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Abstract.

Computed tomography and magnetic resonance imaging provide complementary

characteristic and diagnostic information. This paper discusses the automatic segmentation of
meaningful regions of the human brain. The images of the human brain present many details with
small contrasts. We propose a hybrid method where the segmentation is performed through optimal
edge detection and connected set analysis. We demonstrate the results of this process from poor

contrasted dual-echo images.

1 INTRODUGAO

A resonancia magnética nuclear (RMN) é capaz de
fornecer informagoes estruturais e funcionais de teci-
dos bioldgicos. Ela tem a vantagem de ser nao inva-
siva, permitindo assim estudos do sistema organico
sem risco de perturbar as fungdes fisiolégicas. Dentre
as imagens comumente analisadas de forma clinica
aparecem as imagens tomograficas do cérebro (fi-
gura l.a), onde acham-se misturadas as massas cin-
zenta (MC), branca (MB) e o liquido cefalorraqui-
diano (LCR). Uma das tarefas principais na analise
destas imagens situa-se na extragdo automatica de
dados clinicos para melhorar o estudo da reparticao
local destes e possibilitar uma reconstru¢ao volumé-
trica mais simples facilitando portanto o diagndstico
médico.

Apesar da necessidade atual da segmenta-¢ao de
regides do cérebro com significado contextual, poucos
artigos fazem referencia & segmentag¢ao automatica
de imagens RMN do cérebro [Collins e al(1992)]. As
técnicas existentes baseadas em métodos estatisticos
de reconhecimento de padroes e de divisao-fusao (split
and merge) [Sipila(1992)] fazem aparecer falhas de-
vido a falta de contraste das images apresentadas
e de uma relativa fraqueza dos algoritmos de seg-
mentagao. Técnicas de classificagdo automatica do
tipo ISODATA [Gerig et al(1992)] ou baseadas em
redes neuronais [Toulson(1992)] demonstram a ro-

bustez dos resultados no caso de imagens de boa qua-
lidade e com bom contraste.

De maneira geral, as técnicas de processamento
de imagens médicas e mais particularmente as de seg-
mentagao devem seguir alguns principios:

e elas devemn dispor de um grande nivel de auto-
matizagao. A intera¢do com o usuario deve ser
a menor possivel;

e As técnicas devem ser eficientes e disponiveis em
computadores comuns;

e a influéncia das caracteristicas fiosoldgicas de
cada paciente devem ser minimizadas de ma-
neira a dotar o sistema de robustez.

A abordagem proposta é baseada na extragao
das componentes conexas da regido interna do cé-
rebro e na dedu¢ao do conteido semantico de cada
um deles. O acesso as componentes conexas ¢ efetu-
ado por um processo de segmentagao mista contorno-
regiao. Contornos fechados sao detectados e locali-
zados por um algoritmo de extragao S6tima de con-
torno baseado nos estudos de Canny [Canny(1983)]
e de Deriche [Deriche(1987)]. Uma técnica de per-
seguicao de contorno associada a um método rapi-
do de fechamento é utilizada para agilizar a dete-
¢ao da parte 6ssea do cranio. Esta parte dssea, pela
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prépria natureza, apresenta de forma geral um bom
contraste em comparagao as regides que formam a
parte interna do cérebro. O que pode causar inter-
feréncia na determinagao das regides conexas. Para
evitar isto, a regiao éssea do cranio é supressa. A
nova imagem obtida é de novo analisada a partir dos
métodos acima citados e uma andlise em componen-
tes conexas permite a colocagao em evidéncia das
massas cinzenta e branca.

2 DETEGAO OTIMA DOS CONTORNOS

Uma das tarefas principais no método de segmenta-
¢ao em massas cinzenta e branca consiste na loca-
lizagao e na detegao das bordas das imagens a serem
analisadas. As imagens de RMN, de forma geral,
contem muitos detalhes, com mudangas de niveis de
cinza raramente nitidas e abruptas. Isto tem como
consequéncia que a maioria das técnicas gerais de
derivagao por operadores locais, de busca de pontos
maximos, conhecidas na literatura, nao permitem a
obtencao de resultados satisfatorios sobre imagens de
RMN. Uma nova abordagem do problema de detecao
de bordas, baseada nos resultados das pesquisas de
Deriche, permite a 6tima colocagao em evidéncia de
bordas. As hipéteses que permitem a localizaciao das
bordas sao:

e uma boa detegao: este critério consiste em ma-
ximizar o razao sinal-ruido,

e uma boa localizagao: isto consiste em minimizar
a variancia da posi¢ao das passsagens por zero
(zero-crossing),

e uma nao multiplicidade das respostas: este cri-
tério consiste em limitar o nimero de pontos
maximos locais detectados para uma tnica bor-
da.

A partir destes critérios, Deriche estabeleceu e-
quagoes recursivas de suavizagao e de dete¢ao de bor-
das, abrindo caminhos para o processamento de ima-
gens particulares que sao as de RMN. A detecao de
bordas ¢é realizada por determinagao do gradiente em
cada pixel da imagem RMN (figura 1.b).

3 DETERMINACAO DOS PONTOS MA-
XIMOS DAS BORDAS

Uma imagem de gradiente contém, de forma geral,
muita informagao redondante, mais especificamente,
muitos dos pontos localizados nao sao representati-
vos das bordas detectadas. A anélise e a supressao
de um ponto PT(1,j) de uma borda faz-se por estudo
de seu gradiente e do gradiente nos pontos vizinhos.
A imagem do gradiente permite definir, no ponto
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PT(i,j), a direcao D(i,j) da maior diferenca de nivel
de cinza. Nesta dire¢do D(i,j) podem ser definidos
os dois vizinhos mais préximos. Uma interpolagao
linear dos mddulos de gradiente numa vizinhanga de
PT(i,j) segundo a dire¢ao D(i,j) permite determinar
o valor dos médulos de gradiente dos dois pontos vi-
zinhos mais préximos. O ponto PT(i,j) caracteriza
um ponto de gradiente relevante da borda se o seu
moédulo é superior aos médulos de seus dois vizinhos
mais proximos.

4 LIMIARIZAGCAO DOS PONTOS MAXI-
MOS DAS BORDAS

Apesar de dispor, apos a determinagao otimizada das
bordas, de uma imagem de pontos de bordas rele-
vantes, esta contém bordas cujos significado e inte-
resse sao irrelevantes. Um meio simples e eficiente de
reduzir este conjunto de pontos guardando somente
bordas significativas consiste em efetuar uma limia-
riza¢ao da imagem dos pontos maximos de gradiente
(figura 1l.c). Esta binarizagio efetua-se pela deter-
mina¢ao de um limiar, avaliado em fung¢ao da espe-
ranca e do desvio-padrao da imagem gradiente, como
segue:
limiar = esperanca - desvio-padrao

5 PERSEGUIQAO DE BORDAS

O objetivo da perseguicao de bordas consiste na de-
terminagao, na imagem binarizada do gradiente, de
contornos fechados cujo interesse sera descrito pos-
teriormente. O método de perseguicao é baseado na
busca otimizada e orientada, para um ponto da borda
Jja definido, de um possivel sucessor. O algoritmo
inspira-se das resultados de Kitchin [Pugh(1983)] e
usa a codificagao de Freeman [Freeman(1961)]. Para
um ponto do contorno PT(n) dado, e em fungao de
seu predecessor PT(n-1), um vetor de freeman V(n),
dito de progressao, é determinado. A busca otimi-
zada de um vizinho faz-se por determinagao, a par-
tir do vetor V(n), das diregdes preferenciais de in-
vestigacao. Quando um novo ponto PT(n+1) é de-
tectado, o processo é reiterado por determinacao do
novo vetor de progressao V(n+1), etc...

Como de forma geral as bordas nao sao con-
tinuas, mas apresentam interrup¢oes, pode aconte-
cer que nenhum ponto novo PT(n+1) seja locali-
zado. Neste caso, um algoritmo de fechamento de
contorno faz-se indispensavel. Ele consiste em aces-
sar, no ponto de parada PT(n) da imagem binarizada
do gradiente, os pontos vizinhos da imagem nao bi-
narizada do gradiente e os seus valores de gradiente
correspondentes. Um caminho na imagem gradiente
nao limiarizada é portanto definido por busca dos
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pontos de maior valor de gradiente, de tal maneira
a determinar o caminho 6timo ligando o ponto de
parada PT(n) com um novo ponto na imagem bina-
rizada do gradiente. O algoritmo de perseguicao é
entao reativado até a dete¢do de uma nova extremi-
dade, onde o processo de fechamento é novamente
empregado.

A persegui¢ao de uma borda termina quando o
ponto inicial de partida é de novo encontrado, o que
significa a determinagao de um contorno fechado de
tamanho minimo. Caso contrario, a por¢ao de con-
torno localizada é eliminada. O processo é repetido
até encontrar todos os contornos fechados da ima-
gem. A figura 1.d ilustra a detegio das regides
através da visualizagao de seus contornos.

6 EXTRACAO DA REGIAO MASSA CIN-
ZENTA/MASSA BRANCA

A figura 1.a mostra que a regiao massa MC/massa
MB possui muitos detalhes e apresenta pouco con-
traste em relagao as outras partes que sao a regiao
dssea do cranio e o liquido LCR. Em termos de pro-
cessamento, essas regioes, pelo bom contraste que
apresentam, podem perturbar a andlise estatistica
da regido de interesse. O préxino passo, para facili-
tar a tarefa de segmentagdo, consiste em detectar e
suprimir a parte 6ssea do cranio e o liquido LCR.

7 SIMPLIFICAGCAO DA IMAGEM INICI-
AL

A figura 1.d demonstra com clareza que o maior
contorno periférico corresponde a regido a ser su-
pressa. A interpretacao das informacdes obtidas an-
teriormente nesta imagem permite a supressao na fi-
gura l.a da parte éssea do cranio e do liquido LCR.

A partir deste momento, dispomos na figura 1.e
de uma nova imagem contendo a regiio mais interna
da figura l.a. A vantagem do tratamento desta ima-
gem simplificada é ilustrada na figura 1.f. Usamos
uma seqiiencia de processos idéntica & que foi des-
crita anteriormente. Podemos constatar que o al-
goritmo de perseguicao de bordas fornece resultados
mais nitidos em termos de defini¢io do contorno da
componente massa cinzenta, massa branca. Estes
resultados vao permitir uma melhor delimitacio da
componente conexa.

8 DEFINICAO DA COMPONENTE CO-
NEXA

O resultado da localizagdo do contorno fechado re-
side na obten¢ao de uma imagem binaria onde, por
exemplo, os pontos de contorno sao codificados como
1 e as regides como 0. Interessa-nos o contetido
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da regiao delimitada pelo contorno definido anterior-
mente, fazendo-se necessaria a determinagao da com-
ponente conexa relacionada a este contorno. Na lite-
ratura, podemos encontrar varios algoritmos de es-
tudo de conectividade [Rosenfeld(1966)], [Haralick-
(1981)], cuja desvantagem reside no fato de efetua-
rem duas passagens na imagem. Nossa proposta con-
siste no uso da codificagao por Freeman do contorno,
cuja originalidade é ser reutilizavel de forma simples.
O algoritmo de determinagao da componente conexa
consiste, linha por linha, em definir e preencher a
por¢ao de linha da regiao delimitada pelo contorno
(figura 1.g). Este algoritmo é portanto simples e
rapido na medida em que a regiao de interesse seja
destacada por uso de um método seqiiencial em uma
unica passagem.

9 SEPARACAO EM MASSAS CINZENTA
E BRANCA

O conhecimento exato do conjunto conexo permite
o estudo de seu conteiido. A regido apresenta de
forma geral pouco contraste, mas a presenca de um
pico (figura 1.h) no histograma da reparti¢io dos
niveis de cinza mostra que uma das componentes,
massa cinzenta ou massa branca, sera sempre majo-
ritaria. Este pico constitui, portanto, o limiar de seg-
mentagao da regiao de interesse em duas sob-regides
que sao a massa cinzenta e a massa branca.

Os resultados experimentais demonstram a efi-
ciencia do processo, especificamente no caso de ima-
gens com pouco contraste, obtidas a partir do se-
gundo eco do método spin-eco (figura 1.i).

10 CONCLUSOES

A exploracao dos trabalhos mais recentes de Deriche
e de Canny em termos de detegio de bordas per-
mitiu o desenvolvimento de uma técnica eficiente e
relativamente simples de extragio de regides apresen-
tando pouco contraste em imagens RMN do cérebro.
O processamento das imagens do segundo eco do
método spin-eco sobre estacoes NEXT mostraram
que a extragao de dados clinicos é confiavel e rapida
(na ordem de 10s). O processo de eliminagiao da
parte dssea do cranio e do liquido LCR néo prejudi-
cou a andlise da parte de interesse e demonstrou que
técnicas simples como o uso do histograma podiam
ser empregadas com alto grau de confiabilidade.

A simplicidade dos procedimentos e o deseni-
penho do método em termos de qualidade de seg-
mentagao e de tempo de processamento podem cons-
tituir uma nova base de pesquisa para os trabalhos
sobre a atenua¢io e SPECT (Single Photon Emis-
sion Computed Tomography), o estudo da localizacio
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das fontes elétricas do cérebro e o ajuste de novas
técnicas de representacao 3D das diferentes partes
deste.

Este projeto recebeu o apoio do CNPq, processo
n 480028/92.7 CCDT/DPE
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h)

g)

Figure 1: a) Imagem original, b) Determinagdo da imagem do médulo do gradiente, c) Limiarizagio dos
pontos maximos das bordas, d) Determinagao dos contornos fechados, €) Simplificagdo da imagem original,
f) Localizagao da borda da regiao massa cinzenta, massa branca, g) Determinagio da componente conexa,
h) Histograma do contetido da componente conexa, i) Segmentagao em massa cinzenta e massa branca
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