplicado um threshold na imagem exportada em 16 bits gerando uma
imagem bindria (pixels entre a faixa de 980 e 995 recebem 0 e o restante recebe 1).

Conforme Fig. 39.

Figura 39 - Threshold

Opening - utilizando como entrada a imagem gerada pelo threshold foi aplicado um
opening utilizando como elemento estruturante um disco com didmetro de 15, visando

eliminar ruidos na imagem. Conforme Fig. 40.

e
T

AT R

Figura 40 - Opening
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Closing - utilizando como entrada a imagem gerada pelo opening foi aplicado um
closing utilizando como elemento estruturante um disco com diametro de 5. Conforme Fig.

41.

Ll -

*ﬂ"ﬂﬁ ‘.‘”}iy“
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- . ’ \\ﬂ-
Figura 41 - Closing

Configuracao de cada operacao para a identificacao dos olhos:

Threshold - foi verificado que os olhos possuem valores de pixels entre 980 a 1003.
Com isso foi aplicado um threshold na imagem exportada em 16 bits gerando uma imagem
bindria (pixels entre a faixa de 980 e 1003 recebem 0 e o restante recebe 1). Conforme Fig.

42.

Figura 42 - Threshold

Opening - utilizando como entrada a imagem gerada pelo threshold foi aplicado um
opening utilizando como elemento estruturante um disco com diametro de 15. Conforme

Fig. 43.
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Figura 43 - Opening

Closing - utilizando como entrada a imagem gerada pelo opening foi aplicado um
closing utilizando como elemento estruturante um disco com diametro de 5. Conforme Fig.

44.

Figura 44 - Closing

Apés esses pré-processamentos ja pode-se identificar de maneira clara a base do

quarto ventriculo e os olhos e em quais cortes se encontram.

3.1.1.5 OBTENCAO DE ATRIBUTOS

Visando identificar os objetos da imagem, foi necessario primeiramente saber como
diferenciar o objeto de interesse do restante da imagem, através de sua cor, textura ou forma,
e posteriormente identificar o procedimento para fazer a separagdo do objeto de forma

automadtica computacionalmente.
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Uma vez corretamente identificados, os objetos ou figuras de estudo devem ser
classificados conforme algum conjunto de regras determinadas. A escolha desse conjunto
deve seguir padrdes notoriamente relevantes para identificacdo do objeto, permitindo uma

grande diversidade de aspectos em consideragao.

As caracteristicas consideradas relevantes para a identificagdo da base do quarto

ventriculo e dos olhos sdo:
- Area
- Perimetro
- Bounding Box
- Centro

Foi utilizado como heuristica a posicao do quarto ventriculo, onde foi recortado uma
regido de 128 x 128 pixels nas proximidades do quarto ventriculo (figura 45). Da mesma
maneira foi extraida uma regido como heuristica nas proximidades dos olhos, onde foi

recortado uma regido de 256 x 128 pixels.

Ap6s isso, através de um algoritmo de segmentacdo por crescimento de regides
(Mumford-Shah), sdo retiradas todas as estruturas que estiverem dentro dessa regido. Onde

posteriormente sao calculados os atributos das mesmas (Fig. 45).

Figura 45 - Imagem resultante do recorte de 128 x 128 nas proximidades do quarto

ventriculo
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Atributos calculados:
Area - considerando que ji se possui uma imagem bindria resultante do pré-

processamento, temos uma imagem com valores 0 e 1, onde 1 demarca fundo e 0 demarca

figura.Obtemos entdo a drea somando o total de pixels iguais a 0.

Perimetro - pode ser obtido identificando-se quantos pixels 0 tem vizinhos 1, o

perimetro serd a soma do total desses pixels.

Bounding Box - é um retdngulo que tangencia todas as maiores extremidades da

figura. Conforme na Fig. 46.

r-1

b o, .

Figura 46 - Bounding Box

Centro — é uma coordenada obtida através de integrais calculadas sobre a imagem em
questdo. Muitos objetos possuem um ponto, eixo ou plano de simetria. Nesse caso, o centro

de massa do objeto estd sobre esse ponto, eixo ou plano.

3.1.1.6 IDENTIFICACAO

Para a identificagdo da base do quarto ventriculo e dos olhos foi utilizada uma rede
neural artificial. O uso de redes neurais ¢ comumente aplicado ao reconhecimento de padrdes
dado o potencial de aprendizado de fun¢des do sistema, que simula uma rede neural natural
em muitos aspectos e utilizando uma metodologia simples e eficaz bastando encontrar

informacdes nas imagens que sejam relevantes para a rede.
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A topologia escolhida foi a de uma rede direta, devido a possibilidade de conhecer o
resultado esperado para cada padrdo de entrada. O modelo de rede neural escolhido para a
identificacao da base do quarto ventriculo foi a MLP Backpropagation. A rede foi construida

utilizando-se a seguinte configuragao:

- 8 (oito) neurdnios de entrada, sendo:

- 4 neur6nios com as coordenadas do bounding box;

- 2 neurdnios com a coordenada do centro;

- 1 neur6énio com o perimetro;

- 1 neur6nio com a area.

-5 neur6nios na camada intermediaria;

- 2 neur6nios na camada de saida: 1 neur6nio identificando a base do quarto
ventriculo, e 1 neurdnio identificando todas as estruturas que ndo sdo bases de quarto

ventriculo (lixo).

Para o processo de identificacdo dos olhos também foi usada uma rede com

aprendizado Backpropagation. A rede foi construida utilizando-se a seguinte configuracao:

- 8 (oito) neurdnios de entrada, sendo:

- 4 neur6nios com as coordenadas do bounding box;

- 2 neurdnios com a coordenada do centro;

- 1 neur6nio com o perimetro;

- 1 neur6nio com a area.

- 5 neur6nios na camada intermediaria;
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- 3 neurdnios na camada de saida: 1 neur6nio identificando o olho esquerdo, 1
neuronio identificando o olho direito e 1 neurdnio identificando todas as estruturas que nao

sdo olhos (lixo).

A fase de treinamento da rede para a identificacdo da base do quarto ventriculo foi
realizada com 400 segmentos de imagem, incluindo segmentos que eram a base do quarto
ventriculo e segmentos que ndo eram. Da mesma maneira foi realizado o treinamento com os

olhos.

3.1.1.6.1IEXEMPLO APLICADO AO RECONHECIMENTO DE BASE DO
QUARTO VENTRICULO

Figura 47 - Estrutura retirada de uma imagem pré-processada

Depois de calculado os atributos da Fig. 47 chega-se ao seguinte resultado:

- Bouding Box =50 - 60 - 80 - 77

- Area =274

- Perimetro = 61

- Centro = 65 - 67

Portanto a rede neural na fase de treinamento teria a seguinte configuracao:

- Camada de entrada = 50, 60, 80, 77, 274, 61, 65, 67

- Camada de saida = 1, 0 (o primeiro neur6nio ativo significa que a estrutura € a base

do quarto ventriculo)
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3.1.1.7 SEQUENCIA DE PROCESSAMENTO PARA DETECCAO DOS
LIMITES DO ATLAS

Para que fossem encontradas as extremidades do atlas foi necessério elaborar uma
seqiiéncia de processos para a extragdo do cérebro das imagens de tomografia
computadorizada. Como os limites do atlas sdo dados pelas linhas mais externas do cérebro,

com isso seria possivel calcular o bounding box de todos os cortes e calcular esses limites.

A seqiiéncia de processamento foi utilizada para cada corte da série de imagens

tomograficas carregadas.

Analisando aproximadamente 200 séries de cortes tomograficos de cabeca de
pacientes e a partir de estatisticas geradas a partir desse estudo configurou-se a seguinte

seqiiéncia de pré-processamentos:

e Threshold — foi verificado que o cérebro possue valores de pixels entre 1005 a 1020.
Com isso foi aplicado um threshold na imagem exportada em 16 bits gerando uma
imagem bindria (pixels entre a faixa de 1005 e 1020 recebem 0 e o restante recebe 1).

Conforme Fig. 48.

Figura 48 - Threshold

¢ (losing — elemento estruturante 3
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Figura 49 - Closing

¢ Segmentacdo (Mumford Shah)

Figura 50 - Mumford-Shah

¢ Bounding Box

Figura 51 - Bounding Box

Apos a realizacdo dessa seqiiéncia em todas as imagens tomograficas da série, as

coordenadas do bounding box com as extremidades maximas do cérebro sdo calculadas.
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3.1.1.8 AJUSTE AUTOMATICO DO ATLAS

Uma vez detectada a posicdo dos olhos e da base do quarto ventriculo, tanto
horizontalmente quanto verticalmente, tem-se as coordenadas tanto verticalmente como

horizontalmente do centro de massa de cada estrutura (olhos e base de quarto ventriculo).

Figura 52 — Visdo tridimensional do cérebro

Com esses parametros o atlas pode ser ajustado em trés visdes: Axial (Fig. 53),

Sagital (Fig. 54) e Coronal (Fig. 55).



Figura 53 — Visdo Axial

Figura 54 — Visao Sagital
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Figura 55 — Visao Coronal

Para o auto-ajuste na visdo sagital basta calcular o dngulo vertical entre a base do
quarto ventriculo e o centro dos olhos e verificar a diferenca em relacio ao angulo

predefinido no Plano Horizontal Alemao (14 graus aprox.).
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Figura 55 — Interface do sistema com auto-juste na visao sagital (esquerda) e na

visdo axial (direita)

Para o auto-ajuste da vis@o axial do atlas, uma vez tendo a reta entre a base do quarto

ventriculo e o centro dos olhos, basta calcular a diferenga angular entre essa reta € o

bounding box gerado com as extremidades maximas do cérebro. Conforme demonstrado na

Fig. 56.

Figura 56 - Plano horizontal alemao

Para o auto-ajuste da visdo coronal do atlas, uma vez tendo a reta entre o centro dos

olhos, basta calcular a diferenca angular entre essa reta e o bounding box gerado com as

extremidades méaximas do cérebro. Conforme demonstrado na Fig. 57
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Figura 57 - Interface do sistema com auto-juste na visdo coronal (esquerda) e na

visdo axial (direita)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Em relacdo aos resultados obtidos com o sistema, observou-se que o sistema detectou
adequadamente as estruturas e conseguiu adaptar o atlas cerebral automaticamente, sem
interacao de usudrio. Esses testes foram feitos no Hospital Universitidrio em Floriandpolis -
SC em 200 séries completas de cérebro e foram apresentadas para 3 profissionais da drea
(médicos). A adaptacdo automatizada do atlas nas 200 séries de cabeca foi satisfatéria
alcancando um percentual de acerto de 95% e de acordo com os médicos, que avaliaram a
ferramenta, a adaptacdo do atlas cerebral digital através da ferramenta foi realizada com

maior precisdo do que fosse feito manualmente por um médico.

Algumas dificuldades foram encontradas durante a validacdo, como exemplo,
algumas séries tomograficas sem uma boa formacgao das estruturas base (olhos e quarto
ventriculo) para o auto ajuste do atlas. Nessas séries o auto ajuste niao funcionou
adequadamente correspondendo a 3% das séries analisadas. Outra dificuldade foi a validacdo
por parte dos médicos, pois a adaptacdo manual € imprecisa e um tanto subjetiva devido a

dificuldade de identificacdo, a olho nu, das estruturas base para adaptacao.

A ferramenta teve uma taxa de erro de 5%, sendo que 3% devido aos problemas de

formacdo ou danos nas estruturas intracerebrais.
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5 CONCLUSAO

Com o desenvolvimento do sistema foram percebidas as dificuldades que existem na
escolha de estratégias computacionais para a identificacdo e reconhecimento de objetos a
partir de imagens de tomografia computadorizada. A interpretacdo dos dados resultantes dos
exames radioldgicos feita por um radiologista, apesar do vasto conhecimento e experi€ncia
na interpretacao de imagens, para a adaptacao de um atlas cerebral ndo € precisa devido a
dificuldade em se encontrar referéncias visuais para o ajuste. E em decorréncia disso a
escolha da melhor metodologia foi bastante dificultada, principalmente pelo fato das
imagens terem qualidades diferentes, com contetidos bastante diferentes e necessitaram ser

analisadas através do uso de complexos conhecimentos acerca dos elementos esperados.

Diante desse cendrio foi possivel realizar um estudo aprofundado de vérios modelos
de redes neurais, técnicas de computagdo gréifica e visdo computacional para a correta

classificacdo das estruturas.

Dessa forma foi desenvolvida uma metodologia que permite uma adaptacao dinamica
e otimizada do processo de auto adaptacdo do atlas cerebral digital. A especificacdo dessa
metodologia de identificacdo automatizada das estruturas que constituem o Plano Horizontal
Alemao possibilita o auto-ajuste do Atlas Cerebral Digital e livra o médico do trabalho
manual de adequacdo do sistema de coordenadas e permite o aumento da precisao referente

as areas cerebrais do paciente e ao posicionamento de possiveis lesdes cerebrais.

Percebeu-se também que ainda existem muitas necessidades a serem sanadas em
diversas dreas quando o assunto é software de auxilio ao diagnéstico médico, mesmo com
grandes empresas desenvolvendo solucdes nessa drea. Dentre estas necessidades, uma
ferramenta que auxilie o médico na localizacdo de areas cerebrais € uma delas. E ainda nao

existe uma ferramenta especifica para prover esta solucao de forma automatizada.

A continuagdo do desenvolvimento e aperfeicoamento dessa metodologia se faz
necessdria e possivel para fornecer uma solu¢do de grande importancia ao diagndstico

médico proporcionando ao profissional confianga e seguranga.
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