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Resumo

Sabe-se que uma boa maneira de evitar a perda de vidas humanas devido a doencas
cardiovasculares é através do diagnostico precoce das mesmas. Uma das formas de rea-
lizar este diagnostico é através da informacao sobre o ventriculo esquerdo no exame de
ecocardiograma de esfor¢o. Neste exame, ondas de ultrasom sao emitidas para o torax
por um ecocardiégrafo que, analisando a reconstrugao dessas ondas, produz uma imagem
bidimensional. Tais imagens, no entanto, nem sempre possuem a nitidez ideal, dificul-
tando a identificacao do ventriculo esquerdo pelo médico e aumentando a subjetividade
do diagnostico. Nesse sentido, sao utilizadas técnicas de segmentagao de imagens a fim
de diminuir este grau de subjetividade. O método dos contornos ativos, ou snakes, vem
se mostrando promissor para esta aplicacao, pois, em testes, tem apresentado resultados
melhores do que outras técnicas de segmentacao, como a limiarizagao e o crescimento de
regioes. Este método consiste em um contorno que se deforma até alcancar as bordas do
objeto que se deseja segmentar a partir de um contorno inicial, tracado nas proximida-
des deste objeto. Neste trabalho, sao implementados, testados e avaliados, em imagens
de ecocardiograma, trés tipos de snake presentes na literatura, o snake greedy, o snake
com energia balao e snake com GVF. Além disso, é proposta uma variacao destes snakes.
Pode-se concluir que o snake com GVF produz os melhores resultados e que a variacao

proposta obtém melhorias em relacao a literatura.

Palavras chave: contornos ativos, snakes, ecocardiograma, pizxels.
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Abstract

It is known that a good manner to prevent humans lives losses due to cardiovascular
diseases is through the precocious diagnosis of it. One of the ways to realize this diagnosis
15 through information about the left ventricle observation in the effort echocardiogram
examination. In this examination, ultrasound waves are emitted for the thorax by an
echocardiograph that, analyzing the reconstruction of these waves, produces a bidimentional
image. Such images, however, nor always have the ideal clearness, making it difficult
the left ventricles identification by the doctor and increasing the diagnosis subjectivity.
In that sense, images segmentation techniques are used in order to decrease this level
of subjectivity. The actives contours method, or snakes, is being considered promising
for this application, since, in tests, it presents better results than others segmentation
techniques, such as the thresholding, and the region growing. This method consists of a
contour that deforms itself from an initial contour, traced in the neighborhoods an object
witch it desired to segment until reaching the edges of this object. In this work three types
of snakes present in the literature are implemented, tested and evaluated, snake greedy,
snake balloon and snake with GVF. Besides, it is proposed a variation of these snakes. It
1s concluded that the snake with GVF produces the bests results and the variation proposed

obtains improvements in relation to the literature.

Key Words: active contours, snakes, echocardiogram, pizels.
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1 INTRODUCAO

H4& muito tempo as doencas cardiovasculares sao, no Brasil e no mundo, uma das
principais causas da perda de vidas humanas. Por muitas das vezes, essas perdas podem
ser evitadas através de um diagnostico precoce de anomalias no funcionamento do sistema
cardiovascular. A Medicina vem alcancando avancgos nesse sentido, devido a melhoria dos
equipamentos clinicos e hospitalares e ao progresso na qualidade dos exames, conseqiién-
cia natural do proprio progresso tecnoldgico em areas como Informatica e Engenharia

Biomédica.

Muitos exames, em varias das areas da Medicina, amparam-se no uso de imagens
para deferir a um diagnostico. Dentre alguns exames que podem ser citados estao o
eletroencefalograma, o eletrocardiograma, o ecocardiograma, a angiografia e a endoscopia.

No presente trabalho, apenas o exame de ecocardiografia ¢ abordado.

O ventriculo esquerdo é a maior e mais potente valvula do coracao, responsavel por
bombear através da aorta o sangue arterial advindo do atrio esquerdo, oxigenando todos
os tecidos do corpo. E através de sua observacio que varias doencas cardiacas sao di-
agnosticadas, sendo, no entanto, necesséria sua clara identificagao para que se percebam
as modificagoes que possam existir do ventriculo examinado em relagao a um saudavel

(OTTO, 2002).

O ecocardiograma ¢ um exame que utiliza ondas de ultrasom para formar uma imagem
bidimensional aproximada dos tecidos internos do coracao. O ecocardiografo, aparelho
utilizado para fazer a ecocardiografia, funciona através da reflexao das ondas actusticas que
chegam ao coracao. Propriedades do tecido, tais como densidade e rugosidade, e a veloci-
dade do fluxo sanguineo modificam o padrao das ondas refletidas para o ecocardiografo.
Estas modificacoes sao processadas e representadas graficamente como uma imagem bi-
dimensional. E a partir desta imagem que o médico especialista se baseia para emitir seu
laudo (OTTO, 2002). A imagem tipica de um exame de ecocardiograma ¢ mostrada na

Figura abaixo.
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Figura 1.1: imagem de ecocardiograma tipica

Uma vantagem da ecocardiografia em relacao a outros exames cardiacos de maior
precisao, como, por exemplo, a coronariografia e a medicina nuclear, é seu baixo custo

(MARKMAN, 1997).

Em muitas ocasioes, no entanto, para que problemas como a isquemia sejam detec-
tados, ¢ necessario que o coracio esteja sendo submetido a esforco. E a partir desta
necessidade que se enquadra o ecocardiograma de esfor¢o (ECE). Este exame exige que
o paciente seja submetido anteriormente a esforco aerébico em esteiras ou bicicletas er-
gométricas. Todavia, nem sempre é possivel que o paciente realize este exame, haja vista
sua idade, estado de saiide ou motivo diverso que o impossibilite de ser submetido ao

exalrne.

Nesses casos, deve-se fazer a aplicacao intravenosa de dobutamina, substancia que
causa no coracao efeito similar ao de um esforco aerébico. Este tipo de ecocardiograma
chama-se ecocardiograma por estresse com dobutamina, (EED) na linguagem médica
(MARKMAN, 1997). O EED s6 deve substituir o ECE quando necessério, pois, além de
ser uma técnica invasiva, o EED nao provoca nos tecidos a demanda por sangue que um
esforco real provocaria, portanto, naturalmente, nao produz no coracao correspondente

pressao.

Apesar do exposto, nos exames de ecocardiografia realizados rotineiramente, as ima-
gens nem sempre possuem o contraste adequado, e a identificacao do ventriculo esquerdo
é realizada pelo proprio médico. Tais fatos caracterizam a subjetividade deste exame e,
com isto, podem ocorrer erros na identificacdo das paredes do ventriculo. E buscando

diminuir este grau de subjetividade que utiliza-se a segmentacao digital automatica de
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imagens para separar o ventriculo esquerdo das demais regioes presentes na imagem do
exame. Um dos fatos que sustenta o argumento de que é valido se utilizar a segmen-
tacao automatica neste caso ¢ o de que o sistema de visao humano consegue distinguir
simultaneamente apenas 32 niveis de tom de cinza, enquanto um sistema com imagens
digitalizadas consegue distinguir 256 destes, utilizando apenas 8 bits (BOYD; CHACKO,
2003).

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem por objetivo estudar, implementar e avaliar algoritmos que utili-
zem a técnica de contornos ativos para realizar a segmentacao automética do ventriculo

esquerdo em imagens de ecocardiograma.

1.1.2 Objetivos especificos

Pode-se apontar como objetivos especificos:

e elaborar a revisao bibliografica do estado da arte das técnicas de contornos ativos

existentes;

e implementar os algoritmos de contornos ativos snake greedy, snake com forca balao

e snake com GVF;

e testar e avaliar o uso destes algoritmos para a segmentagao automatica do ventriculo

esquerdo em imagens de ecocardiografia;

e propor e implementar uma nova variacao do método de contornos ativos que traga

melhorias em relagao aos outros.

1.2 Organizac¢ao do trabalho

O presente trabalho se encontra organizado de maneira tal que na Se¢ao 2 sao intro-
duzidos os conceitos de imagem digital e de Processamento Digital de Imagens, funda-
mentais para o entendimento das secoes posteriores, e discutidos os principais métodos

de segmentacao de imagens. A Se¢ao 3 se aprofunda no método dos contornos ativos e na
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abordagem matematica que o fundamenta, e, na Secao 4, sao explicados os passos a serem
seguidos para a implementacao dos algoritmos que utilizam este método. Os resultados
sao expostos e comentados na Secao 5, e, as conclusoes aferidas a partir destes, feitas na

Secao 6. Por fim, é dado um prognostico para trabalhos futuros na Secao 7.



2 (CONCEITOS BASICOS DE
PROCESSAMENTOS DIGITAL DE
IMAGENS

Nesta Secao, sao abordados alguns conceitos em Processamento Digital de Imagens
que introduzem o estudo da segmentacao de imagens. O primeiro passo para este estudo

estd na definicao de imagem digital.

2.1 Imagem digital

Uma imagem pode ser matematicamente representada por uma fungao bidimensional
f(z,y) em que f é o nivel do tom de cinza do ponto de par ordenado (x,y) no plano zy
(GONZALEZ; R.E.WOODS, 2007). Ja que a imagem é digital, os valores das coordenadas «
e y dos pixels sao discretizados entre valores nos intervalos do tamanho da imagem. Mais
que isso, as intensidades de tom de cinza sao quantizadas com valores que dependem da
resolucao utilizada. Por exemplo, utilizando-se 8 bits de resolucao para representar um
pixel, ha 256 possiveis combinacoes de bits, por conseguinte, 256 diferentes niveis de tom

de cinza.

Dessa forma, a imagem digital é simplesmente uma matriz com uma quantidade fi-
nita de elementos em que cada elemento pode assumir uma quantidade, também, finita
de valores. Tendo em vista este fato, pode-se aplicar sobre estas matrizes transformacoes
matematicas que venham ao encontro das aplicacoes desejadas para a imagem. E a es-
tas transformagoes que diz respeito o estudo do Processamento Digital de Imagens, area
integrante do campo do Processamento Digital de Sinais. Langando-se mao das ferra-
mentas adquiridas através do estudo desta area, é possivel operar mudancas nas imagens
como reduzir o ruido, suavizar, iluminar, escurecer, erodir, dilatar, dar a impressao de

movimento, mudar as cores, segmentar, entre varias outras possibilidades. Dentre muitas

areas de aplicacao destas técnicas podemos citar o processamento de imagens de satélite,
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o processamento de imagens médicas e a deteccao de faces ou de objetos.

2.2 Histograma

O histograma h(n) de uma imagem f(x,y) é o grafico que representa a frequéncia
amostral de cada nivel de tom de cinza dos pizels desta imagem, como mostra a equagao
abaixo (FELIX, 2007):

h(n.) = no, (2.1)

em que ng ¢ o numero de pixels associados ao nivel de tom de cinza n.. Estes niveis
de cinza podem assumir diferentes faixas de valores dependendo da quantidade de bits
utilizados para representar a imagem. Por exemplo, para alguns tipos de imagem re-
presentadas por 8 bits, os pixels podem assumir valores de 0 a 255. Por esse motivo, é
conveniente que o histograma seja normalizado pela quantidade total de pixels, conforme
a formula a seguir (FELIX, 2007):
no
h, = e (2.2)

em que n; é a quantidade total de pixels presentes na imagem.

A Figura abaixo ilustra a utilizacao do histograma aplicado & imagem de ecocardio-

grama mostrada na Figura 1.1.
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Figura 2.1: histograma de uma imagem de ecocardiograma

Percebe-se que o histograma em questao apresenta uma distribuicao unimodal, ja que

s6 possui um pico de intensidade em seu grafico. Uma outra distribuigao conhecida é a
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bimodal, onde h& dois picos de intensidade, normalmente um devido ao objeto e outro

devido ao fundo.

2.3 Gradiente

O gradiente de uma imagem bidimensional /(z, y) pode ser matematicamente expresso

COo1mo:

ol 01

Vi(z,y) = [%’8_3;]'

(2.3)

Sabendo-se que este gradiente é um calculo de diferencas infinitesimais, e que, no caso
de ser aplicado sobre imagens digitais, o mesmo se reduz a um calculo de diferencas finitas,
pode-se utilizar esta ferramenta matemaética para medir a diferenca entre a intensidade
de tom de cinza dos pizels adjacentes. Entao conclui-se, por hora, que o gradiente dé&

énfase as bordas da imagem.

No caso deste trabalho, as componentes do gradiente sao calculadas aplicando as

versoes discretas das derivadas parciais:

%g[(;p+1,y)—[(m,y}, (2.4)
%ﬁ;’y)g[(z’y—kl)—I(l‘,y). (25)

Outro método comumente utilizado para obter as componentes do gradiente é a con-
volugao da imagem com maéascaras de Sobel, mostradas nas figuras 2.2(a) e 2.2(b), ou de

Prewitt, mostradas nas figuras 2.3(a) e 2.3(b):

(a) (b)

Figura 2.2: mascaras Sobel (a)para gradiente horizontal , (b)para gradiente vertical.
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(a) (b)

Figura 2.3: mascaras Prewitt (a)gradiente horizontal , (b)para gradiente vertical.

2.4 Segmentacao de imagens

Em muitas situacgoes, é conveniente para dada aplicacao que se separe um determinado
objeto do restante da imagem na qual o mesmo se encontra. A este processo da-se nome
de segmentacao e um dos seus principais propositos é a extracao de atributos da imagem.
A segmentacao de uma regiao de interesse em uma determinada imagem ja vem sendo, héa
algum tempo, um topico bastante pesquisado em Processamento Digital de Imagens, ja
que trata-se um dos cernes desta area do conhecimento. Algumas técnicas de segmentagao

sao, a seguir, comentadas. Sao elas a limiarizagao, o crescimento por regioes e a detecgao
de bordas.

2.4.1 Limiarizacao

A limiarizacao é uma operacao nao linear cujo propoésito é realcar um conjunto de
pixzels de uma imagem que possuam mesmo intervalo de intensidade luminosa. Este
realce é capaz, em muitos casos, de separar um dado objeto de interesse do fundo da

imagem (ALEXANDRIA, 2005).

Por se tratar de um método intuitivo e relativamente simples, a limiarizacao ocupa
uma importante posicao dentro das técnicas de segmentacao de imagens digitais. Tal
simplicidade se explica pelo fato de que este método utiliza apenas uma propriedade da
imagem para separar o objeto de interesse do fundo, a intensidade de seus pixels. Na
limiarizacao é escolhido um valor limiar de modo tal que os pixels que possuam valor de

intensidade abaixo deste assumem um dado valor caracterizado como parte do fundo.

Um exemplo simples de limiarizacao é a binarizacao de uma imagem. Esse processo

consiste em mapear intensidades de tom de cinza de uma imagem em niveis binarios. O
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critério de escolha destes niveis é a comparacao da intensidade do tom de cinza limiar

com a do pixel sobre o qual é efetuado a limiarizacao.

No entanto, é necessario conhecimento aprior: da imagem para que se escolha um valor
de limiar que esteja em conformidade com o objeto que se deseja segmentar da mesma.
Uma préatica utilizada para obter este conhecimento é a construcao de um histograma da
imagem. Para imagens com histograma bimodal, por exemplo, é comum que se escolha
uma limiar que esteja entre os dois picos do histograma. No caso de um histograma

multimodal, utiliza-se a técnica de limiar multinivel, ou multilimiar (ALEXANDRIA, 2005).

Um método adaptativo para se obter automaticamente um limiar consiste nos seguin-

tes passos (GONZALEZ; R.E.WOODS, 2007):

e estimar um valor de limiar inicial;

e calcular a média dos valores de intensidade dos pizels que ficarem acima deste, e
fazer o mesmo calculo para os pizels de intensidade menor do que este valor de

limiar;
e calcular a média dos dois valores obtidos e usi-lo como limiar;

e repetir os passos anteriores até que haja a convergéncia para um valor de limiar.

A segmentacao por limiarizacao, apesar de bastante pratica, pode levar a resultados
erroneos, ja que parte da premissa que pixels com intensidades de tom de cinza similares

pertencem a um mesmo objeto, o que, nem sempre, é verdadeiro.

2.4.2 Segmentacao orientada a regiao

Outra abordagem para se efetuar a segmentacao de regioes de interesse nas imagens
que, também, utiliza a similaridade entre algumas propriedades dos pizels para este
proposito é o crescimento por regiao. Neste tipo de segmentacao, a imagem é dividida
entre varias regioes segundo critérios de similaridade pré-estabelecidos em consonancia
com as propriedades da imagem e com a propria natureza da aplicacao. Para o caso da
andlise em terra de imagens de satélite, por exemplo, um critério muito importante é a

similaridade da cor (GONZALEZ; R.E.-WOODS, 2007).

Em suma, a técnica de segmentacao e identificacdo que se fundamenta no cresci-

mento de regides consiste, inicialmente, na escolha de um conjunto de pontos de controle
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chamados de sementes. Segundo dados critérios de similaridade, os pixels presentes nas
adjacéncias das sementes sao julgados, sendo, ou nao, anexados a esta. O crescimento das
regioes é resultado do processo de aglomeragao reiterada destes pixels e cessa quando a re-
giao em questao encontra descontinuidades, ou seja, pizels de propriedades nao similares

aos inerentes ao objeto em questao.

Diferentemente do crescimento por regioes, que se inicia a partir das sementes, o
método split — merge inicia a segmentacao a partir de toda a imagem, subdivido-a em
regides cada vez menores até segmentar a mesma em regides disjuntas(ALEXANDRIA,
2005). Entretanto, os dois métodos se baseiam em critérios de similaridade e buscam

regioes que obedecam a estes critérios.

Obedecem-se os seguintes passos para realizar a segmentagao split —merge (ALEXAN-

DRIA, 2005):

e dividir a imagem em 4 quadrantes disjuntos;
e verificar o atendimento, ou nao, do critério de similaridade em cada quadrante;

e em caso de negativa, subdividir o quadrante em mais quatro regioes disjuntas e
aplicar novamente as operacoes acima descritas. Caso o critério seja atendido, unir

os quadrantes similares;

e encerrar o algoritmo quando nao for mas possivel realizar divisdes ou unioes.

Todavia, para a aplicacao em imagens de ecocardiograma, a segmentacgao de uma
regiao apresenta um inconveniente. Ja que as imagens de ecocardiograma geralmente nao
apresentam bom contraste, este método pode, por nao encontrar descontinuidades entre
outras partes da imagem e o ventriculo esquerdo, segmenté-las como parte do mesmo, o

que, obviamente, nao é adequado.

2.4.3 Deteccao de bordas

As metodologias de segmentacao até entao abordadas se utilizam da similaridade das
propriedades dos pixels como critério de escolha para que estes sejam, ou nao, conside-
rados parte de uma regiao de interesse. Este nao ¢ o caso se a técnica em enfoque é a

deteccao de bordas, como é esclarecido posteriormente.

Intuitivamente, uma borda é um conjunto de pizels conectados sobre uma interface

entre duas regioes disjuntas. Uma definicao razoavel de borda requer a habilidade de men-
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surar transi¢oes de tons de cinza significativas (GONZALEZ; R.E.WOODS, 2007). Entdo, na
detecgao de bordas, a relevancia no critério de escolha destas regioes esta na descontinui-
dade entre as propriedades dos pizels adjacentes, nao em sua similaridade, como frisado
anteriormente. Desta forma, sao tomados como pertencentes a uma mesma regiao pirels

que se encontrem dentro de uma mesma borda.

No caso deste trabalho, esta intensidade é, exatamente, a propriedade dos pizels a
partir da qual se detecta as descontinuidades, sendo o gradiente é o método utilizado para

este fim.

Tendo em vista que, para imagens de ecocardiograma, o método da limiarizacao pode
tomar pixels como inerentes a um mesmo objeto sem que estes, de fato, o sejam, apenas
por possuirem niveis proximos de tom de cinza, e que o crescimento de regioes pode
segmentar incorretamente regioes proximas ao ventriculo esquerdo como parte do proprio,

para esta aplicagao, julga-se adequada a segmentagao por deteccao de bordas.

Dentro deste tipo de abordagem, situa-se o método dos contornos ativos, ou snakes,
que visa deformar um contorno em torno de uma regiao de interesse até que este coincida

com as bordas que circunscrevem esta regiao.

Pode-se listar como algoritmos de variacao do método dos contornos ativos:

e 0 snake greedy, que procura minimizar uma energia associada ao contorno para
alcancar as bordas do objeto (KASS et al., 1987);

e 0 snake com energia balao, tratando-se de um caso particular do greedy;

e ¢ 0 snake com GVF (XU; PRINCE, 1998), que adiciona complexidade ao algoritmo,

mas atinge melhores resultados de segmentacao.

Nas Secoes posteriores sao abordados estes trés tipos de contornos ativos.
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3 CONTORNOS ATIVOS

Os algoritmos de segmentacao se baseiam em duas propriedades basicas dos valores
de intensidade dos pizels: similaridade e descontinuidade. A primeira abordagem consiste
em agrupar pizels com valores de intensidade parecidos separando a imagem em regioes
similares sob determinados critérios (GONZALEZ; R.E.-WOODS, 2007) . Na segunda aborda-
gem, a determinacao destas regioes ¢ baseada em mudancas abruptas na intensidade dos
pixels visando a detecgao de bordas, o que é o caso dos contornos ativos. A figura 3.1(a)
mostra um contorno inicial que se deforma até alcancar as bordas de regiao de interesse,

ilustrado na figura 3.1(b).

(a) (b)

Figura 3.1: segmentacao por contornos deforméveis (a) contorno inicial, (b) contorno final.

O modelo de contornos ativos, também conhecido como snakes, foi inicialmente ide-
alizado por Kass, Witkin e Terzopoulos (KASS et al., 1987) como uma curva fechada ma-
tematicamente definida por pontos de controle chamados de nos. A ligacao destes nos
forma um contorno deformével que, sob influéncia de algumas forcas, deve ajustar-se as
bordas da regiao da imagem que se deseja segmentar. Tal objetivo pode ser alcancado
através da busca constante dos nos por uma regiao adjacente de menor energia. Assim,
os contornos em questao sao ditos ativos devido ao fato de os dados se atualizarem a cada
vez que os ndés se movem, minimizando dinamicamente a funcao de energia total. De
inicio, a localizacao dos nos deve ser estipulada manualmente, tracando-se um poligono
dentro ou ao redor da regiao de interesse, processo ao qual ¢ dado o nome de inicializacao,

e que exige algum conhecimento a priori da imagem.
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3.1 Energias

O snake tradicional é formalmente definido como a curva paramétrica fechada

c(i) = [(i), ()], (3.1)

em que c(i) é o contorno formado pelo conjunto de pontos de coordenadas cartesianas
x(i) e y(7), e 7 é o parametro segundo o qual estas coordenadas variam, dai a terminolo-
gia snake paramétrico desrita na literatura. Este contorno sofre sucessivas iteracoes de
maneira tal que seus pontos se aproximam das bordas da imagem conforme sua fungao

de energia é minimizada. A funcao de energia do snake pode ser escrita como

E= / B + / Bea, (3.2)

em que Ej,; é a energia interna e E.,; é a energia externa. Todo snake que possui
essa formulagao é dito tradicional (KASS et al., 1987). O modelo de snake tradicional aqui

abordado é o chamado snake greedy.

3.1.1 Energia interna

A energia interna do snake ¢ definida matematicamente como (F.D.MELO, 2005):

LGOI 0)
A0 (33)

Para o caso deste trabalho os parametros « e (3 nao sao funcao de 4, permanecendo

Ein, = (i)

constantes durante toda a execugao. Através da féormula, é possivel observar que a energia
interna depende unicamente do formato do contorno, nao importando para seu célculo
a imagem em questao. A funcao dessa energia é impelir o contorno a se movimentar
mantendo sua continuidade e sua suavidade. Tal proposito é alcancado dando maior
energia a pontos que venham a tornar o contorno irregular. Ainda a respeito da energia
interna, é relevante observar que esta s6 possui valores nao nulos nos pontos que estao
localizados nas vizinhancas dos nos. E necessario o calculo desta energia a cada iteracao do
programa. Tomando respectivamente cada uma das parcelas da formula, pode-se separar
a energia interna em termos de energia de continuidade e energia de curvatura. A figura
3.2(a) ilustra a intensidade da energia interna de um snake em processo de deformacao,
enquanto a figura 3.2(b) ilustra esta intensidade a nivel de um no, individualmente. Os

pixels mais brilhantes possuem maior e os mais escuros menor nivel de energia interna.
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(b)

Figura 3.2: energia interna (a)total , (b)do no.
3.1.1.1 Energia de continuidade

A energia de continuidade é o que confere, ao contorno ativo, elasticidade, ou seja,
a capacidade de aumentar a tensao na curva conforme aumente a distancia entre seus
pontos de controle adjacentes. O efeito disso é a resisténcia da curva em ser esticada, que

pode ser ajustada por meio da modificacao do coeficiente a.

Em uma curva continua, a energia de continuidade seria proporcional ao médulo da
derivada primeira % da curva, mas, em se tratando de um contorno ativo, onde existe uma
quantidade finita de pontos, devemos expressar a derivada através de sua aproximacao

por diferencas finitas (F.D.MELO, 2005):

de
l%’ = |Ci - Cz’—1| = ]xz - xi_1| + |yi - yi—l‘- (3-4)

3.1.1.2 Energia de curvatura
A energia de curvatura é responsavel por dar ao contorno rigidez quando este é cur-
vado, ou seja, aumentar sua tensao conforme a concavidade aumente.

Novamente deve-se fazer uso do método das diferencas finitas para discretizar o calculo

da derivada segunda. Utilizando a forma da diferenca central,

AL = flut 3h) = flu= ), (35)
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em que f(u) é uma curva derivavel e h é um passo incremental no dominio u, e aplicando-a

na definicao de derivada,

, , Al f](u
f(u) = lzmh_@%, (3.6)
consegue-se uma boa aproximacao de uma derivada segunda:
Fru) > flut+1) = 2f(u) + flu—1). (3.7)

Para se chegar a este resultado é utilizado um passo incremental igual a unidade,
o menor nao-nulo possivel dentro de um dominio de nimeros inteiros, ja que se estéi
lidando com indices de um vetor. Finalmente, com intuito de melhorar o desempenho de

processamento, pode-se aproximar a norma

d?c(7) d*z(i) d*y(i)

Sl (38)
do vetor de pontos ¢” (i), através da soma de suas componentes (F.D.MELO, 2005):
) = |e(i+1) —2x() +2(t — )|+ |y(i + 1) — 2y(2) + y(i — 1)| (3.9)

Similarmente ao calculo da energia de continuidade, deve ser feita uma normalizacao

para a matriz da energia de curvatura.

3.1.2 Energia externa

A energia externa depende apenas da imagem, nao levando em considerac¢ao o formato
do contorno. Por esse motivo, uma vez calculada, a matriz de energia externa nao sofre

alteracoes durante o progresso da execucao.

Dada a matriz da imagem I(x,y), em que x e y sao as coordenadas cartesianas dos

pixels de I, a energia externa pode ser matematicamente expressa por:

Eext = _p|vj(x7y)‘7 (310)

em que e p é o parametro que regula o peso de contribuicao da energia externa na energia
total. E importante frisar que, na literatura ja existente (KASS et al., 1987), a energia
externa possui um sinal negativo acompanhando a magnitude do gradiente, ou seja, perto
das bordas, onde o gradiente é alto, esta energia é baixa, agindo como um sorvedouro

para os nos. Diferentemente, porém, no snake aqui proposto, o sinal negativo a esquerda
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da formula 3.10 é suprimido, fazendo com que a energia externa seja alta nas bordas e

atue delimitando a area de acao da energia interna.

Como ja introduzido, é valido salientar que a magnitude do campo gradiente, ja que
se trata do resultado de um céalculo de diferencas, encontra valores de pico em que existe
maior discrepancia entre as intensidades dos tons de cinza de um pizel e a de seus vizinhos.
Esse tipo de caracteristica é comum nas regioes de borda da imagem. Este fato é ilustrado

na figura 3.3(b), que mostra a energia da imagem apresentada na figura 3.3(a).

(a) (b)

Figura 3.3: ilustracao da energia externa(a) imagem original, (b) energia externa.

Outra pratica comum na obtencao da matriz de energia externa é a convolucao da
imagem com uma janela gaussiana centrada de variancia o2 antes da aplicacao do operador
gradiente (BOUHOURS, 2006). A razdo para isto é a atenuacao dos efeitos do ruido inerente
ao proprio processo de aquisicao das imagens no ecocardiograma. Este ruido pode se
manifestar como picos de intensidade de tons de cinza, e altos valores de energia externa

em regioes nao limitrofes, podendo levar o snake a resultados erroneos.

3.1.3 Energia total

A energia total é obtida pela soma matricial elemento a elemento,

Etotal(xv y) = Eext(x7 y) + Eint(ma Z/) (31]‘)

Desta forma, a energia total é a superposicao da energia obtida da imagem com a

obtida do contorno, e, como a ultima, é modificada a cada iteracao do programa.

O algoritmo de contornos ativos evolui de modo que os pontos de controle buscam
regioes de menor energia e se aproximam das bordas do objeto. Ocorre que, quando o

snake alcanca estas bordas, o mesmo encontra uma area que limita até onde o contorno é
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capaz minimizar sua energia. Entao, nao havendo mais como diminuir significativamente
a funcao de energia total, os nds estacionam nas bordas do objeto e a imagem ¢é finalmente

segmentada.

3.2 A Energia balao

A Energia balao aparece no escopo dos contornos ativos com o intuito de suprir uma
deficiéncia do snake greedy, sua dificuldade de se expandir e de se retrair eficientemente
frente algumas imagens. Esta energia é, também, um tipo de energia interna, pois depende
apenas da localizacao dos nos para ser calculada. Como o proprio nome sugere, a energia
balao provoca no contorno uma expansao ou uma retragao, fazendo com que os nos se
movam de dentro para fora ou de fora para dentro do contorno, dependendo, para isso,

apenas da localizacao dos noés vizinhos.

A energia balao é calculada de maneira tal que a movimentagao dos pontos de controle

se dé sempre na direcao perpendicular ao contorno através da equacao:

CVi—Viy | Vin -V
Vi— Vil Vip— Vi

em que V; é o vetor posicao que aponta para o nd de indice 7. Assim, como se pode

Ebal@)

(3.12)

observar, tem-se o vetor perpendicular ao contorno como a soma de dois vetores unitarios.
A exemplo da energia interna tradicional, a matriz de energia balao também deve ser

normalizada.

3.3 O GVF (Gradient Vector Flow)

O snake tradicional apresentado anteriormente possui algumas limitagoes inerentes a
sua implementacao. Uma delas é que o contorno deve ser inicializado préoximo as bordas,
j& que, em regioes distantes da mesma, geralmente a imagem é homogénea e o gradiente é
nulo. Assim, o snake nao tem orientagao de para onde deve convergir. Outra deficiéncia
que deve ser citada é a incapacidade do snake de convergir sobre as concavidades dos
objetos, em que é comum que nao haja forcas externas, e a as forcas internas impedem o

contorno de se deformar sobre a concavidade.

No intuito de contornar estas adversidades, foi proposto por Chengyang Xu e Jerry

L. Prince (XU; PRINCE, 1998) uma nova energia externa capaz de difundir o gradiente
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concentrado nas bordas através das regides homogéneas ao seu redor. Desta forma, o
GVF (gradient vector flow) expande a area dentro da qual o contorno é atraido pelas
bordas da imagem. A Figura 3.4(b) mostra como o GVF difunde o contorno presente na

Figura 3.4(a) por adreas homogéneas da imagem.

O

(a) (b)

Figura 3.4: ilustracao da agao do GVF(a) contorno , (b) GVF.

(a)

Figura 3.5: distribuicao de energia GVF

Além disso, o GVF suaviza a distribui¢ao da energia destas bordas, criando uma
espécie de relevo de energia (como mostra a Figura 3.5) sobre o qual o nés sdo conduzidos

para os pontos mais baixos.
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O GVF é definido como o campo vetorial g(u,v) = [u(z,y),v(z,y)], em que v e u sao

suas componentes em cada direcao, que minimiza a energia dada por:

E://u(vi—i—v;—l—ui—ku;)ﬁL|Vf|2|g—Vf|2dxdy, (3.13)

em que f é o mapa de contornos da imagem. As componentes do campo GVF que
minimizam a energia acima sao obtidas através da resolucao das equacoes diferenciais

parciais (XU; PRINCE, 1998):

ou

S5 = nVu—(u= L)+ 1)) (3.14)
) 0
5 =V = 0= B+ ) (3.15)

Ja que, como dito anteriormente, a energia externa ¢ estatica, as derivadas parciais
temporais a esquerda das equacoes 3.14 e 3.15 sao nulas. Em regioes onde o gradiente
é nulo, cada equacao diferencial resultante recai sobre a conhecida equacao de Laplace.
Entao, pode-se tracar um interessante paralelo entre o calculo do GVF em que se conhecem
as bordas, e o calculo do potencial de um campo eletrostatico do qual se conhece a

distribui¢ao de cargas (BOUHOURS, 2006).

O campo vetorial resultante é calculado recursivamente de modo tal que é, inici-
almente, idéntico ao campo gradiente da imagem, divergindo das bordas conforme as

iteracoes se sucedem.

Dois importantes parametros sao usados neste célculo: o coeficiente u, que regula
a intensidade de espalhamento do gradiente, e a quantidade it de iteragoes desejadas
para expressar o GVF. Muito cuidado deve ser tomado na escolha destes parametros,
tendo em vista que, por exemplo, a escolha de um valor muito baixo para g produz um
GVF praticamente igual a energia externa original. Para um mesmo ntimero de iteracoes,
se um valor muito alto para p é escolhido, o gradiente se espalha muito rapidamente e
satura o GVF. Tais observagoes sdo exemplificados pelas figuras 3.6(a), 3.6(b) e 3.6(c),

que mostram resultados de GVF obtidos com diferentes valores de .

No caso do nimero de iteragoes, a regra geral ¢ que quanto mais iteragoes melhor
o espalhamento, porém maior o tempo de processamento. Deve-se, entao, encontrar um
compromisso entre o tempo de execucao e a qualidade do campo obtido pelas iteracoes

com um dado valor de pu.
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(b)

Figura 3.6: GVF obtido com diferentes valores de p (a) p = 0,01, (b) u=10,22, (¢) p=0,25

Uma vantagem clara do uso do GVF é uma maior independéncia dos resultados de
segmentacao em relacao a inicializagao do contorno. Quanto maior o espalhamento do
campo GVF mais independente é o snake da inicializacao. Porém, quando este campo é
usado como a Unica forca externa, o aumento do seu espalhamento resulta na diminuicao

do nivel de detalhe nas bordas, tornando o snake impreciso em sua vizinhancga.

Para eliminar esse problema, propomos uma for¢a externa que seja a superposicao do
GVF, campo bem distribuido, com o gradiente da imagem, que fornece bordas confiaveis.
Desta forma, o GVF é responsavel por atrair o snake para a regiao proxima as bordas, e

o gradiente por delimitar as bordas com o detalhamento que falta ao GVF (Figura 3.7).

(a)

Figura 3.7: superposicao do campo GVF com a energia externa

Assim, finalmente obtemos um mapa topologico de energia da imagem do ecocardi-

ograma, capaz de apontar aos noés a direcao de menor energia a que devem se dirigir
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e delimitar a regiao de alta energia a qual nao devem ultrapassar para que se consiga
contornar o ventriculo esquerdo. E possivel, se tomarmos um né como um moével se mo-
vimentando ao longo dos eixos x e y sobre a superficie mostrada na figura 3.8, tracar um
paralelo entre a energia externa e a energia potencial, e, por conseguinte, entre a energia

interna e a energia cinética de cada no.

Figura 3.8: mapa de energia
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4  METODO DE IMPLEMENTACAO

O método em que a implementacao dos algoritmos anteriormente citados se funda-
menta estd dividido em blocos funcionais que guardam alguma independéncia uns dos
outros. O fluxograma deste método é mostrado na Figura 4.1. Pode-se classificar estes
blocos listando o pré-processamento, a declaracao de parametros, a inicializacao do con-
torno, o calculo da energia externa, o calculo da energia interna, a iteracao dos nos e a

geragao de novos nos.

4.1 Pré-processamento

E no pré-processamento que é realizada a aquisicao da imagem, a qual, de imediato,
é convertida do formato RGB para tons de cinza. Contudo, na maioria das vezes, esta
imagem nao é suficientemente nitida para produzir um gradiente adequado para a segmen-
tacao. Entao, é efetuada uma transformacao matematica sobre a imagem no sentido dar
realcar os pizels de maior intensidade e atenuar os de menor. Assim, a partir da imagem
pré-processada, obtém-se um gradiente mais nitido, evidenciando com mais eficiéncia os

contrastes da imagem.

4.2 Declaracao de parametros

Nesta fase do algoritmo sao definidos valores para vérios dos parametros numéricos
utilizados em sua execugao. Dentre eles podem ser citados o coeficiente de elasticidade da
curva «, o coeficiente de rigidez da curva e o peso de contribuicao da energia externa
p. Genericamente, nao existe uma escolha ideal para estes valores, podendo os mesmos
produzir bons resultados de segmentagao para uma imagem e maus para outra. Desta
forma, os parametros dependem da imagem com que se deseja trabalhar para que o snake

alcance resultados satisfatorios.
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| PRE PROCESSAMENTO|

|DECLARA PAREMETROR |
¥
LE CONTORNO INICIAL
¥
CALCULA ENERGLA EXTERNA

[}
il

v

t £ N° DE ITERAGOES

| CALCULO DA ENERGLA INTERHA |

| CALCULO DA ENERGLA TOTAL |
[

| LECOORDENADA DO NO |
[]

| BUECA FIXEL ADJACENTE DE MENOR ENERGLA |

INDEX 4 NO SEGUINTE

[ ATUALIZ& COORDENADAS DO HO |

LEU TODOE
O3 HOE?

[ cALCULA DISTANCIA MEDLA ENTRE O NOS |

INDEX4 NO SEGUINTE

| CALCULA DISTANCIA ENTRE NG E SEU VIZINHO |

l

DISTANCIA ADIACENTE > DISTANCIA MEDIA E
DISTANCIA ADIACENTE » DISTANCIA MINIMA

CF14 NOVO N ENTRE NOS ADJACENTES

CALCULOU TODA
A3 DISTANCIAS ?

(a)

Figura 4.1: fluxograma do algoritmo

MOETRA IMAGEM SE,GMENTADA/

FILI
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4.3 Inicializacao do contorno

Instantes depois de iniciada a execucao, deve ser construido manualmente sobre a
imagem um poligono que seja uma primeira aproximacao grosseira do que seria o contorno
da area de interesse. As coordenadas dos vértices desse poligono, previamente definidos
como nos, sao, entao, armazenadas em um vetor que é exaustivamente modificado com o

decorrer da execucao.

4.4 Calculo da energia externa

Como dito anteriormente, para o caso deste snake, a energia externa é de uma gran-
deza estatica, ja que, uma vez calculada, nao sofre mais modificacoes com a evolucao
temporal. Este calculo, no snake greedy, é feito simplesmente se tomando o modulo
do campo gradiente em cada ponto da imagem e multiplicando-o por uma determinada

constante.

4.5 Calculo da energia interna

Ao contréario da energia anterior, a energia interna é calculada dinamicamente, ou seja,
a cada vez que o snake se movimenta e é gerado um novo vetor de nods, a energia interna,
j& que depende exclusivamente da localidade destes nos, deve ser novamente calculada.
Deve-se levar em consideragao que, apesar de estarem armazenados em posicoes distantes

no vetor, o primeiro e o tltimo né sao vizinhos para efeito de célculo.

4.6 Iteracao dos nos

E nesta fase que os n6s do contorno assumem uma nova posicao buscando os pixels de
menor energia. A vizinhanca de cada n6 é examinada a fim de determinar qual dos pixels
adjacentes ao n6 possui o menor valor de energia total. Quando este pixel é encontrado,

o0 nd migra para a sua posicao e suas coordenadas sao atualizadas.
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4.7 Geracao de novos noés

Geralmente, o nimero de pontos de controle no contorno inicial é baixo, de forma
tal que, se for mantido esse niimero, o snake pode produzir resultados de segmentacao
distantes do adequado, dependendo da complexidade da imagem. E sabido, também,
através de verificagoes empiricas, que o snake apresenta melhor comportamento quando
seus n6s sao eqiiidistantes (F.D.MELO, 2005). Deste modo, para melhorar a acuracia da
segmentacao, deve-se gerar novos nds obedecendo a algum critério para sua adicao. Uma
boa métrica para a geracao de novos nos ¢ a distancia média entre os nos adjacentes do
contorno, sendo gerado um novo no entre dois nos ja existentes se a distancia entre estes
supera a média do contorno. Sendo assim, é, também, mandatoério, que exista um critério
para parar a geragao dos nos, tendo em vista que lidar com uma quantidade muito grande
de nos pode resultar em um custo computacional proibitivo. Para esse caso, é estabelecida

uma distdncia minima entre os nos.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

A metodologia dos testes a partir dos quais sao realizadas as andlises consiste na
submissao de imagens de ecocardiograma aos algoritmos snake greedy, snake com energia
balao e snake com GVF. As imagens utilizadas sao amostras retiradas dos exames de trés
diferentes pacientes. Também devem ser objeto de testes as modificacoes encontradas nas
segmentacoes sofridas em decorréncia da mudancga de parametros inerentes ao modelo dos

contornos ativos.

5.1 Snake greedy

O primeiro modelo de snake a ser aqui implementado é, também, o snake mais
simplorio, o snake greedy. Sua energia interna consiste nas, ja comentadas, energia de
continuidade e energia de curvatura, enquanto a energia externa deriva simplesmente do

calculo do gradiente.

O snake greedy pode ser considerado eficiente no sentido de que fornece respostas
rapidas quando comparado aos outros tipos de snake. Porém, como o proprio nome
sugere, este algoritmo pode, dependendo da inicializacao, produzir resultados viciosos,
haja vista sua grande dependéncia da mesma. Um exemplo disso é a tendéncia que o
contorno apresenta se de fechar sobre si mesmo quando é inicializado dentro do objeto
que deve ser segmentado da imagem. Isto acontece devido a concentragao do gradiente ao
redor das bordas das imagens e sua baixa magnitude em regioes homogéneas. Na figura
5.1 é mostra-se o resultado de segmentacao inadequado de um snake greedy inicializado

longe das bordas.

E, também, possivel verificar, a partir dos resultados, que o snake greedy nao consegue
convergir sobre as concavidades da imagem e nem consegue movimentar satisfatoriamente
os n6s quando o contorno inicial esta longe das bordas do objeto. Isso se deve ao fato de
que a forca externa é calculada utilizando, apenas, o gradiente. Assim, longe das bordas,

nao existe, para os nés, uma orientacao de para onde estes devem se encaminhar.
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Figura 5.1: resultado de segmentacao do snake greedy inicializado longe das bordas

Para inicializacoes proximas as bordas da imagem, o snake greedy apresenta um
comportamento dentro do que é considerado adequado no ambito de segmentacao. Na

figura 5.2 ilustra-se um resultado de segmentacao dentro deste contexto.

Figura 5.2: segmentacao com a inicializacao proxima as bordas utilizando o snake greedy

5.2 Smnake com energia balao

A vantagem trazida pela energia balao em relacao ao snake greedy, ou guloso, é a
maior velocidade de expansao e retracao no contorno, e uma consequente melhoria no

desempenho do programa.
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Outra vantagem da energia balao é que seu calculo é tao simples quanto o utilizado
para obter a energia interna tradicional, o que lhe confere melhor desempenho sem custo
algum de acréscimo na complexidade do algoritmo. Isto também se constitui em uma
vantagem quando se compara o snake com energia balao ao snake com GVF, que aumenta

sensivelmente o tempo de execucao.

E verdade, porém, que, em determinadas imagens, o snake com energia balao extra-
pola os limites das bordas da imagem, fazendo com que haja o vazamento do contorno
para regioes que nao sao as de interesse. Na maioria das vezes esse vazamento ocorre em

partes do contorno que possuem baixo gradiente.

Figura 5.4: segmentacao utilizando a energia balao

E mostrado na figura 5.3 um dos resultados de segmentacdo usando a energia baldo
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que ilustra bem sua deficiéncia anteriormente comentada.

Outra deficiéncia tanto do snake greedy, quanto do snake com energia balao é sua
grande suscetibilidade ao ruido e aos proprios elementos inerentes a imagem de ecocar-
diograma. Apesar disso, pode-se conseguir resultados satisfatorios de segmentacao com

este tipo de algoritmo, como mostra a figura 5.4.

5.3 Snake com GVF

A segmentacao por contornos ativos que utiliza o campo GVF como energia externa

apresenta resultados adequados quando comparados aos das outras modalidades de snake.

Apesar de o snake com GVF fornecer resposta mais lenta quando comparado ao snake
greedy, o mesmo apresenta menor dependéncia do fato de o contorno ser inicializado
dentro ou fora do objeto, limitacao que o snake greedy nao consegue mitigar. Da mesma
maneira, o snake com GVF consegue convergir satisfatoriamente sobre as regides concavas
do objeto, faculdade que, nem o snake greedy tradicional, nem o greedy com forga balao

possuem.

Como explicado, tais resultados sao alcangados devido a capacidade que o vetor fluxo
de gradiente possui de distribuir o gradiente pelas regioes da imagem em que nao hé
significativa variacao no tom de cinza. Assim, a area na qual os nds estao sendo orientados

em direcao as bordas ¢ ampliada.

As imagens 5.5 e 5.6 foram obtidas utilizando os parametros discriminados nas respec-
tivas linhas da Tabela 5.1. Na tabela sao mostrados os valores utilizados para o coeficiente
de elasticidade a e o coeficiente de rigidez (3, presentes na energia interna, tal como para
os parametros p e pu. Também se encontra presente na tabela o nimero de iteracoes

realizadas para a obtencao dos resultados mostrados.

a | B | p (| Namero de iteracoes
0,5105] 1 |0.22 150
09109 10,7|0.22 200

Tabela 5.1: Parametros utilizados na obtengao das imagens

Conclui-se, a partir da observagao das Figuras 5.5 e 5.6, que pode-se chegar a resul-
tados precisos de segmentacao aliando o uso do GVF ao do gradiente comum e ajustando

a suavidade do contorno através da variacao dos parametros de energia interna.
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Figura 5.5: resultado da segmentagcao utilizando a superposicao do GVF com o gradiente

Figura 5.6: resultado da segmentacao variando os pardmetros
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5.4 Evolucao do contorno

E possivel observar o funcionamento do snake através da evoluciao do contorno con-
forme se sucedem as iteragoes do algoritmo. Nas Figuras 5.7 (a), 5.7(b), 5.7(c), 5.7(d) e
5.7(e) sao mostrados o contorno inicial, e os contornos obtidos com 5, 10, 20 e 30 iteragoes

do programa, respectivamente.

Figura 5.7: evolucao do contorno (a) contorno inicial,(b) contorno com 5 iteragoes,(c) contorno
com 10 iteracoes,(d) contorno com 20 iteragoes, (e)contorno com 30 iteracoes.

5.5 Minimizacao de Energia

E sabido que a segmentacdo por contornos ativos é um problema de otimizacao que
reside fundamentalmente na minimizacao de uma energia funcional. Em se tratando de um
algoritmo dinamico, esta energia é fungao do tempo, mais especificamente, da quantidade

de iteracoes.

Desta forma, uma boa métrica para avaliar o desempenho do programa seria estudar
como esta energia se comporta com o passar das iteragoes. No grafico da Figura 5.8 é

tracada a curva de energia funcional em relacao ao niimero de iteracoes.

Analisando o grafico, observamos que a energia funcional cresce rapidamente até al-
cancar um valor méximo, decrescendo logo em seguida até, finalmente, atingir um valor
estacionario. O rapido crescimento inicial de energia se explica simplesmente, ja que

para todo no é calculada uma parcela de energia, pela multiplicacao dos nés. Quando a
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ENERGIA

1

0.9995 -

0999

09985 -

099

09975 -

0997

ITERAGOES

()

Figura 5.8: energia funcional por quantidade de iterac¢oes

distancia entre os nos é suficientemente pequena, a geracao de outros destes passa a ser
desnecessaria e cessa, atingindo a energia funcional, neste instante, seu apice. Finalmente,
em numero praticamente fixo, os nos ja existentes se acomodam sobre as bordas do ob-
jeto, levando a funcao de energia a um valor minimo estacionario. Ja que a funcao de
energia esta tao intimamente ligada a quantidade de nos, é conveniente esbocar o grafico

da energia funcional em relagao a quantidade de nds o qual é apresentado na Figura 5.9.

Pode-se concluir, a partir da observacao de varios graficos similares ao da Figura 5.9,
para diferentes snake aplicados em diferentes exames, que o decaimento da energia com o
aumento da quantidade de nos se da de forma assintotica. Também se conclui, analisando

as Figuras 5.8 e 5.9, que o algoritmo utilizado minimiza a energia funcional do snake.
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Figura 5.9: energia funcional por quantidade de noés
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo implementar diferentes algoritmos de segmentacao
por contornos ativos e avaliar seu uso na identificacao do ventriculo esquerdo em imagens
de ecocardiograma, propondo modificacoes que pudessem trazer melhoria ao seu desem-
penho. Os algoritmos aqui apreciados foram o snake greedy, o snake com energia balao e
o snake com GVF.

Os resultados obtidos ratificam o que foi exposto na literatura e citado anteriormente.
O snake greedy apresenta respostas rapidas, mas possui problemas de sensibilidade & inici-
alizacao e de deteccao de concavidades. O snake com energia balao, com pouco acréscimo
de complexidade em relacao ao greedy, alcanca melhorias no sentido da sensibilidade ao
contorno inicial, mas falha por, em algumas ocasioes, extrapolar as bordas do objeto de

interesse.

Como esperado, o snake com GradientVector Flow (GVF) é, dos algoritmos estu-

D

dados, o que apresenta resultados mais préoximos do exigido. O ventriculo esquerdo

Qs

identificado de modo considerado adequado nas imagens, com relativa independéncia
inicializacao do contorno, inclusive, em suas regioes concavas. O preco pago por esta

robustez ¢ um aumento no tempo de processamento necessirio para a segmentagao.

Uma das melhorias aqui propostas é o pré-processamento da imagem de ecocardio-
grama, que resultou em um gradiente com melhor constraste e, consequentemente, em
uma reducao no nimero de iteracoes necessarias para uma segmentacao adequada. Outro
avanco ¢ a superposicao de uma matriz de mapa de bordas a energia GVF, que melhora
a deteccao de detalhes nas bordas pelo snake. Foi, também, proposta um métrica de de-
sempenho baseada na minimizacao de energia, que permite avaliar e comparar diferentes

modalidades de snakes com maior nivel de objetividade.

Conclui-se, entao, que, apesar da segmentacao por contornos ativos nao se tratar de
um problema de solucao trivial, pode-se compreendé-la melhor através de sua analogia

com fenomenos fisicos da natureza e aplicd-la com éxito em imagens digitais, o que inclui,
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obviamente, as imagens de ecocardiograma.
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7 TRABALHOS FUTUROS.

Sugere-se que, em trabalhos futuros, os algoritmos aqui implementados tenham uso de
memoria e processamento otimizados e sejam embarcados em microcontrolador dedicado.

Outra sugestao é a implementacao de outros tipos de snakes.
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