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Resumo—QO processo de segmentacdo de Imagens por Res-
sonancia Magnética (Magnetic Resonance Imaging - MRI) se
destaca ao atuar na deteccio das diferentes regides do cére-
bro, sendo os métodos por clusterizacio comumentes utilizados
na literatura. A fim de otimizar as técnicas ja existentes, o
presente trabalho propoe uma técnica hibrida dos algoritmos
Fuzzy C-Means (FCM) e o Particle Swarm Optimization (PSO),
denotada Hybrid-Fuzzy C-Means and Particle Swarm Optimization
(H-FCMPSO). Com o propésito de avaliar o desempenho dos
algoritmos foram utilizadas imagens sintéticas e simulacoes de
MRI do cérebro. O desempenho foi mensurado em termos de
Peak Signal-to-noise Ratio (PSNR), Segmentation Accuracy (SA)
e Mean Squared Error (MSE).

Abstract—The segmentation process in Magnetic Resonance
Imaging (MRI) stands out when it acts in the detection of
different regions of the brain. Among the used techniques,
clustering segmentation methods have been commonly used in the
literature. In order to optimize the already existing techniques,
this paper proposes a hybrid technique with Fuzzy C-Means
and Particle Swarm Optimization algorithms. With the purpose
of evaluating the algorithms’ performance, synthetic images and
brain simulated MRI were used. The performance was measured
in terms of Peak Signal-to-noise Ratio (PSNR), Segmentation
Accuracy (SA) and Mean Squared Error (MSE).

I. INTRODUCAO

Imagens digitais sao comumente utilizadas na investigacdo e
deteccdo de diversas patologias no cendrio médico. Aplicacdes
clinicas tipicamente requerem a segmentacdo das imagens
para que diferentes partes anatdmicas ou tecidos biolégicos
sejam identificaveis [1]. Para MRI do cérebro, a segmentacio
desempenha um importante papel, uma vez que a partir dela
¢ feita a classificagdo de matéria branca, substincia cinzenta,
liquido cefalorraquidiano (LCR) e tumores, por exemplo [2]. A
segmentacdo dessas imagens é, geralmente, realizada manual
ou semi-manualmente por radiologistas e/ou médicos especia-
listas. Este processo €, normalmente, demorado e a intervencao
humana pode acarretar em diferentes diagndsticos [1], [3]. Por
este motivo, técnicas computacionais vém sendo aplicadas na
segmentacdo de imagens médicas.

Técnicas de clusterizacdo, que tem por objetivo estudar e
agrupar amostras conforme sua similaridade, vém sendo utili-
zadas para segmentacdo de imagens médicas. Dentre estas, o
algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) [4] é um dos mais utilizados
devido a sua robustez contra a homogeneidade encontrada
nas imagens médicas [S]. O desempenho do método estd
fortemente relacionado com o processo de inicializagdo do
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algoritmo, isto é, dependendo dos valores inicialmente atribui-
dos o algoritmo pode facilmente ficar “preso” em um minimo
local. Outras versdes do FCM vém sendo apresentadas na
literatura. Benaichouche et.al propuseram em 2013 [6] uma
versdo aprimorada do FCM, cuja inicializacdo dos centroides
¢ realizada pelo algoritmo de enxames denominado Particle
Swarm Optimization (PSO) [7]. Em seu método, apds a inici-
alizacdo pelo PSO, o tradicional FCM ¢ executado utilizando
como métrica de avaliacdo a distdncia de Mahalanobis.

No presente trabalho € proposto um novo método de
segmentacdo por clusterizagdo baseado na juncdo do FCM
com uma técnica de otimizagdo por enxame, particularmente
o PSO, denominado Hybrid - Fuzzy C-Means and Particle
Swarm Optimization (H-FCMPSO). Diferente de [6], que
utiliza o PSO apenas na para inicializar o primeiro conjunto
de centroides, o H-FCMPSO utiliza as caracteristicas de oti-
mizagdo do PSO em todas as etapas do tradicional FCM, a fim
de manter a caracteristica de convergéncia do FCM e reduzir
o problema de minimo local pela capacidade de exploracao
do PSO.

O trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: Na
Secdo II sdo apresentados dois algoritmos cldssicos de seg-
mentacdo baseados em clusterizacdo: K-Means e FCM. A
Secdo III apresenta o método proposto, os materiais € métodos
utilizados sdo apresentados na Secdo IV e os resultados
experimentais e discussdo sdo retratados na Se¢do V. Por fim,
a Secdo VI apresenta a conclusdo e trabalhos futuros.

II. SEGMENTACAO POR CLUSTERIZACAO

O processo de segmentacdo de imagens é definido como
uma técnica que particiona uma imagem em diferentes regides
com alto grau de similaridade. Alguma categorias de técnicas
de segmentacdo sio definidas, como por exemplo limiarizagao,
deteccdo de bordas e crescimento de regido [8]. As técnicas
de clusterizacdo consistem no agrupamento de amostras com
base em suas caracteristicas, fazendo com que amostras seme-
lhantes pertencam a um mesmo cluster (grupo). O centro de
cada cluster ¢ denominado centroide.

A. K-Means

O algoritmo de clusterizagdo K-Means [9] € um processo
iterativo, cujas etapas sdo: inicializagdo, particionamento, ava-
liagdo do critério de parada e cédlculo dos centroides. Primei-



ramente, a quantidade de amostras é definida e os centroi-
des sdo inicializados. Durante o particionamento, para cada
amostra, calcula-se a distancia Euclideana entre ela e cada
um dos centroides. A amostra passa a pertencer ao cluster,
cuja distancia para o respectivo centroide € a menor entre as
demais. O algoritmo ¢ finalizado quando a distor¢do atinge
um limiar € previamente estabelecido, conforme
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em que D1 representa a distor¢io da iteracio anterior
e D®) ¢ a distorcio da iteracio atual. A distorcdo, isto é,
a distancia total de cada amostra para o centroide de seu
respectivo cluster, é dada por
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em que N corresponde a quantidade de centroides, c; € o j-
ésimo centroide, x; € a i-ésima amostra do conjunto de entrada
X e S; é o conjunto de amostras x; pertencentes ao cluster c;.
Caso o critério de parada ndo seja satisfeito, a posicdo de cada
centroide ¢ atualizada com a média das posi¢des das amostras
pertencentes ao seu respectivo cluster.

B. Fuzzy C-Means (FCM)

O algoritmo FCM [4] € um processo iterativo similar ao
K-Means, porém, as amostras podem pertencer a mais de um
cluster em um mesmo instante. Isso é implementado através de
um grau de pertencimento entre as amostras e cada centroide,
definido por
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em que f;; representa o grau de pertencimento da amostra x;
ao centroide c; e kK € R é uma constante. Apés o cdlculo do
grau de pertencimento os centroides sao atualizados conforme
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O algoritmo € finalizado caso a condicdo de parada definida

na Eq. (1), seja satisfeita. A distor¢do total a ser minimizada
pelo FCM ¢ dada por
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em que M corresponde ao nimero total de amostras.

III. METODO PROPOSTO

A proposta deste trabalho é um algoritmo hibrido do FCM
com PSO, denominado H-FCMPSO. O principal objetivo é
manter a robustez do FCM contra a homogeneidade natural-
mente presente em MRI, e diminuir o problema de minimo
local, inerente ao FCM, utilizando as caracteristicas de explo-
racdo do PSO.

O PSO [7] é um algoritmo de otimiza¢do baseado em
inteligéncia de enxame, cuja metafora refere-se a uma revoada
de péssaros durante o v6o. Algoritmos que usam o PSO como
referéncia, tém como objetivo encontrar a melhor regido no
espago de busca, baseada na experiéncia do enxame.

No H-FCMPSO, cada particula P,, = {cp,c1,...,cn},0 <
n < L, representa um conjunto de centroides diferente. A
cada iteracdo € armazenado o melhor conjunto de centroides,
denominado global best (gbest), e para cada particula P,
€ armazenado seu respectivo melhor conjunto de centroides,
denominado personal best (pbest,). Quanto menor a dis-
tor¢ao, dada pela Eq. (5), melhor € a posicdo ocupada por
uma particula. Além disso, a cada iteracdo, cada particula P,
¢ movimentada em dire¢do ao seu respectivo pbest,, e ao
gbest de acordo com
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em que f; e fo sdo fatores pré-determinados que indicam o
grau de influéncia da personal best e global best, respecti-
vamente, e, 1 € 7o sdo fatores gerados por uma sequéncia
pseudo-aleatéria uniformemente distribuida entre [0, 1]. A se-
guir é apresentada a sequéncia de passos do algoritmo H-
FCMPSO:

0. Faga D'V < Dypes < Dppest, 4 00

1. Calcule, para cada particula ng ) , 0 grau de pertencimento

das amostras conforme Eq. (3);

2. Atualize cada particula ng) conforme Eq. (4);

3. Para cada particula ng ),

3.1. Calcule Dy, conforme Eq. (5);
3.2. Se Dgf) < Dppest,, » €ntd0 Dppesy, < Dgf);
3.3. Se Dgf) < Dghest, €ntd0 Dgpest < Dgf);

DUV Dyt
4. Se ——p——*#>** < ¢, pule para o Passo 7;
gbest

5. Atualize cada particula ng +1) conforme Eq. (6) e (7);

6. Faca D=1 Dgtyest € volte para o Passo 1;
7. Retorne o graus de pertencimento das amostras referente a
particula gbest.

IV. MATERIAIS E METODOS

A fim de analisar a performance do algoritmo proposto,
o presente trabalho divide-se em duas etapas: Segmentacao
de imagens sintéticas e segmentac¢do simuladas de MRI. Ini-
cialmente nas simulagdes foi utilizada uma imagem sintética,
apresentada na Figura la, de 256 x 256, composta por 4 niveis
de cinza. Devido ao conhecimento prévio dos niveis de cinza
que compdem cada segmento, foram gerados os ground truths
para cada intensidade de cinza, apresentados nas Figuras 1b,
lc, 1d e le.

Posteriormente, o algoritmo foi avaliado quando aplicado
em MRI, as quais foram obtidas da base de imagens,
BrainWeb [10], cujas simulagdes sdo baseadas em um modelo



(a) Original (b) Seg. 1 (c) Seg. 2 (d) Seg. 3 (e) Seg. 4
Figura 1. Imagem sintética original e segmenta¢cdes manuais (ground truths).

anatdmico de cérebro normal. Neste trabalho foram utilizadas
5 imagens (181 Xx 217 pixels) de cérebro normais obtidas
por MRI simulado, com 0%, 3%, 5%, 7% e 9% de ruido,
respectivamente, todas de modalidade T1, Imm de espessura
e 0% de intensidade ndo-uniforme. As Figuras 2a, 2b, 2c e 2d
apresentam a imagem com 0% de ruido, e os ground truths do
LCR, substancia cinzenta e matéria branca, respectivamente.

(b) LCR (c) S. cinzenta (d) M. branca
Figura 2. Imagem original obtida por MRI simulada (0% ruido) e ground
truths das regides consideradas.

(a) Original

Foram realizadas 30 simula¢des para cada imagem, sintética
e MRI, a serem segmentadas com 4 e 5 clusters, respectiva-
mente, com limiar de distor¢do € = 0,001. Para o algoritmo
H-FCMPSO, foram utilizadas 30 particulas e os fatores f; e
f2 foram 0,1 e 0,3. respectivamente. Para os algoritmos FCM
e H-FCMPSO, atribuiu-se valor 2 para a constante k.

Com o propésito de mensurar o desempenho dos algoritmos
utilizados, quanto as MRI simuladas, os 5 clusters correspon-
dem as seguintes caracteristicas: i) Liquido Cefalorraquidiano
(LCR), ii) Matéria Branca, iii) Substancia Cinzenta, iv) Back-
ground e v) Caixa craniana e outros tecidos, sendo i, ii e iii
as dreas de interesse analisadas neste trabalho.

As técnicas foram avaliadas segundo a qualidade das ima-
gens segmentadas comparadas aos seus respectivos ground
truths, pelos métodos: Peak Signal-to-noise Ratio (PSNR),
Mean Squared Error (MSE) e Segmentation Accuracy (SA).

V. RESULTADOS

A Tabela I apresenta os valores médios de MSE e SA
obtidos nas simulacdes das imagens sintéticas. Em termos de
MSE, para o cluster 1, os métodos K-Means e H-FCMPSO
obtiveram valor zero, isto é, as imagens sao0 iguais aos seus
respectivos ground truths. Quanto aos outros clusters, o H-
FCMPSO apresenta superioridade em relagdo aos demais
métodos. E possivel obter erros préximos a zero, como por
exemplo, 0,003 e 0,006, nos clusters 4 e 2, respectivamente.
O H-FCMPSO possui superioridade em até 0,223 quando
comparado ao FCM, e 0,065 quando comparado ao K-Means.
Por conseguinte, o K-Means obtém melhor desempenho em
relacdo ao FCM, com valores até 0,208 menores.

Em relac@o a SA, para o cluster 1, os algoritmos K-Means
e H-FCMPSO apresentam 100% de acurécia, seguido do
FCM que possuiu a média de 77,36% de pixels segmentados
corretamente. Nos demais clusters o H-FCMPSO ¢é superior.
Por exemplo, para o cluster 2, o H-FCMPSO possui uma

acurdcia 20,16% superior a obtida pelo FCM. Ademais, o K-
Means se destaca em relacdo ao FCM, obtendo valores de
acurécia superiores em até 18,99%.

Tabela 1

SA(%) E MSE PARA IMAGENS SINTETICAS, OBTIDOS PELOS
ALGORITMOS K-Means (1), FCM (II) E H-FCMPSO (I1I).

Método
Regido MSE SA(%)
I I X I I I
Cluster 1 | 0,000 | 0226 | 0,000 | 100,00 | 77,36 | 100,00
Cluster2 | 0,018 | 0,208 | 0,006 98,17 79,19 99,35
Cluster 3 0,068 0,087 0,009 93,16 91,32 99,09
Cluster 4 | 0,061 0,079 | 0,003 93,94 92,09 99,74

Os valores médios de PSNR e SA, para MRI sintéticas,
sao apresentados na Tabela II, classificados de acordo com o
percentual de ruido, regido segmentada e algoritmo. As regides
apresentadas sdo LCR, substancia cinzenta (S. Cinz.) e matéria
branca (Mat. Br.).

Em termos de PSNR, o H-FCMPSO se destaca entre as
demais técnicas para as imagens com 7% e 9% de ruido, em
todos os segmentos. Com este algoritmo é possivel obter um
ganho de 0,352 dB se comparado ao K-Means e 0,365 dB em
relacdo ao FCM, no que se refere a segmentacdo da matéria
branca com 9% de ruido. Com 7% de ruido, o método proposto
possui ganho de 0,377 dB e 0,126 dB se comparado ao K-
Means e FCM, respectivamente, para substancia cinzenta. Para
imagens sem ruido, o FCM se destaca dos outros métodos,
apresentando ganho de até 0,605 dB para substincia cinzenta
e 0,236 dB para matéria branca. Por conseguinte, ainda em
imagens sem ruido, o K-Means apresenta, na segmentacdo do
LCR, um ganho de 0,230 dB e 0,147 dB em relagdo ao FCM e
H-FCMPSO, respectivamente. Considerando as imagens com
5% de ruido, o H-FCMPSO se destaca nas regides do LCR
e matéria branca, com ganhos de até 0,210 dB e 0,190 dB,
respectivamente. Quanto a regido de substincia cinzenta o
melhor desempenho foi do FCM, com ganho de até 0,169
dB em relacdo aos demais. Em imagens com 3% de ruido,
o algoritmo K-Means se destaca em duas regides, matéria
branca e substincia cinzenta, com ganho de até 0,4 dB. Nestas
imagens o H-FCMPSO obteve superioridade na regido de
LCR, apresentando ganho em até 0,294 dB, comparado aos
demais.

Em termos de SA, o H-FCMPSO apresenta uma superiori-
dade sobre as demais técnicas de até 1,03% para imagens com
9% de ruido e 1,24% para imagens com 7% de ruido. Para
as imagens com 5% de ruido, o H-FCMPSO apresenta um
melhor desempenho apenas na regido do LCR, com 0,33%
de aumento em comparacdo aos demais algoritmos. Nestas
imagens, o K-Means se destaca no resultado da segmentacio
da regido de matéria branca, com ganho de até 0,46%, e
o FCM apresenta melhor resultado na regido de substancia
cinzenta, com superioridade de até 1% em relacdo as de-
mais. Nas imagens com 3% de ruido, o K-Means apresenta
um melhor desempenho em duas regides, matéria branca e
substancia cinzenta, com valores superiores em até 0,12% e
0,70%, respectivamente. Em seguida, o H-FCMPSO obtém, na



regido do LCR, superioridade de até 0,50% comparado com
os demais.

Tabela II
PSNR (DB) E SA (%) PARA IMAGENS COM RUIDO DE 0% A 9%, OBTIDOS
PELAS TECNICAS K-Means (1), FCM (IT) E H-FCMPSO (III).

Método
Ruido Regido PSNR (dB) SA (%)
1 11 I 1 11 1

LCR 11,001 10,771 10,855 92,11 91,62 91,77

0% S. Cinz. 10,976 11,371 10,767 91,87 92,70 91,37
Mat. Br. | 13,703 | 13,853 13,616 | 95,65 | 9587 | 94,97

LCR 10,937 10,972 11,231 91,94 92,00 92,44

3% S.Cinz. | 11,121 | 10,948 10,722 | 92,27 | 91,93 | 91,57
Mat. Br. | 13,491 13,360 13,115 95,49 | 9537 | 95,40

LCR 11,058 11,059 11,267 | 92,16 | 92,16 | 92,50

5% S. Cinz. 9,811 9,842 9,673 89,19 | 89,54 | 88,54
Mat. Br. 11,624 11,745 11,814 93,39 93,04 92,93

LCR 10,917 | 10,882 11,054 | 91,90 | 91,84 | 92,14

7% S. Cinz. 8,259 8,510 8,636 84,90 | 85,72 | 86,13
Mat. Br. 10,571 10,535 10,660 91,01 91,11 91,26

LCR 10,186 | 10,152 10,309 | 90,41 | 90,34 | 90,65

9% S. Cinz. 8,289 8,186 8,475 85,10 84,70 85,74
Mat. Br. 9,396 9,383 9,749 88,40 | 88,42 | 89,32

A Figura 3 apresenta os ground truth do LCR, da matéria
branca e da substincia cinzenta, foco deste trabalho, assim
como as imagens obtidas nas simula¢des realizadas para cada
algoritmo.

(e) S. Cinzenta

(f) K-Means

(i) Mat. Branca (j) K-Means (k) FCM (1) H-FCMPSO

Figura 3. Ground truths de cada regido considerada e respectivos resultados
de segmentagdo obtidos pelos algoritmos K-Means, FCM e H-FCMPSO.

VI. CONCLUSAO

z

Neste trabalho, € introduzido um novo algoritmo de seg-
mentagdo por clusterizacdo baseado em técnicas de enxame,
denominado H-FCMPSO, objetivando otimizar as técnicas
presentes na literatura, mais precisamente, os algoritmos FCM
e PSO. A técnica proposta levou a melhores desempenhos, em
termos de SA e PSNR, para MRI simuladas com 7% e 9% de

ruido, em todas as regides de interesse. Ainda se tratando de
MRI, o H-FCMPSO se destacou na segmentacdo das regides
LCR para imagens com 3% e 5% de ruido. Um resultado
geral, considerando todas as imagens avaliadas, em termos
de percentual que cada técnica foi superior as demais, o H-
FCMPSO apresentou superioridade sobre as demais técnicas
em 60% das simulagdes. Quanto aos algoritmos FCM e K-
Means, estes obtiveram um empate de desempenho de 20%.
Em termos de SA, os resultados se equipararam, na maioria
dos casos, aos de PSNR, cujo melhor desempenho foi do H-
FCMPSO, com superioridade de 26,67% e 33,33% em relacio
a0 K-Means e FCM, respectivamente. Nos testes realizados
com imagens sintéticas, para o cluster 1, houve um empate no
desempenho das técnicas K-Means e H-FCMPSO. Entretanto,
nos demais clusters, o H-HFCMPSO obteve uma superioridade
sistemdtica quando comparado aos outros métodos.

Como trabalhos futuros, serd feita a avaliacio no que
concerne aos custos computacionais dos algoritmos. Além
disso, pode-se considerar a aplicacdo de novas técnicas de
enxame e aplicacdes de filtros a fim de melhorar a qualidade
da imagem segmentada.
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