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Abstract. Medical imaging is quickly becoming daily routine in hospitals and clinics, especially

due to the rapid development of the techniques in computer graphics. This equipment generates

volume datasets of patients under investigation, which need to be processed in order to be presented

to physicians. As the quantity of data in such volumes is high, algorithms are needed in order to

extract meaningful medical information, so that physicians can interpret them. Patient structures to

be segmented are outlined by local elastic deformation of corresponding objects from the anatomy

model. This is performed in voxel space using a cost minimization procedure. The anatomic

knowledge acquired in this manner is stored in a patient speci�c volume dataset and guides a

raycaster with respect to the localization of object surfaces in order to control the result of the

deformation process.

1 Introdu�c~ao

Cada vez mais utiliza-se dados tomogr�a�cos como

fonte de informa�c~ao na medicina, onde destacam-

se as aplica�c~oes em diagn�ostico, terapia e cirurgia.

Equipamentos cada vez mais so�sticados de tomo-

gra�a computadorizada (TC), ressonância magn�etica

(RM), medicina nuclear (MN) e mais recentemente

ultrassonogra�a (US) podem gerar imagens tridimen-

sionais de alta qualidade, por um custo cada vez mais

access��vel, e que podem fornecer informa�c~oes sobre o

interior do paciente com uma grande vantagem: s~ao

exames n~ao-invasivos.

Pesquisas recentes tanto na �area de hardware

quanto na �area de software permitem o processa-

mento digital destes dados tomogr�a�cos, possibili-

tando o aumento da resolu�c~ao espacial, a melhoria

da qualidade da imagem, o aparecimento dos algo-

ritmos de visualiza�c~ao e mais recentemente da in-

tera�c~ao com estes dados, uma das capacidades mais

extraordin�arias da computa�c~ao gr�a�ca moderna.

Entretanto, um problema geral continua em a-

berto: o problema da segmenta�c~ao de dados, princi-

palmente na �area de imagens m�edicas, onde a com-

plexidade dos �org~aos da anatomia di�culta seu pro-

cessamento de forma autom�atica pela m�aquina. De

um modo geral, o problema da segmenta�c~ao pode ser

formulado como segue.

Seja R a representa�c~ao de toda a regi~ao de uma

imagem. A segmenta�c~ao �e o processo que particiona

R em n subregi~oes R1; : : : ; Rn, tal que:

�
nS

i=1

Ri = R

� Ri �e uma regi~ao conexa; 8i; i = 1; : : : ; n

� Ri

T
Rj = ;; 8i; j; i 6= j

� P (Ri) = verdadeiro; 8i; i = 1; : : : ; n

� P (Ri

S
Rj) = falso; 8i; j; i 6= j

onde P (Ri) �e um predicado l�ogico de�nido sobre os

pontos de uma subregi~ao Ri, e ; �e o conjunto vazio.

Mais concretamente, esta de�ni�c~ao diz que deve

existir um predicado l�ogico P (Ri) tal que este separe

as diversas subregi~oes do volume de dados, ou seja,

os diversos �org~aos da anatomia, por exemplo. Entre-

tanto, n~ao �e uma tarefa f�acil achar os �org~aos tanto

em imagens de TC, como em imagens de RM.

No caso mais espec���co de TC, 4 tipos de regi~oes

podem ser segmentadas de modo robusto: ar, gor-

dura, �org~aos-amorfos e ossos. A reconstru�c~ao do

esqueleto a partir de dados de TC tem uma facili-

dade intr��nseca ao m�etodo de imageamento devido

ao ��ndice de absor�c~ao de raios-X pelos ossos ser bas-

tante diferente de outras estruturas m�edicas.

Algumas propostas de solu�c~ao para o problema

da segmenta�c~ao podem ser encontradas na literatura.
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Pode-se citar o uso de so�sticados pipelines para a vi-

sualiza�c~ao de dados, algoritmos de morfologia mate-

m�atica, algoritmos da �area de inteligência arti�cial,

dentre outras. Todas estas propostas têm em co-

mum o fato de que sofrem de falta de robustez, prin-

cipalmente no tocante a n��veis de ru��dos nos dados,

e no caso espec���co de tomogra�a na �area m�edica,

de que �e extremamente complexa a segmenta�c~ao de

"todas" as estruturas da anatomia. Outra proposta

para o problema da segmenta�c~ao consiste na uti-

liza�c~ao de três elementos b�asicos: o uso de modelos

a priori, a intera�c~ao com os dados e a deforma�c~ao

destes modelos, conforme ser�a mostrado na presente

contribui�c~ao.

Uma das grandes vantagens do uso de um atlas

de anatomia (AA) �e a possibilidade de se segmen-

tar "todas" as estruturas da anatomia, uma vez que

estejam presentes no modelo. Uma vez estando a

estrutura de interesse registrada no volume de da-

dos, um algoritmo de deforma�c~ao el�astica �e aplicado

a esta estrutura de interesse de modo que esta se

adapte de maneira �otima no volume de dados. Este

crit�erio de otimiza�c~ao �e dado por uma fun�c~ao custo

que deve ser minimizada. Este m��nimo deve ocorrer

quando a estrutura de interesse cobrir os voxels que

correspondem �a ela.

A presente contribui�c~ao est�a dividida da seguin-

te maneira. O item 2 discute alguns trabalhos corre-

latos na �area de deforma�c~ao de dados volum�etricos.

O item 3 faz uma descri�c~ao te�orica do m�etodo, en-

quanto o item 4 trata dos aspectos mais pr�aticos

deste, como a implementa�c~ao e tempos de execu�c~ao.

Por �ultimo, o item 5 conclui a contribui�c~ao com uma

discuss~ao do m�etodo e sugere algumas linhas para

pesquisas futuras. Maiores detalhes podem ser obti-

dos em [Buck (1995)].

2 Trabalhos correlatos

Dada uma estrutura de dados volum�etricos, o que

se deseja �e modi�car o conte�udo destes volumes de

dados na representa�c~ao volum�etrica, processo que se

denomina deforma�c~ao ou metamorfose [Gomes et al.

(1995)], a depender se existem apenas um ou dois

objetos gr�a�cos. Pode-se citar três grandes classes

de algoritmos que realizam esta tarefa.

A primeira classe forma o que se chama de vo-

lume sculpting, ou seja, dado um volume de dados

inicial, a t�ecnica consiste em interagir com os dados

de modo a simular um processo "art��stico de cria�c~ao

de esculturas" [Galyean e Hughes (1991), Wang e

Kaufman (1995)]. Isto quer dizer que o usu�ario tem

a capacidade de "colar" ou "raspar" novos voxels de

uma maneira livre. Esta classe de algoritmos, ape-

sar de deformar o volume de dados, n~ao serve como

algoritmo de segmenta�c~ao.

A segunda classe �e formada pelos algoritmos que

realizam o que se chama de volume warping, ou seja,

deforma�c~ao do volume de dados atrav�es da manipu-

la�c~ao de fun�c~oes interpolantes. Desta forma conse-

gue-se efeitos visuais interessantes, por�em n~ao muito

�uteis para o problema da segmenta�c~ao. Pode-se citar

como implementa�c~ao de volume warping o trabalho

de True e Hughes [True e Hughes (1992)].

A terceira e �ultima classe de algoritmos �e com-

posta pelas t�ecnicas de volume morphing, ou seja,

a busca de fun�c~oes que interpolem de maneira suave

entre dois estados i e j de um volume de dados. Den-

tre as implementa�c~oes conhecidas, pode-se citar os

trabalhos [He et al. (1994), Hughes (1992), Law e

Yagel (1993), Lerios et al. (1995)]. Apesar de �util

principalmente para a ind�ustria de m��dia (cinema,

televis~ao e propaganda), estas t�ecnicas n~ao s~ao uti-

liz�aveis para o problema da segmenta�c~ao.

superficies dos orgaos

(malha de triangulos)
Volume do paciente

(voxels)
Atlas de anatomia

Pre-registro interativo

Funcao de transformacao
rigida

Transformacao
e voxelizacao

Casamento elasticoVolume do atlas
(voxels)

Integrated raycastingVolume do atlas
registrado (voxels)

Visualizacao 3D das

Figura 1: a vis~ao geral do m�etodo.

Como caracter��sticas comuns estre as três classes

acima pode-se citar a sua vasta aplica�c~ao em modela-

mento geom�etrico e de serem t�ecnicas de deforma�c~ao

de forma livre. Isto signi�ca que n~ao s~ao feitas para

se segmentar conjuntos de dados, cujo principal pro-

blema �e encontrar um predicado l�ogico P (Ri), con-

forme mostrado anteriormente. Isto equivale a mo-

di�car o volume de dados atrav�es de uma restri�c~ao,

ou seja, encontrar o m��nimo de uma fun�c~ao custo a

ser de�nida, como ser�a mostrado a seguir.
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3 Descri�c~ao do m�etodo

O m�etodo proposto em [Buck (1995)] utiliza mode-

los a priori na forma de um AA, que �e pr�e-registrado

no volume de dados e posteriormente deformado de

forma el�astica, de modo a extrair e representar de

maneira �otima a estrutura de interesse. Conforme

mostrado anteriormente, o problema da segmenta�c~ao

atrav�es da deforma�c~ao el�astica de dados volum�etricos

n~ao �e conhecido na literatura, e a proposta apresen-

tada cont�em uma possibilidade bastante promissora

nesta linha de pesquisa. Uma vis~ao geral do m�etodo

se encontra na �gura 1.

Figura 2: o processo de pr�e-registro do atlas de

anatomia no volume de dados consiste na intera�c~ao

do usu�ario com o modelo geom�etrico, at�e que esteja

posicionado corretamente. Neste exemplo, a estru-

tura da anatomia utilizada �e o mesenc�efalo.

Basicamente o m�etodo �e dividido em duas fases:

uma primeira fase tem por fun�c~ao realizar um pr�e-

registro da estrutura desejada no volume de dados.

Esta fase de pr�e-registro utiliza o modelo geom�etrico

original do AA, bem como uma estrutura geom�etrica

representativa do volume de dados, que se denomina

sistema em cruz do paciente.

Três fatias ortogonais s~ao extra��das do volume

de dados, e mapeadas como textura em uma cena

3D, permitindo a intera�c~ao com o usu�ario atrav�es

do uso do hardware gr�a�co das esta�c~oes de trabalho.

Atrav�es de uma deforma�c~ao a�m1, a geometria do

AA �e posicionada interativamente no volume de da-

dos, conforme ilustrado pela �gura 2.

A utiliza�c~ao de uma deforma�c~ao a�m tem como

vantagem a baixa quantidade de parâmetros necess�a-

rios em compara�c~ao com uma transforma�c~ao el�astica,

al�em �e claro da possibilidade de uso do hardware

gr�a�co, consequentemente com taxa de intera�c~ao ex-

tremamente alta. Trata-se portanto de um m�etodo

de segmenta�c~ao interativo, e como tal est�a sujeito a

crit�erios subjetivos na an�alise dos resultados da in-

tera�c~ao.

Como desvantagem pode-se citar o fato de que

uma deforma�c~ao a�m n~ao consegue capturar toda

1Excluindo-se a deforma�c~ao por cizalhamento.

a complexidade da superf��cie de uma estrutura da

anatomia. Por�em, este erro �e reduzido na segunda

fase do m�etodo proposto, que consiste em uma de-

forma�c~ao el�astica dos dados volum�etricos. Por isto,

uma fase de voxeliza�c~ao se faz necess�aria, de modo a

gerar um segundo volume de dados, com mesma di-

mens~ao e resolu�c~ao que o volume de dados sendo pro-

cessado. Esta fase �e uma desvantagem signi�cativa,

mas que pode ser reduzida partindo-se do princ��pio

de que pode-se trabalhar com um bounding box da

estrutura da anatomia, al�em do uso de octrees. Ap�os

a voxeliza�c~ao, ambos os volumes est~ao correlaciona-

dos.

3.1 Os antecessores GDM e VisiCam

Em 1991, Miller et al. [Miller et al. (1991)] apresen-

taram um algoritmo denominado geometrically de-

formed models { GDM, no qual uma fun�c~ao custo �e

utilizada para deformar um modelo poligonal base-

ado em tetraedros, at�e que o m��nimo desta fun�c~ao

seja encontrado.

Este modelo de deforma�c~ao foi escolhido porque

o AA utilizado na primeira fase do m�etodo proposto

�e poligonal, e por isto se adapta adequadamente ao

dito algoritmo. A fun�c~ao custo utilizada na deforma-

�c~ao �e baseada nos modelos de deforma�c~ao el�astica e

de contôrnos ativos, que tamb�em s~ao fun�c~oes a serem

minimizadas.

Posteriormente, Ehricke et al. [Ehricke et al.

(1993)] utilizaram o m�etodo para extrair modelos

geom�etricos complexos de volume de dados a partir

de modelos geom�etricos mais simples, e este conceito

foi denominado de the vision camera { VisiCam.

Tanto o m�etodo GDM quanto o VisiCam uti-

lizam modelos armazenados de forma geom�etrica. A

seguir prop~oe-se um m�etodo de deforma�c~ao em que o

modelo �e armazenado de forma volum�etrica, ou seja,

na mesma estrutura de dados que o volume de dados

do paciente.

3.2 Deforma�c~ao el�astica de dados volum�etri-

cos

A proposta principal do m�etodo descrito em [Buck

(1995)] �e o estudo da possibilidade de se deformar

elasticamente um volume de dados de acordo com

uma restri�c~ao, ou seja, gerando um predicado l�ogico

P (Ri) para o problema geral da segmenta�c~ao.

Existe um modelo geom�etrico de superf��cie que

descreve os �org~aos da anatomia a serem segmenta-

dos. Uma vez tendo sido registrado no volume de

dados, as fronteiras das estruturas, tanto no volume

de dados quanto no modelo, n~ao estar~ao necessaria-

mente alinhadas, principalmente por causa da com-
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plexidade da anatomia e por causa da intervariabili-

dade da estrutura da anatomia entre diversos volu-

mes de dados.

Superficie

Atlas de
anatomia

do objeto

Figura 3: ilustra�c~ao de um poss��vel alinhamento en-

tre estruturas da anatomia: a linha curvil��nea repre-

senta a estrutura da anatomia no volume de dados,

enquanto a linha poligonal representa a mesma es-

trutura no atlas de anatomia.

A �gura 3 ilustra a situa�c~ao, onde a linha curvil��-

nea representa a estrutura da anatomia no volume

de dados, e a linha poligonal representa o modelo

desta estrutura no AA. Vê-se que pode existir uma

diferen�ca signi�cativa entre ambas, que deve ser mi-

nimizada. Uma poss��vel solu�c~ao para este problema �e

a deforma�c~ao el�astica da geometria do modelo. Caso

persista o desalinhamento entre as estruturas, o pr�o-

ximo passo �e ent~ao o aumento da resolu�c~ao do mo-

delo geom�etrico, conforme ilustrado pela �gura 4.

Vê-se neste caso que o modelo �ca mais alinhado

�a fronteira da estrutura, mas ao custo de uma quan-

tidade cada vez maior de patches no modelo, levando

ao uso de excessiva mem�oria e perda de performance

na intera�c~ao com o usu�ario.
�E exatamente neste ponto que surge a possibili-

dade da deforma�c~ao el�astica de dados volum�etricos.

Ap�os a primeira fase do m�etodo, onde o AA �e regis-

trado no volume de dados por meio de uma trans-

forma�c~ao a�m, ilustrado pela �gura 3, o modelo �e

convenientemente voxelizado. No caso volum�etrico,

a deforma�c~ao el�astica n~ao aumenta a quantidade de

dados no modelo, como visto no caso geom�etrico, e

no �nal do processo de minimiza�c~ao da fun�c~ao custo,

a fronteira do modelo ter�a captado perfeitamente2 a

2Esta proposta n~ao trata o problema de partial volume ef-

fect, que poderia ser solucionado com um modelo geom�etrico

Registro
do modelo
geometrico

Figura 4: ilustra�c~ao com a mesma deforma�c~ao

el�astica do atlas de anatomia que a �gura anterior,

neste caso com um aumento da resolu�c~ao do modelo.

estrutura, conforme pode ser observado na �gura 5.

Nesta ilustra�c~ao, os voxels brancos correspondem ao

modelo volum�etrico antes da deforma�c~ao e os voxels

pretos correspondem ao resultado da deforma�c~ao.

O processo de deforma�c~ao el�astica de dados vo-

lum�etricos �e iterativo, ou seja, ele p�ara quando a

quantidade de voxels modi�cados for menor que um

valor de limiar m��nimo, ou quando a quantidade de

itera�c~oes ultrapassar um valor �xo m�aximo. Ini-

cialmente, os voxels da superf��cie do modelo, que

s~ao candidatos naturais a serem modi�cados, s~ao ex-

tra��dos do volume e colocados numa lista. Durante

uma itera�c~ao, os elementos da lista, ou seja, os voxels

candidatos, s~ao analisados e uma das três possibili-

dades �e escolhida:

� manter a vizinhan�ca do voxel inalterada;

� remover o voxel da superf��cie do modelo, mar-

cando-o como n~ao ocupado pelo objeto; e

� expandir o objeto, marcando os voxels vizinhos

como ocupados.

A cada la�co da itera�c~ao, o objeto pode ter sido

deformado, e neste caso a lista �e atualizada com os

voxels marcados: novos candidatos s~ao inseridos e

candidatos antigos s~ao removidos.

Para decidir entre as alternativas acima, um cus-

to �e calculado para cada possibilidade, e o menor

�e ent~ao escolhido. Seja N a quantidade de voxels

candidatos presentes na lista. O valor da fun�c~ao

fuzzy.
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Grade

elasticamente
deformada

Figura 5: o resultado da deforma�c~ao el�astica de da-

dos volum�etricos: os voxels brancos e pretos corres-

pondem ao atlas de anatomia antes e depois da de-

forma�c~ao, respectivamente.

custo para cada candidato i �e descrito pela seguinte

f�ormula:

Ci(x; y; z) = a0Ei + a1Ti +

a2G(x; y; z) + a3D(x; y; z);

i = 1; : : : ; N (1)

onde:

� Ci(x; y; z) �e o valor da fun�c~ao custo para o voxel

i na posi�c~ao (x; y; z);

� Ei �e a fun�c~ao respons�avel pela expans~ao ou con-

tra�c~ao do modelo volum�etrico;

� Ti �e a fun�c~ao que avalia a topologia do modelo;

� G(x; y; z) �e o valor do gradiente do volume de

dados na posi�c~ao (x; y; z);

� D(x; y; z) �e o valor da densidade na mesma posi-

�c~ao; e

� a0, a1, a2 e a3 s~ao coe�cientes de pondera�c~ao.

Ei modela a energia de expans~ao ou contra�c~ao

do modelo, e est�a ilustrada na �gura 6. Ela pode

ser descrita por meio de uma fun�c~ao rampa, onde

voxels n~ao ocupados recebem valores de baixo custo,

e voxels ocupados mas n~ao pertencentes �a superf��cies

(ou seja, no interior do objeto) recebem alto custo.

0,0

0,5

1,0

Nao pertence
ao objeto

Voxel de
fronteira

Dentro
do objeto

E
i

Situacao
do voxel
candidato

Figura 6: o modelamento da fun�c~ao Ei, respons�avel

pela expans~ao ou contra�c~ao do modelo volum�etrico.

baixo custo
Irregular:
alto custo

Regular:

Figura 7: o modelamento da fun�c~ao Ti, que avalia a

topologia do modelo.

A fun�c~ao Ti de avalia�c~ao da topologia evita que

a superf��cie do objeto venha a se tornar "�aspera".

Uma superf��cie local plana gera valores baixos para

o custo, e voxels isolados da superf��cie (por exem-

plo, "picos") contribuem com alto custo, conforme

ilustrado pela �gura 7.

At�e aqui, as propriedades do volume de dados

do paciente n~ao foram consideradas para o c�alculo

da fun�c~ao custo Ci(x; y; z), e ser~ao introduzidas a

seguir. G(x; y; z) calcula o valor do gradiente na

posi�c~ao (x; y; z), tipicamente numa vizinhan�ca 3�3�

3. Quanto mais alto o valor do gradiente, maiores as

chances da posi�c~ao (x; y; z) fazer parte da superf��cie

do objeto, e por isto o valor do custo deve ser baixo.

D(x; y; z) deve fornecer o valor do custo que

compensa a diferen�ca entre o valor do voxel (x; y; z)

e uma faixa ideal de densidades representando a es-

trutura da anatomia. Para o caso de TC, este valor

modela o n�umero de Houns�eld. Como valores de

cinza semelhantes pertencem �a mesma estrutura, o

custo correpondente �e zero e um desvio linear resulta

em um aumento do custo, como se pode ver na �gura

8.
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c Nivel de cinza
Voxel

Distancia
Centro

Desvio

I(x,y,z)I

Figura 8: o modelamento de D(x; y; z), o valor da

densidade na posi�c~ao (x; y; z) no volume de dados.

Assim, a cada la�co da itera�c~ao, a fun�c~ao Ci com

menor custo �e calculada para cada voxel candidato,

at�e que o valor m��nimo seja alcan�cado. Esta dire�c~ao

�e exatamente a oposta ao gradiente da fun�c~ao custo

Ci(x; y; z) e �e estimada pela aproxima�c~ao num�erica

da diferencial:

(
�@Ci

@x
;
�@Ci

@y
;
�@Ci

@z
) (2)

Portanto, a equa�c~ao (1) representa um m�etodo

semi-autom�atico para a deforma�c~ao el�astica do mo-

delo volum�etrico, ou seja, �e uma poss��vel solu�c~ao

para o problema da segmenta�c~ao P (Ri). Atrav�es

do uso de restri�c~oes, supera-se os problemas de de-

forma�c~ao el�astica de dados volum�etricos apresenta-

dos no item 2.

Existe entretanto uma s�eria desvantagem deste

m�etodo em rela�c~ao aos m�etodos convencionais de

segmenta�c~ao: a possibilidade de detec�c~ao de um m��-

nimo local para a fun�c~ao custo, devido ao m�etodo de

steepest descent. O m��nimo global da fun�c~ao custo

Ci(x; y; z) �e computacionalmente caro de ser encon-

trado, por causa da complexidade e da alta ordem

do espa�co de busca, e normalmente necessitaria de

uma t�ecnica de minimiza�c~ao global, como por exem-

plo simulated annealing. A solu�c~ao proposta consiste

na utiliza�c~ao de um la�co de trabalho, que permanece

ativo, at�e que o usu�ario �que satisfeito, como pode

ser visto na �gura 1.

Um exemplo do m�etodo de deforma�c~ao el�astica

proposto pode ser visto na �gura 9. A �gura ilus-

tra o resultado da deforma�c~ao el�astica do modelo

volum�etrico sobreposto �a fatia an�aloga do volume de

dados. Na parte inferior da �gura vê-se claramente o

resultado de se encontrar um valor de m��nimo local

para a fun�c~ao custo Ci(x; y; z).

3.3 A t�ecnica de controle integrated raycasting

Existem duas maneiras de se controlar o resultado da

deforma�c~ao el�astica. A primeira maneira consiste em

observar, em cada fatia, a qualidade da deforma�c~ao

atrav�es de uma composi�c~ao de imagens. Um exemplo

est�a mostrado na �gura 9. Apesar de bastante sim-

Voxelized model
after rigid matching

The same after the
elastic deformation

The
corresponding
patient slice

The result of the
fusion operation

The fusion operation
with the elastic one

Figura 9: a deforma�c~ao el�astica de modelos volu-

m�etricos gera resultados melhores para a segmen-

ta�c~ao, pois o modelo representa a anatomia com

maior grau de �delidade.

ples, este m�etodo �e e�ciente na visualiza�c~ao do resul-

tado da deforma�c~ao em alguns casos, por�em torna-se

desaconselh�avel �a medida que a quantidade de fatias

vai crescendo. O ideal �e que exista a possibilidade de

visualiza�c~ao do resultado em todas as fatias em uma

�unica imagem. Este m�etodo �e chamado de integrated

raycasting { IRC.

O IRC utiliza os dois volumes de dados presentes

no sistema, o volume de dados do paciente e o volume

de dados do modelo do AA. Como o modelo foi de-

formado at�e a sobreposi�c~ao da estrutura de interesse

nos dados do paciente, e partindo-se do princ��pio que

a fronteira da estrutura cont�em um alto valor para o

gradiente, usa-se um algoritmo convencional de ray-

casting, que �e alterado da seguinte forma.

Os raios s~ao lan�cados no volume de dados do

modelo, e quando a estrutura �e detectada, a coorde-

nada (x; y; z) �e transferida para o volume de dados

do paciente, para o c�alculo da normal �a superf��cie,

como mostra a �gura 10. Deste modo, se a posi�c~ao

onde a trajet�oria do raio foi interrompida correspon-

der �a superf��cie real da estrutura da anatomia, um

pixel de côr clara (simulando um raycasting conven-

cional) ser�a inserido na posi�c~ao da câmera. Se entre-

tanto esta posi�c~ao n~ao corresponder �a superf��cie, n~ao

haver�a gradiente su�ciente, e o resultado da opera�c~ao

de shading ser�a um pixel de côr escura, signi�cando

portanto que o modelo ainda pode ser deformado

naquela posi�c~ao.

Em outras palavras, quando a quantidade de

pontos escuros na imagem criada pelo IRC fôr pe-

quena, o usu�ario pode interromper a itera�c~ao da de-
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Figura 10: o algoritmo de controle integrated raycast-

ing baseia-se na utiliza�c~ao de ambos os volumes de

dados. O volume contendo a voxeliza�c~ao da anato-

mia determina as coordenadas (x; y; z) enquanto que

o volume contendo os dados determina os valores

para a ilumina�c~ao.

forma�c~ao do modelo e subsequente visualiza�c~ao in-

tegrada, e declarar o �m da segmenta�c~ao. A �gura

11 ilustra o resultado de dois estados de um processo

de segmenta�c~ao pela deforma�c~ao el�astica de dados

volum�etricos.

Deve-se frisar que o IRC n~ao �e um algoritmo de

visualiza�c~ao de dados volum�etricos, e sim um m�etodo

de controle para o resultado do processo de deforma-

�c~ao. Entretanto, no caso de uma sobreposi�c~ao "per-

feita", o IRC gera um resultado semelhante ao m�e-

todo de raycasting convencional.

4 Implementa�c~ao

Todas as rotinas mencionadas na presente contribui-

�c~ao foram constru��das na linguagem C++ e apresen-

tadas na interface ao usu�ario por meio de Inventor

e Motif / X-Windows. Por este motivo, a imple-

menta�c~ao �e baseada na orienta�c~ao a objetos, onde

existem classes que implementam objetos tais como

volumes de dados, fun�c~ao custo e sua minimiza�c~ao,

Figura 11: a visualiza�c~ao integrada dos dois volu-

mes de dados facilita a visualiza�c~ao do resultado da

deforma�c~ao el�astica. Nas partes superior e inferior

est~ao as imagens resultantes da visualiza�c~ao antes e

depois da deforma�c~ao el�astica, respectivamente.

al�em da visualiza�c~ao pelo algoritmo IRC.

O algoritmo para a deforma�c~ao el�astica de dados

volum�etricos precisa de 2 a 6 minutos para chegar ao

m��nimo local da equa�c~ao (1)3. Estes valores altos

mostram a di�culdade de se encontrar o m��nimo no

espa�co de busca, o que est�a de acordo com o alto

custo computacional do algoritmo.

Quanto �a implementa�c~ao do algoritmo IRC, o

tempo de execu�c~ao do algoritmo �e aproximadamente

igual ao raycasting convencional, signi�cando tempos

de execu�c~ao da ordem de 10 a 20 segundos para gerar

as imagens da �gura 11.

5 Discuss~ao e conclus~oes

Nesta contribui�c~ao foi apresentada uma sugest~ao de

solu�c~ao para o problema da segmenta�c~ao de imagens

m�edicas, descrita como um predicado l�ogico P (Ri).

A solu�c~ao �e baseada na minimiza�c~ao de uma fun�c~ao

custo Ci(x; y; z), onde modela-se a deforma�c~ao el�as-

tica de voxels candidatos e �e uma linha de pesquisa

com possibilidades bastante promissoras. Ao inv�es

da utiliza�c~ao de contôrnos ativos, que deformam um

contorno aproximado fornecido pelo usu�ario, o mo-

delo utilizado para a deforma�c~ao el�astica prov�em de

3Os tempos foram tomados em uma SGI Indigo 2 com 128

MBytes de mem�oria principal.
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um AA. Esta proposta �e desconhecida na literatura,

e tem como grande vantagem a possibilidade de seg-

menta�c~ao com estrutura de dados idêntica aos dados

tomogr�a�cos, ou seja, estrutura de dados volum�etri-

ca.

A utiliza�c~ao de um AA tem algumas vantagens,

dentre elas a possibilidade de modelar em princ��pio

todas as estruturas da anatomia, incluindo regi~oes

funcionais ou regi~oes de superf��cie complexa. Al�em

disto, pode-se usar racioc��nio geom�etrico para a seg-

menta�c~ao induzida de estruturas m�edicas, bem como

a possibilidade de gera�c~ao de um atlas volum�etrico

de anatomia. Por �ultimo, pode-se citar a rotula�c~ao

autom�atica dos voxels como uma vantagem da uti-

liza�c~ao de um AA, uma vez que atribuindo valores

de côr e opacidade a cada um dos elementos do vo-

lume de dados, consegue-se visualizar a anatomia

com maior grau de realismo.

Como desvantagens pode-se citar a inconveniên-

cia de se modelar tumôres, por exemplo, que n~ao

possuem modelos a priori, al�em de que a deforma�c~ao

de um modelo em estruturas m�edicas com alto grau

de desvio da normalidade requer um la�co com muitas

itera�c~oes, o que n~ao �e conveniente.

Alguns resultados promissores obtidos com este

m�etodo foram apresentados em [Buck (1995)], ape-

sar da existência de s�erias di�culdades matem�aticas

na solu�c~ao do problema de minimiza�c~ao. A solu�c~ao

encontrada foi a visualiza�c~ao do resultado da de-

forma�c~ao atrav�es do algoritmo IRC, que determina

visualmente o grau de desvio da solu�c~ao �otima (m��ni-

mo global), juntamente com a possibilidade de nova

itera�c~ao do processo caso o usu�ario assim desejar.

Existe outra possibilidade para tratamento do

problema de m��nimo global que dever ser investigada:

a utiliza�c~ao de modelos multiresolu�c~ao, como por

exemplo octrees, pode reduzir a quantidade de ite-

ra�c~oes no la�co. Al�em disto, outros fatores podem ser

utilizados na composi�c~ao da fun�c~ao custo Ci(x; y; z),

como por exemplo homogeneidade e an�alise de tex-

turas, por exemplo.
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