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RESUMO

Usando o exame de arteriografia, ¢ possivel verificar anomalias nos vasos sanguineos e doenc¢as
como derrame, estenose, sangramento e especialmente no diagndstico de morte encefalica em
casos criticos. A morte encefalica s6 pode ser diagnosticada quando ha interrupgdo completa
de todas as fungdes cerebrais e, portanto, do fluxo sanguineo. Durante o exame, pode haver
alguma interferéncia nos sensores, tais como fatores ambientais, ma manutencdo do
equipamento, movimento do paciente, entre outras interferéncias, que podem afetar diretamente
o ruido produzido nas imagens de angiografia. J4 imagens por tomografias sincrotron (SR-PCT
— Synchrotron Radiation Phase Contrast Tomography) sdo utilizadas para analises de
microestruturas, como por exemplo estudos pré-clinicos de pequenas redes vasculares. Por isso,
o presente trabalho visa adaptar um processo de segmentagdo e extragdo vascular criado para
imagens por SR-PCT em imagens de arteriografia. Dessa forma, sera estendida a capacidade
de segmentagdo do algoritmo desenvolvido para segmentagdo microvascular para o auxilio na

detecgdo e diagnostico de situagdes de morte cerebrais em pacientes humanos.

Palavras-Chave: Morte cerebral. Arteriografia. Segmentacdo. Synchrotron. Vascular.



ABSTRACT

Using the arteriography examination, it is possible to check for abnormalities in the blood
vessels and diseases such as stroke, stenosis, bleeding and especially in the diagnosis of brain
death in critical cases. Brain death can only be diagnosed when there is a complete interruption
of all brain functions and, therefore, of the blood flow. During the examination, there may be
some interference in the sensors, such as environmental factors, poor equipment maintenance,
patient movement, among other interferences, which can directly affect the noise produced in
the angiography images. On the other hand, images by synchrotron tomography (SR-PCT -
Synchrotron Radiation Phase Contrast Tomography) are used for microstructure analysis, such
as pre-clinical studies of small vascular networks. Therefore, the present work aims to adapt a
process of segmentation and vascular extraction created for SR-PCT images in arteriography
images. Thus, the segmentation capacity of the developed algorithm for microvascular
segmentation will be extended to aid in the detection and diagnosis of brain death situations in

human patients.

Keywords: Brain death. Arteriography. Segmentation. Synchrotron. Vascular.
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1. INTRODUCAO

As redes vasculares sanguineas desempenham um papel fundamental no funcionamento
do corpo. Com a sua estrutura arborescente, elas transportam o sangue para os tecidos de uma
forma equilibrada e asseguram as trocas bioquimicas, inerentes aos processos metabolicos.
Assim, a atividade vascular pode servir como indicagdo de diversas patologias. Por exemplo, o
estudo e a analise dos sistemas vasculares do cérebro e do figado sdo de grande importancia,
com aplicacdes clinicas tanto no monitoramento do carcinoma hepatocelular (FERNANDEZ,
2009), no estudo do impacto dos agregados afamiloides sobre tecido cerebral (KLOHS, 2014)
e no auxilio ao diagnostico de estado de morte cerebral em pacientes em estados criticos. A
visualizacdo de redes vasculares, juntamente da extracdo de informagdes com o apoio de
diferentes tecnologias de processamento de imagem, ¢ constantemente refor¢ada em praticas
clinicas e pré-clinicas.

Diferentes tipos de tecnologias de imagem tém surgido com o objetivo de fornecer uma
analise mais precisa das estruturas vasculares. Os micro-scans oferecem uma resolugdo de
micrometros ¢ fornecem um nivel de detalhe relevante para o estudo pré-clinico da
microvascularizacdo em humanos. Além destas tecnologias voltadas para o estudo pré-clinico
de patologias, também existem os métodos ja conhecidos, mas que sdo continuamente
explorados em novas aplicacdes. O grande diferencial que complementa as novidades em
imagens médicas, sdo as diferentes implementacdes de algoritmos que auxiliam no processo de
diagnostico. Desde extragdo de redes vasculares para pré-planejamento cirirgico até para a
avaliacdo do mecanismo de transporte em zonas criticas.

As aplicagdes de processamento em imagens vém ganhando cada vez mais enfoque nos
dominios clinicos e cientificos. Ja se percebe que muitos trabalhos desenvolvidos com um
objetivo especifico podem ser de grande valia para um método alternativo de imagem, ou até
para uma aplicacdo distinta. Os algoritmos de segmentacdo, por exemplo, possuem
aplicabilidade desde analises topograficas em estudos geograficos, até na avaliagdo do sistema
vascular em um possivel diagnostico de morte cerebral. O segundo, que ainda hoje ¢ muito
apoiado na visdo de radiologistas especialistas para o diagndstico final em casos de duvidas
(GARRETT, 2018).

O diagnostico de morte cerebral € estabelecido por meio de critérios clinicos incluindo
coma, auséncia de reflexos do tronco cerebral e teste de apneia positivo. No entanto, o processo

de diagnostico € complicado e depende de variagdes, como a gestao do teste de apneia, periodo
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de espera antes do teste, efeitos de medicamentos sedativos, a experiéncia dos médicos e a
necessidade de testes auxiliares (GARRETT, 2018). Além disso, ndo ha consenso sobre a
necessidade dos testes auxiliares, por exemplo, em alguns paises, os testes auxiliares sao
obrigatorios, em outros, sao obrigatérios quando existe incerteza sobre a confiabilidade da
clinica do exame (GARRETT, 2018). Com o tempo, testes de confirmagao da funcao cerebral
foram desenvolvidos ¢ fornecem dados adicionais em situagdes com fatores de confusdo. Esses
testes podem ser agrupados em 2 categorias amplas: 1) aquelas que examinam a atividade
elétrica do cérebro, € 2) aqueles que avaliam a irrigacao do 6rgdo. Entre esses estudos auxiliares,
a angiografia cerebral (CA) tem sido considerado o padrdo ouro, baseado na teoria de que a
parada circulatéria cerebral ¢ incompativel com a vida e que tal interrup¢ao é mais confiavel
diagnosticada com CA. Tendo isso em vista, a aplicacdo de algoritmos para o auxilio na

detecg¢do de morte cerebral em casos dubios se faz um campo emergente.

1.1. Objetivo

O atual trabalho visa aplicar um algoritmo desenvolvido para extracdo e caracterizacao
de redes vasculares em imagens de micro-scan por radiacdo sincrotron, em imagens de
angiografia cerebral.

Objetivos especificos:

- Adaptagdo do algoritmo de segmentagao para imagens de angiografia;

- Quantificar a segmentacdo do tecido vascular irrigado para auxilio no diagnostico de

morte encefalica.
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2. IMAGENS MEDICAS DIGITAIS

2.1.  TOMOGRAFIA POR CONTRASTE DE FASE E
RADIACAO SINCROTRON (SR-PCT)

A tomografia ¢ um exame radiografico, ou seja, utiliza raios X como método de
obtencdo da imagem. Em alguns casos, como na andlise de microestruturas, é necessaria a
utilizagdo de uma radiagcdo mais penetrante € menos ruidosa. Para tal, uma técnica emergente
vem ganhando espago na area de imagens médicas, a tomografia por radiagdo sincrotron. Esta
tecnologia consiste na emissdo de raios X através de particulas carregadas percorrendo um
campo magnético curvado, gerado por um acelerador de particulas (Figura 1). A radiagdo
gerada ¢ monocromatica, polarizada, de alta coeréncia e um amplo espectro de energia, o que
permite a visualizacdo de pequenas estruturas com menos ruidos que a tomografia convencional
(CTA) (BAYAT, 2020).

Quanto a forma de geracdo da imagem a partir de tomografias, existem alguns
principios de aquisi¢do, como: por atenuacao dos feixes ou por contraste de fase. No primeiro
caso, o resultado da imagem se da por meio das diferentes intensidades que o feixe de raios X
gera em um filme ou sensor eletronico. Em estruturas mais densas, os feixes sdo mais atenuados
e, por consequéncia, temos um sinal mais fraco na imagem final. Em estruturas menos densas,
temos o caso contrario. J4 no segundo caso, as diferencas de intensidade se ddo por meio do
deslocamento de fase dos feixes apds atravessar um tecido (SNIGIREV, 1995).

Em algumas aplicagdes, ¢ utilizada a radiagdo sincrotron associada a analise por
contraste de fase, como em alguns estudos de cristalografia, analises de tecidos pulmonares e
estudos pré-clinicos em 6rgaos de pequenos animais (BAYAT, 2020; SHUPENG, 2019). A
tomografia por contraste de fase e radiagdo sincroton (SR-PCT) oferece uma sensibilidade
inigualavel em tecidos moles com baixa absor¢do de raios X, sem a utilizagdo de agentes de
contraste. Ideal para andlises tanto in vivo quanto in vitro de pequenas estruturas vasculares

para estudos de angiogénese em implantes 6sseos (GIULIANI, 2017).
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Figura 1 - Esquematico que representa a geracdo de radiag@o sincrotron a partir de um

acelerador de particulas (UMETANI, 2018)
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2.2. ARTERIOGRAFIA

A arteriografia € uma técnica que se baseia na captagdo de radiografias ao longo do
tempo em uma determinada artéria contrastada. Isso so € possivel pela injecao de um farmaco
radiopaco, uma vez que os vasos, juntamente com o sangue, tém densidades semelhantes aos
tecidos do entorno, essa pouca diferenca de densidade provoca baixa distin¢do entre a artéria e
os demais tecidos. O contraste injetado modifica durante instantes a densidade no local do vaso
desejado, o que possibilita que o vaso seja destacado (BRAUN, 1997).

Para que se possa injetar esse contraste € inserido um cateter em algum vaso sanguineo,
esse cateter ¢ conduzido até o ponto de coleta radiografica e tem por finalidade dar condugao
ao contraste (farmaco). A inser¢do de contraste radiopaco deve ser feita mediante uma pequena
intervencao cirurgica, normalmente ¢ feita uma pungao pela qual um cateter € inserido em uma
das trés artérias: femoral, braquial ou axial e conduzido até o local a ser contrastado pelo
farmaco. Com tal processo ¢ possivel avaliar doencas como acidente vascular cerebral,
aneurismas, estenoses, hemorragias e at¢ mesmo morte encefalica (JUDKINS, 1967).

Para caracterizar o exame de arteriografia, atualmente ¢ preciso definir o que ¢ o
equipamento de hemodinadmica (arteriografia) e como ele funciona. O equipamento de

arteriografia plana ¢ um equipamento de radiografia digital, que gera quadros (frames) em
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sequéncia, a uma certa frequéncia de aquisi¢cdo. O conjunto dessas aquisi¢des formam uma

tomada.
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3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Devido a natureza das imagens médicas digitais, algumas caracteristicas intrinsecas
dos métodos de aquisicdo podem gerar ruidos e baixa resolu¢do de contraste, que interferem
em aplicagdes como: diagnostico, extracao e identificagdo de estruturas. Dentre os principais
problemas podemos citar a presenga de ruido e baixo contraste entre as estruturas de densidades
opticas semelhantes. Tendo isso em vista, podemos considerar a primeira etapa do
processamento de imagens radioldgicas como o pré-processamento para restauracdo (ou
filtragem), que tem como objetivo melhorar a qualidade da imagem adquirida, suavizando
ruidos e aumentando o contraste entre as regides de interesse (GONZALEZ, WOODS, 2010).

Como segunda etapa no processamento de imagens digitais, temos a segmentagao.
Esse processo ¢ definido pela identificacdo e deteccdo de estruturas de interesse na imagem,
diferenciando-as do fundo. Em imagens de DSA ou SR-PCT os objetos a serem encontrados na
segmentacdo sdo, geralmente, estruturas vasculares dos mais variados tamanhos, na inten¢ao
de realizar sua extracdo para posteriores estudos morfologicos e patoldgicos. Esse processo €
utilizado como método de auxilio em diagnosticos e também na modelagem em 3D das
estruturas para fins de planejamentos cirargicos (LEBRE, VACAVANT, ROSITI, 2019;
GONZALEZ, WOODS, 2010).

Os algoritmos de segmentagdo podem ser classificados em duas naturezas, sendo:
técnicas que levam ou ndo em conta o contexto da imagem. O primeiro caso leva em
consideragdo as relagdes entre as estruturas da imagem, agrupando pixels com niveis de
intensidade parecidos, por exemplo. J& o segundo, agrupa os pixels baseado unicamente em
algum atributo global, como o nivel de cinza, por meio de técnicas de limizarizagdo baseadas
no histograma da imagem (DOUGHERTY, 2009).

A segmentagdo ¢ uma tarefa dificil no processamento de imagens, sendo uma area com
grande quantidade de pesquisas em desenvolvimento. Os algoritmos de segmentacdo procuram
operar nas variagdes de intensidade e textura para identificar regides semelhantes. Dentre as
técnicas de segmentacdes temos a limiarizacao, crescimento de regides, filtragem do espago
escalar e métodos estatisticos (TAHER, MAHMOUD, 2018; GONZALEZ, WOODS, 2010;
PANDEY, LALCHHANHIMA, 2020).

No processamento de imagens digitais, definimos uma imagem como uma fun¢ao
f(x,y), na qual x e y sdo as coordenadas espaciais e f representa a intensidade de cor (brilho)

neste ponto. Em termos de processamento digital, a melhor maneira de representar uma imagem
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¢ a partir de uma matriz numérica M X N que correspondem, respectivamente, ao numero de
linhas e colunas da matriz. Cada elemento da matriz constitui um elemento de imagem,
chamado de pixel, possuindo uma coordenada espacial e um valor de intensidade ou nivel de

cinza associado. Podemos representar essa matriz conforme Equacao 1 (GONZALEZ,

WOODS, 2010):

f00) - fON-1)

f(x,y)z : . :
f(M-1,0) - f(M—1,N-1) (1)

A quantidade de niveis de cinza que podem estar presentes em uma imagem esta
diretamente relacionado ao nuimero de bits necessarios para armazena-la. Esse nimero
representa a menor variagdo entre os niveis de intensidade da imagem. Dessa forma, sendo n o
namero de bits da imagem, a quantidade de niveis de intensidade ¢ igual a 2™. Por exemplo,
uma imagem de 8 bits de resolucdo apresenta 256 tons de cinza disponiveis para exibi¢dao
(GONZALEZ, WOODS, 2010).

Os processamentos da imagem que atuam diretamente nos pixels sdo as técnicas no
dominio espacial. Essas técnicas possibilitam manipular os niveis de intensidade dos pixels,
conforme sua vizinhanca. Para isso, definimos os processamentos com a seguinte expressao,
em que f(x,y) é a imagem de entrada, g(x,y) a imagem de saida e T é o operador a ser

aplicado (GONZALEZ, WOODS, 2010), conforme descrito na Equagao 2 :

g, y) =T[f(x,y)] (2

Para realizar um processamento no dominio espacial, definimos uma matriz contendo
os coeficientes desejados, sendo essa matriz também chamada de mascara ou kernel. Essa
mascara ¢ movida por todos pixels da imagem, aplicando o operador T aos pixels da vizinhanga.
O valor do pixel central ¢ entdo substituido pelo resultado da operacao e, apds o processamento

em todas as linhas e colunas, a imagem de saida ¢ formada (GONZALEZ, WOODS, 2010).

3.1. Segmentacgdo para extragdo da rede vascular

A extracdo vascular usando software pode ser feita de diferentes maneiras. Cada
estudo utiliza uma nomenclatura diferente para as etapas de processamento (GOYAL, 2012),

mas muitas vezes hd uma etapa de preparacdo da imagem bruta obtida e outra etapa de
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segmentacdo da rede vascular. Neste trabalho, ¢ considerada a primeira fase como pré-
processamento, a segunda como segmentacdo € a ultima como pés-processamento. No campo
das imagens SR-PCT, ndo ¢ possivel encontrar muitos estudos que focam o aspecto técnico da
extracdo. Em geral, os autores se concentram mais na analise da rede ja extraida, utilizando
técnicas simples de limiarizagdo ou sem aprofundar a metodologia utilizada, como em
(LANGER, 2009; ZHANG, 2015). Além disso, metodologias para diferentes tipos de

tomografia t€ém sido usadas como referéncia.

3.2. Pré-processamento

3.2.1. Transformacao de intensidade com fun¢ao sigmoide

A funcdo Sigmoide ¢ uma fungdo continua nao-linear, que recebe esse nome pelo seu
formato de “S” quando plotada graficamente. Estatisticamente, ela ¢ chamada de funcdo
logistica e ¢ comumente utilizada como fun¢do de ativagdo em aplicacdes envolvendo redes
neurais (GONZALEZ, WOODS, 2010). Tendo f(x) onde x representa uma entrada da fungao e

“t”

o ganho dela, a funcdo ¢ definida conforme a Equacao 3:

1

100 = 1=

3)

A funcdo Sigmoide pode ser utilizada como uma transformagdo de intensidade para

realce de contraste. Utilizando a intensidade de cinza de um pixel como entrada da fun¢do e
parametrizando seu ganho, tem-se como resultado uma alteragcdo em sua intensidade. Pela sua
caracteristica de ascensdo suave, ela amplia a dinamica de contraste do histograma de uma
imagem (KANNAN, DEEPA, 2012). Abaixo, na Figura 2, tem-se a demonstracdo de diferentes

plotagens da funcdo para diferentes valores de ganho.
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“t”

Figura 2 — Plotagens da funcdo Sigmoide com variagdo do parametro de ganho

(KANNAN, DEEPA, 2012).

Sigmoid Function for vanous values of t

3.2.2. Filtro de Frangi

A analise multiescala de autovalores, pela matriz hessiana para o realce de estruturas
tubulares, ¢ utilizada no campo do processamento digital de imagens (TAHER, MAHMOUD,
2018). A matriz Hessiana de uma fun¢do ¢ a matriz quadrada, ou seja, com “n” colunas e “n”

linhas (n X n) das derivadas parciais de segunda ordem da funcdo, conforme a Equacao 4:

— azf azf -
0x7 dx, 0x,
Hf = : ‘e :
| 0x,, 0x, 0xy;

“
Matematicamente, a matriz hessiana representa a curvatura local de cada ponto de uma funcgao.
No ambito das imagens digitais, a decomposi¢do em autovetores extrai um sistema de
coordenadas que caracterizam o pixel de acordo com a estrutura a que ele pertence no contexto
da imagem. Por exemplo, dependendo dos autovalores encontrados a partir da matriz, para
imagens 2D, pode-se dizer se o pixel pertence a uma estrutura de borda, de canto ou uma area
plana. Ja em imagens 3D, pode-se definir a estrutura enquanto tubular, blob-like (semelhante a

uma bolha) ou sheet-like (semelhante a uma folha). A Tabela 1 demonstra um exemplo de
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classificagdo da estrutura de uma imagem a partir dos 3 autovalores extraidos da matriz

Hessiana de uma imagem 3D.

Tabela 1 — Autovalores da matriz Hessiana de uma imagem 3D e orientacdes da estrutura.

Fonte: Autor.

Aq A, A3 Orientacio da estrutura
B B B Ruido (sem estrutura detectada)
B B A- | Estrutura de “folha” clara
B B A+ | Estrutura de “folha” escura
B H- A- | Estrutura tubular clara
B A+ A+ | Estrutura tubular escura
A- A- A- | Estrutura de “bolha” clara
A+ A+ A+ | Estrutura de “bolha” clara

Conforme a Tabela 1, tem-se como B = baixa intensidade, A+ = alta intensidade
positiva, A- = alta intensidade negativa, os sinais sdo referentes a detec¢do da estrutura na escala
de cinza da imagem (negativo: se a estrutura detectada € representada em escuro na imagem,

positivo: se a estrutura detectada ¢ representada em claro).

Filtros para detectar estruturas que se assemelham a vasos sanguineos foram propostos
por (FRANGI, 2000; SATO, 1998). Os autovalores podem ser analisados para formar uma
fun¢do discriminante, cujas respostas maximas indicam uma estrutura semelhante a uma rede
vascular (ZHAO, 2019). Considerando 4;, 1 = 1,2,3 os autovalores da matriz Hessiana de um
volume de imagens e também a relagdo ideal entre estes  valores
Ay = A3 A |Ay 3| > > |A4] para estruturas em forma de tecido vascular. Usando a formulacdo de
frangi (FRANGI, 2000), conforme Equag¢ao 5,e a medida de vascularidade 3D a vasculariza¢ao

¢ definida como:

RA? _RB? 5%
V(1) = <1—em)* e 252*(1—921’2), sed, >0e A5
0, se nao

)
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Onde:

|21

RA = —

|31
(6)

|24

RB =
|A342]
(7
S = //15 + 2%+ A3

3

e a, [ ey sdo parametros definidos pelo usuério que controlam a sensibilidade do filtro com as
medidas RA, RB ¢ S, conforme mostram as Equagoes 6, 7 e 8. Estas medidas indicam o desvio
de uma estrutura de “bolha”, da estrutura de “folha” e de linha, e a sensibilidade do fundo,
respectivamente. A medida final da vascularidade é dada pela andlise da maior resposta de cada
voxel na escala espacial "¢", que indica as diferentes atenuagdes usadas na imagem original,

como mostrado na Equacao 9:

V() = Va(/l)max € [O-min' Gmax]
9)

O algoritmo de Frangi mostra sua eficacia em diferentes aplica¢cdes como pode ser visto em
(LAMY, 2020).

3.3.  Segmentacgao

3.3.1. Limiarizagao

A limiarizacdo ¢ uma técnica de segmentacdo vastamente usada nas mais variadas
aplicagcdes de processamento de imagens digitais. Isto se d4, pela sua simplicidade de
implementa¢do e velocidade computacional, ndo necessitando de calculos complexos
envolvendo os pixels da imagem analisada. A limiarizacao consiste em determinar um valor de
intensidade de pixel como um limiar “T” e aplicar um resultado a partir desta condigao, por
exemplo: para todos os pixels com intensidade acima de “T”, determinar a intensidade para um
valor X. Dessa forma, qualquer estrutura da imagem que contenha intensidade acima do limiar
terd sua intensidade resultante no valor definido.

Quando se encontra imagens com varios picos de intensidade dentro do seu

histograma, também ¢ possivel trabalhar com mais de um limiar. Tendo isso em vista, podem
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ser determinados “n” limiares a fim de melhor distinguir os intervalos de intensidade de uma

imagem.
3.3.2. Classificagao por K-Means

Este algoritmo ¢ uma técnica iterativa de aprendizagem nao supervisionada que agrupa
uma amostra de dados em um numero desejado de regides (K) com base na distancia de cada
dado aos centroides de cada grupo definido (caracteristica) (DHANACHANDRA, 2015). No
caso de imagens, cada pixel representa um dado e os centroides serdo determinados a partir das
intensidades de pixels de acordo com K. Com esta funcdo, ¢ possivel tornar esta etapa
automatica e adaptar as variacdes entre as diferentes aquisi¢des de imagens.

Primeiro, ¢ escolhido o nimero de regides a serem divididas na imagem. Neste caso,
a imagem foi dividida em duas regides (K=2), o fundo ¢ o tecido vascular. Entdo, o algoritmo
calcula para cada pixel a distancia euclidiana d, que ¢ a relacdo estatistica entre a intensidade
do pixel e a intensidade média da regido a ser agrupada, como na Equacao 10:

d = ||Pixel — Cy||
(10)
onde Pixel ¢ a intensidade do pixel em consideracdo, C;, ¢ a intensidade da regido e k é o indice
da regido escolhida.

Ap0s associar cada pixel a uma determinada regido, a intensidade média da regido ¢

recalculada iterativamente até que uma tolerancia de erro seja atingida, conforme Equagao 11:

1 ,
Ck:E z Pixel

Pixel € Cy
(1D
Uma vez que a imagem tenha sido separada em fundo e tecido vascular, um simples
ajuste para definir o algoritmo em apenas 2 regides ¢ usado para “binarizar” a imagem, dando
intensidade méaxima (branco) ao tecido segmentado e intensidade minima (preto) para o resto

da imagem.

3.4. Pos-processamento

3.4.1. Difusao Anisotropica
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A difusdo anisotrdpica € uma operagdo de atenuagdo que funciona tanto para remocao
de ruido, quando para realce de estruturas. O modelo possui a caracteristica de atuar em relagao
inversa a magnitude dos gradientes da imagem (KAMALAVENI, 2015), em outras palavras,
ele ¢ sensivel a detec¢ao de bordas na imagem. O coeficiente de dispersao, que ¢ responsavel
pela atenuagdo da intensidade dos pixels da imagem, atua levando em conta as equagdes
diferenciais parciais da imagem, que indicam a dire¢do e a intensidade da variagdo da escala de
cinza. Quando o valor do gradiente ¢ grande (representando bordas e transigdes), o efeito de
atenuacgao € pequeno (praticamente zero) e quando o gradiente se aproxima de 0 (representando
estruturas lisas), a coeficiente possui seu valor maximo.

A metodologia usada no trabalho segue o primeiro modelo proposto por Perona Malik

em (PERONA, MALIK, 1990), cuja equacdo esté representada pela Equacao 12:

Z_I; = div(c(|Vu(x,y, t)DVu(x,y, t))

(12)
Onde u(x, y, t) ¢ aimagem obtida apds o tempo de difusao “t”, div ¢é o operador de divergéncia
e V é o operador gradiente relacionado as varidveis espaciais da imagem “x” e “y”. |V|
representa a magnitude local do gradiente e c() € o coeficiente de difusdo definido pela Equacao

13:

C(lvu(x;y, t)l) = 2

lulx, v, t)|

14 (llxy.0l)
(13)

e K representa a quantidade de difusdo aplicada no determinado pixel da imagem.

3.4.2. Fechamento

As operacgdes morfologicas em processamento de imagens digitais sdo frequentemente
usadas na etapa de pos-processamento. Elas consideram as caracteristicas presentes no conjunto
de pixels que formam uma imagem a ser analisada, e toda sua operagao ¢ realizada por meio de
elementos estruturantes (ES). Estes ESs, sdo elementos que representam uma matriz de pixels
que serd comparada com regioes das imagens, para fins de operagdes matematicas. No presente
trabalho foi utilizada a técnica conhecida como fechamento (GONZALEZ, WOODS, 2010).

O fechamento consiste no processamento morfologico de duas operagdes mais simples,

aplicadas sequencialmente: a erosdo e, posteriormente, a dilatacdo. A erosdo utiliza de um ES
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para reduzir alguma caracteristica morfoldgica da imagem original, por exemplo: os pixels
brancos em uma imagem binaria. O mesmo acontece com a dilatagdo, mas usando o ES para
expandir uma dada caracteristica morfologica (GONZALEZ, WOODS, 2010).

Para um maior entendimento do processo utilizado, a Figura 3 mostra um exemplo
visual aplicado a uma imagem. Note que, em uma dada imagem binaria onde ¢ possivel
encontrar descontinuidade em uma estrutura (semelhante a ‘“buracos”), a operagdo de
fechamento ¢ capaz de preencher estes espagos, a depender do seu tamanho e do ES utilizado

(GONZALEZ, WOODS, 2010).

Figura 3 — Exemplo de operagdo de fechamento sendo aplicada a uma imagem binéria, com

ES (2x2 pixels).
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4. METRICAS

No contexto da segmentagdo de imagens, ¢ sempre importante utilizar metodologias
de validacdo para o processamento aplicado. Para tal, existem diferentes métricas que podem
ser usadas para avaliar a performance do algoritmo desenvolvido. O resultado dessas validagdes
se da em comparagdo com alguma referéncia considerada como padrdo ouro, como por
exemplo: anotagdo manual de um especialista, imagem obtida com marcadores ou algum
algoritmo considerado estado-da-arte em uma dada aplicacao.

Quando se trata de segmentacao vascular, pode-se considerar o tecido segmentado
como uma classe positiva e a classe negativa correspondente ao fundo da imagem. Assim, o
verdadeiro positivo (TP — true positive) ¢ medido como a soma total do nimero de pixels onde
ambos, o método desenvolvido e a referéncia, segmentaram em uma imagem. O verdadeiro
negativo (TN — true negative) segue a mesma logica, mas para a identificacdo de tecido ndo
desejado (fundo de imagem). Os falsos positivos (FP — false positives) e falsos negativos (FN
— false negatives) sao calculados pela soma dos pixels onde apenas a referéncia utilizada
identificou o tecido desejado ou a imagem de fundo, respectivamente (WANG, 2020).

Com base nestas medidas sdo calculadas medidas de sensibilidade, especificidade e
acuracia. A sensibilidade (definida na Equacao 14) estima a probabilidade de valores positivos
que foram corretamente identificados enquanto que a especificidade (Equagdo 15) calcula a
probabilidade de valores negativos que foram corretamente identificados. A acurécia calcula a

qualidade dos valores identificados e o nimero de erros encontrados, conforme descrito na

Equagio 16:
Sensibilidade = P(S Isn)
P(N |sn) + P(S |sn)
(14)
Especificidade = P(N |n)
P(N |n) + P(S|n)
(15)
Acuracia = TP+TN
TP+ FN + TN + FP
(16)

Outras medidas utilizadas sdo o Coeficiente de Dice (DC — dice coefficient) e o indice
Jaccard (JI — Jaccard index), definidas nas Equacdes 17 e 18, respectivamente. Estas duas

medidas representam a similaridade entre duas imagens diferentes e sdo uteis para a
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segmentacdo quando o nimero de pixels detectados ¢ muito menor que os pixels de fundo

(WANG, 2020).

TP
= Ty FP+FN
(17)
2TP
DC= Py FP+ PN
(13)

As medidas DC e JI sdo semelhantes e definidas pela relagdo entre o nimero de pixels
identificados como tecido vascular pelos dois métodos juntos (referéncia e método
desenvolvido) e o numero de pixels segmentados por cada um deles. Exceto que no DC, o valor

de TP ¢ duas vezes maior do que o de FP ¢ FN.
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5. ESTADO DA ARTE

Vérios métodos foram propostos para a segmentagdo vascular completa dos mais
variados orgdos. Cada algoritmo desenvolvido recentemente ¢ baseado nos principios dos
métodos anteriores. Tem havido uma variedade de métodos desenvolvidos com diferentes
abordagens, como: contornos ativos, baseados em linha central, filtragem de espago de escala,
modelos estatisticos e hibridos. Existem resultados muito relevantes desenvolvidos em todas as
abordagens citadas acima, variando o tipo de aplicagdo e o tipo de imagem utilizada. Nesta
secdo, serdo explicados alguns dos métodos considerados mais otimizados dentro destas
vertentes (TAHER, MAHMOUD, 2018).

O método de contornos ativos ¢ considerado um dos melhores métodos utilizados no
campo clinico, onde uma imagem pode ser classificada a partir de algumas caracteristicas que
sdo usadas como base do processo. Por exemplo, existem classificagdes baseadas em bordas,
regides ou baseadas em maiores informagdes conjuntas, € em conjunto sao utilizadas fungdes
de otimizagdo para a defini¢cdo da estrutura a ser segmentada. Em Shang et al., foi proposto um
método automatico para extracdo vascular em 3D. Um conjunto de técnicas foram aplicados
para solucionar diferentes problemas da imagem. Primeiramente, uma analise por contornos
ativos baseada em regido usando o Modelo Misto Gaussiano (GMM — Gaussian Mixture
Model) foi utilizada para os tecidos maiores. Posteriormente, uma anélise da matriz Hessiana
como base para o calculo do contorno ativo dos menores vasos. Dessa forma, o algoritmo se
mostrou robusto, computacional e automatico (SHANG, 2011).

Os filtros de espaco escalar funcionam convolucionando uma imagem em varias
escalas usando filtros gaussianos, isso aprimora a estruturas curvilineas onde elas se tornam
mais evidentes, preservando os pequenos vasos e removendo os ruidos de aquisi¢do. Um
método proposto por Hsu et al. (HSU, 2017) para imagens de angiografia, utilizou esta
metodologia em conjunto com uma equalizacdo de intensidades. Como em imagens vasculares
existe uma descontinuidade frequente de tecidos, a equalizagdo permitiu um contraste mais
homogéneo para a rede vascular, principalmente dos menores vasos. Dessa forma, apds a
convolugdo dos filtros Gaussianos, foi possivel perceber a permanéncia da rede completa nas
imagens. O coeficiente Dice utilizado para validacdo do método variou entre 0,92 e 0,85 a

depender do tipo de imagem testada (HSU, 2017).
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Os métodos estatisticos se baseiam na aplicacdo de modelos estatisticos matematicos
para a deteccdo das estruturas, analisando as proprias caracteristicas da imagem, como vetores,
momentos ¢ intensidades. Uma metodologia muito promissora que tem sido bastante utilizada
¢ a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina (ou machine learning). Em
(TODOROV, PAETZOLD, 2020) um algoritmo de machine learning baseado em redes neurais
convolucionais (CNN — Convolutional Neural Networks) com aprendizado automatico
reproduziu resultados comparados a acuracia humana de segmentagao, em imagens de cérebros
de camundongos, o método VesSAP (Vessel Segmentation & Analysis Pipeline). As imagens
utilizadas foram obtidas por microscopia por fluorescéncia (light-sheet microscopy), e uma base
de dados anotadas por especialistas foi aplicada no treinamento da rede neural. Ao final do
processo, além da segmentacdo foram extraidas informagdes regionais sobre o cérebro
analisado, baseando-se em atlas neurais. Seus resultados foram reconhecidos pelos altos indices
apresentados, Jaccard e Dice de 0,85 ¢ uma acuracia de 0,94 com velocidade de processamento

de 1,19 segundos (TODOROV, PAETZOLD, 2020).

6. MATERIAIS E METODOS

6.1. Bancos de Imagens

O primeiro banco de imagens utilizado foi para a sele¢do das imagens por SR-PCT.
Todos os procedimentos experimentais foram realizados de acordo com com os regulamentos
europeus para uso animal (EEC Council Directive 2010/63/EU). O presente estudo foi realizado
em orgaos excisados de camundongos C57BL6/129sv, ap0ds perfusao intracardiaca com tampao
fosfato salino seguido por formaldeido 4%. Os orgdos fixados em formaldeido foram
desidratados em concentragdes crescentes de etanol e condicionado em tubos plasticos cheios
de etanol. A imagem foi realizada com os feixes ID17 e ID19 do Synchrotron Research Facility
(ESRF, Grenoble, Franga (Figura 4)). Resumidamente, as imagens graficas foram gravadas em
3 minutos em uma unica distancia do detector de amostra onde a camera foi posicionada longe
da amostra (3 m) para obter contraste de fase. Os experimentos foram realizados com um feixe
policromadtico “rosa” de raios X incidente de energia de 26 keV. Reconstru¢des tomograficas
foram realizadas usando a abordagem de fase de distancia Unica de recuperacao (PAGANIN,

2002) com software PyHST?2, a razdo d/p sendo ajustada para 1000. As imagens reconstruidas
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de figado eram volumes brutos de 2560x2560x1400 voxels (8,5 Gb), com tamanho de voxel

isotropico de 6,5 pum, conforme exemplo mostrado na Figura 5.

Figura 4 — Exemplo de um corte da imagem SR-PCT do figado de camundongo utilizada na

segmentacao vascular proposta neste trabalho.

Um total de 14 exames de arteriografia foram coletados, sete deles de morte encefalica
(DE) com um total de 1073 quadros (frames), representados pela Figura 5, e os outros sete
exames de pacientes com outros diagndsticos, com um total de 2356 quadros (frames) de
pacientes que ndo tiveram morte encefdlica, referenciados como outros casos (OC). O
equipamento utilizado foi o equipamento de fluoroscopia "Siemens AXIOM Artis", e estes
exames foram realizados no setor de hemodinamica do Hospital da Universidade Federal de
Uberlandia. As imagens estdo em DICOM (Digital Imaging Communications in Medicine) com
resolucdo espacial de 720x720 pixels, e resolucdo de contraste de 8 bits em trés canais coloridos.
Para extrai-las, quadro a quadro, foi utilizado o software /mageJ permitindo tanto a exportagao

de imagens quanto a visualizagdo das mesmas.
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Figura 5 — Exemplo de um quadro da imagem de arteriografia de um paciente utilizada na

segmentacao vascular proposta neste trabalho.

6.2. Ferramentas

A implementa¢do do codigo foi feita em Python 3 com suas diferentes ferramentas
para processamento de imagens (NumPy, Scikit-Image) e com a integracdo do [Insight
Registration and Segmentation Toolkit (ITK 5.1). O software ImageJ FIJI e o software Slicer3D

foram usados para a manipulacdo dos arquivos de imagem e visualizagao 3D dos resultados.

6.3. Processamento

Agora, serdo descritos todos os processos necessarios para a obtencdo do resultado
final do trabalho. Primeiramente, sera descrito todo o fluxo de trabalho em cima das imagens
SR-PCT e, posteriormente, todas as adaptacdes necessarias para a extensao do algoritmo de
segmentacao vascular para imagens de angiografia.

Para a segmentacdo vascular a partir das imagens SR-PCT foi necessdria a
implementa¢do de um fluxo de processamento, também chamado de pipeline. Em suma, ele
aplica diferentes técnicas de processamento de imagens digitais em uma sequéncia ldgica,

visando tornar mais efetiva a atuagdo do proximo passo até obtencdo do resultado final com a
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rede vascular extraida. Na Figura 6 ¢ demonstrado por meio de um diagrama de blocos, todo o

pipeline aplicado, juntamente com os motivos das escolhas realizadas.
Figura 6 — Diagrama de blocos de todo o processamento criado para a segmentacao da rede

vascular a partir das imagens obtidas por SR-PCT.

Imagem Original

v

Sigmoide Adaptativa — Realce de contraste
FiItrotrangi - Realce de tecidos
v
Sigmoide Adaptativa — Realce de contraste
v
Segmentacdo <4—  Difusdo Anisotrépica ~ — Remocgéo de ruido

Do lado esquerdo superior tem-se a imagem bruta e no canto inferior do mesmo lado,
a imagem bruta com a rede vascular segmentada em verde. Os blocos do lado direito explicam
o motivo pela qual foi aplicado cada processamento do trabalho.

O primeiro desafio encontrado no pré-processamento deste tipo de imagem ¢ a
presenca de algumas caracteristicas inerentes do processo de aquisicdo da imagem. Por
exemplo, ao redor de todo o 6rgdo existe uma area mais clara que gera falsas detecc¢des no filtro
de Frangi. Além disso, por se tratar de um 6rgdo como o figado, acontece uma variagao
significativa na intensidade de cinza do corpo médio da estrutura e da borda mais clara. Tendo
1Sso em vista, foi necessaria a utilizacdo de uma transformacao de intensidade que fosse capaz
de se adaptar a essas variagdes. Por isso, foi utilizada a jun¢do do algoritmo de classificagao K-
Means com a transformagdo de intensidade por fungdo Sigmoide (ZHANG, 2017), onde o

ganho da funcdo da transformada por Sigmoide ¢ ajustado conforme a Equagao 19:

-1
I-p
Iajustada =|1+exp (_ p )

(19)
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onde I representa a intensidade do pixel da imagem original, [e a representam o centro de
intensidade de cinza da escala e a variag¢do de intensidade do tecido vascular, respectivamente.
Estes valores sdo obtidos de forma adaptativa usando o algoritmo de classificagdo K-means. A
imagem foi separada em 9 regides (K = 9) de acordo com a intensidade dos pixels em ordem
ascendente, com os valores mais baixos representando o fundo e os vasos (no caso da menor
intensidade de cinza), e os valores restantes representando as outras estruturas do 6rgdo. A
imagem ¢ dividida em 9 classes a fim de separar o vaso vascular de regides com intensidade
proxima. Com a intensidade média das duas menores regioes na escala de intensidade de cinza

(r1 e r2), o célculo dos pardmetros fe a ¢ definido pela Equacao 20:
{“ =(r,—1m)/2
B =(r2+m)/2
(20)

Apbs o realce de contraste, ¢ realizada a filtragem de Frangi por componentes
multiescala com os seguintes parametros: ¢ = 1; £ = 0,5; y = 5,0; os valores de o , que
representa a intensidade de um filtro Gaussiano no espacgo escalar, foram determinados dentro
de um intervalo de 1 a 10, com 5 iteragdes, conforme recomendados pelo fabricante para
aplicagoes de classificagdo vascular. Porém, ainda existe a presenga de detecgdes de intensidade
mediana na imagem devido ao realce de alguns ruidos.

A fim de reduzir estes realces de estruturas nao desejadas, outra transformada de
intensidade por func¢do Sigmoide de forma adaptativa foi aplicada com um filtro de atenuagao
de difusdo anisotropica na sequéncia. Os parametros do filtro de difusdo seguiram as
recomendacdes da empresa desenvolvedora da biblioteca: fator de condutancia = 15, iteragdes
=5 evariavel “t”=0,0625. Os resultados de cada estagio de processamento estdo demonstrados

na Figura 8.
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Figura 7 — Representacao dos resultados de cada processamento aplicado a imagem original
(a), transformada por sigmoide adaptativa (b), filtro de Frangi (c), segunda sigmoide e difusao

anisotropica (d).

(b)

Nesta fase, a imagem ja foi pré-processada com realce vascular e filtragem para
minimizar o ruido. Normalmente, ap0s o realce das estruturas desejadas, sdo aplicadas técnicas
de limiarizacdo com o objetivo de binarizar a imagem entre o fundo e o tecido vascular.
Entretanto, as imagens SR-PCT tém um grande campo de visdao (FOV) (2560 pixels por 2560
pixels com 1 pixel ~ 8 pm para o figado), sendo que uma pequena porg¢ado ¢ tecido vascular,
conforme mostra a Figura 8. Portanto, as técnicas de limiariza¢do ndo sdo muito eficazes para
este tipo de imagem.

Uma vez que a imagem tenha sido pré-processada, novamente ¢ utilizado o algoritmo
K-Means com uma definicao de 2 regides (K=2) para binarizarizar a imagem, dando intensidade

maxima ao tecido segmentado e zero para o resto da imagem. Por fim, uma operagdo
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morfoldgica de fechamento € aplicada para preencher espacos mal segmentados no limen dos

vasos sanguineos, com um elemento estruturante de dimensdes 5x5 pixels.

Figura 8 — Histograma de uma imagem por SR-PCT obtido através do software

ImagelJ. Aqui, ¢ mostrada a ma distribui¢@o de intensidade ao longo da escala 8 bits de cinza.

6.4. Adaptacao do algoritmo

Para a adaptacdo da metodologia de segmentagdo vascular para as imagens de
arteriografia foram necessarias algumas alteragdes no fluxo de processamento. Uma delas, foi
a subtracdo pixel a pixel dos frames das tomadas, com o objetivo de eliminar artefatos da
imagem. Estes artefatos podem ser desde estruturas dsseas do paciente até a estrutura do cateter
utilizado no exame. Ao final deste processo, a imagem resultante possui as estruturas
sanguineas acrescentadas de alguns ruidos que nao sao eliminados na subtragdo (Figura 9). O

restante do fluxo de processamento permaneceu 0 mesmo, com a mesma parametrizagao.
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Figura 9 — Diagrama de blocos de todo o processamento criado para a segmentagdo da rede

vascular a partir das imagens obtidas por arteriografia.

Imagem Original

v

Subtragdo — Remogao de ruidos
Sigmoidetdaptativa — Realce de contraste
FiItrotrangi —  Realce de tecidos
Sigmoidetdaptativa — Realce de contraste
Segmentacao <4— Difusdo Atisotrc’)pica — Remocdo de ruidos

Do lado esquerdo superior temo-se a imagem bruta, abaixo a imagem subtraida e no

canto inferior do mesmo lado, a imagem bruta com a rede vascular segmentada em amarelo.

7. RESULTADOS

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos a partir do algoritmo de
segmentacdo vascular desenvolvido e adaptado. Primeiramente, serdo mostrados os resultados
da segmentacdo aplicada as imagens por SR-PCT, juntamente de todos os coeficientes de
performance avaliados sobre a metodologia. Posteriormente, os resultados aplicados apds a
adaptacao do algoritmo para imagens de arteriografia e uma quantificacdo do volume vascular
presente na imagem.

Os resultados obtidos a partir das imagens por SR-PCT se mostraram promissores,
abaixo estdo dispostos os resultados da segmentacdo da rede vascular hepatica. As imagens
mostram a imagem do figado de camundongo sem tratamento € uma imagem com a
sobreposi¢do da rede extraida. Como estas imagens sdo volumes em 3D, para uma melhor

visualizagdo do resultado, foi colocado um conjunto de 3 fatias diferentes do volume original.
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Figura 10 — Resultados do processo de segmentagdo vascular das imagens de figado de

camundongo por SR-PCT. Em cima temos 3 cortes da imagem original bruta e abaixo os

mesmos 3 cortes sobrepostos pelo resultado do algoritmo em verde.

Para melhor visualizagdo da efetividade na deteccao da rede vascular, foi utilizado o
software Slicer3D para a renderizacdo do volume obtido a partir do algoritmo (Figura 11).
Como ¢ possivel observar, a caracteristica arborescente dos tecidos vasculares € presente na

imagem e a continuidade das ramificacdes € notavel, principalmente dos maiores tecidos.
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Figura 11 — Renderizagdo em 3D da rede vascular extraida a partir de imagens do figado de
camundongo obtidas por SR-PCT. Em (a) o 6rgdo renderizado, (b) a rede extraida em verde e

um corte da imagem projetado para indicar a regido segmentada. Abaixo, uma aproximacao

de uma regido para melhor visualizagao dos detalhes.

Para a afericdo dos coeficientes de performance do algoritmo, foi desenvolvida uma
anota¢do manual em uma imagem exemplo. A partir de um volume de 10 cortes da imagem,
foram demarcadas as estruturas vasculares manualmente utilizando o software ImagelJ (Figura
12). Como resultado, foi obtida uma mascara binaria que foi utilizada como referéncia para a
comparagao com a metodologia desenvolvida. Os resultados presentes na Tabela 2 mostram as
métricas avaliadas em cada estdgio do processamento. E possivel perceber que, o fluxo de

processamento desenvolvido foi ampliando a performance do algoritmo.



Tabela 2 — Avaliagdo dos indicadores de performance sobre o processamento de segmentacao

vascular desenvolvido no trabalho.

Processamento Dice | Jaccard | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
Sigmoide + Frangi 0,62 0,45 0,993 0,91 0,994
Sigmoide + Frangi + 0,68 0,52 0,996 0,77 0,997
Sigmoide
Sigmoide + Frangi + 0,70 0,54 0,996 0,85 0,997
Sigmoide + Difusdo
Algoritmo Completo 0,71 0,55 0,996 0,79 0,997

Estes resultados foram obtidos com a comparagdo das segmentacdes e a anotagdo manual criada
como referéncia. A cada linha da tabela tem-se uma etapa adicionada ao fluxo de

processamento, mostrando o aumento da performance a cada estagio.
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Figura 12 — Resultado da anotagdao manual dos tecidos vasculares para a criagao de uma

referéncia. Em (a) dois cortes da imagem original, (b) os dois cortes originais com os tecidos

vasculares anotados em verde e (c) o resultado da segmentagdo manual.

Ademais, a fim de verificar as regides onde o algoritmo tem mais falhas de deteccao,
foi feita a sobreposicdo das regides marcando os falsos positivos e os falsos negativos
identificados pelo algoritmo. Com isso, foi possivel observar que as falsas detec¢des sdo
geralmente proximas aos tecidos e esta super-segmentacdo pode ser devida a atenuagdo usada

na analise multiescala do filtro Frangi. O resultado foi mostrado na Figura 13.
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Figura 13 — Sobreposicao das falsas deteccdes obtidas no resultado da segmentacao

desenvolvida. Em vermelho os falsos negativos e em verde os falsos positivos.

Ap6s a validagdo do algoritmo desenvolvido com imagens por SR-PCT, uma extensao
da aplicacdo foi realizada com o processamento de imagens de arteriografia, usadas em
diagnosticos de morte encefalica. Diferentes tomadas foram analisadas com o método de

segmentacao proposto, os resultados estdo dispostos na Figura 14.
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Figura 14 — Resultados das segmentacgdes de diferentes tomadas. Cada coluna representa um

frame de uma tomada, a primeira linha sendo a original, a segunda s6 a segmentacdo e a

terceira a sobreposi¢do das duas.

Os processamentos foram realizados em dois grupos de pacientes: com morte encefalica
e sem morte encefalica, com o objetivo de avaliar se € possivel utilizar da segmentacao vascular
para auxiliar diagndsticos médicos, com base no volume vascular encontrado. Os resultados

estdo dispostos na Tabela 3.

Tabela 3 — Avaliacdo das segmentacgdes aplicadas aos dois grupos analisados de arteriografia.

Tomadas | Desfecho z |y X Total (pixels) Detectados (pixels) | % do total
1 SEM MORTE 35| 720 720 18144000 205128 1,13
2 SEM MORTE 27 | 1024 | 1024 28311552 167097 0,59
3 SEM MORTE 19 | 720 720 9849600 128910 1,31
4 SEM MORTE 26 | 720 720 13478400 562592 4,17
5 SEM MORTE 39 | 720 720 20217600 2121166 10,49
6 SEM MORTE 29 | 720 720 15033600 190298 1,27
7 SEM MORTE 26 | 720 720 13478400 316706 2,35
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8 SEM MORTE 40 | 960 960 36864000 238947 0,65
9 MORTE 31 | 960 960 28569600 236123 0,83
10 MORTE 35 | 960 960 32256000 146283 0,45
11 MORTE 36 | 1024 | 1024 37748736 803480 2,13
12 MORTE 40 | 1024 | 1024 41943040 990848 2,36
13 MORTE 15 | 720 720 7776000 37566 0,48
14 MORTE 44 1 1024 | 1024 46137344 450155 0,98
15 MORTE 26 | 1024 | 1024 27262976 195319 0,72
16 MORTE 30 | 1024 | 1024 31457280 203835 0,65
17 MORTE 23 | 960 960 21196800 156286 0,74
18 MORTE 15 | 960 960 13824000 69694 0,50

Apesar de alguns casos apresentarem uma diferenca de volume segmentado em cada

desfecho, em todo o contexto isto ndo fica tdo evidente. Isso pode se dar ao fato das variagdes

entre as tomadas, onde um determinado frame pode apresentar grande volume segmentado, mas

que em um contexto geral de diferentes tomadas de um mesmo paciente, pode ser apresentada

uma diferenca mais significativa.
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Figura 15 — Resultados de cada processo do fluxo de segmentacdo de diferentes tomadas de

um mesmo €xame.

=

(b)

Na coluna (a) tem-se as tomadas originais de um exame de arteriografia, em (b) temos
o resultado da subtracdo das imagens de um frame padrdo, em (c) temos o resultado da
segmentacio e em (d) temos a sobreposicio da segmentacio sobre as imagens originais. E
possivel perceber aqui que o algoritmo proposto consegue identificar as maiores densidades de
fluxo sanguineo. Apesar de a extragdo de métricas de volume vascular ndo demonstrarem
grandes diferencas dos dois grupos, o auxilio na inspec¢do visual de um especialista pode ser

identificada.



45

8. CONCLUSAO

A segmentagdo de estruturas vasculares em imagens médicas ¢ de suma importancia
para as mais diversas aplicacdes, desde estudos pré-clinicos dos efeitos danosos a rede vascular
por patalogias até o auxilio em diagnodsticos de morte cerebral. O uso de métodos digitais de
segmentacdo facilita ainda mais as aplicagdes, oferecendo escalabilidade, maior volume de
diagnosticos e maior extracdo de detalhes para analise de um especialista. Analisando o
algoritmo proposto no presente trabalho, observa-se que € possivel a extensao de uma mesma
metodologia de segmentacdo vascular com pouca ou quase nenhuma alteragcdo de parametros.

Por meio da extensdo da aplicagdo do algoritmo em imagens de arteriografia, foi
possivel observar que a metodologia proposta consegue performar em tipos de imagens
distintas. Apesar de sua validagao ter sido mensurada a partir de imagens SR-PCT, os resultados
em exames de arteriografia apresentaram resultados visualmente interessantes. Pode-se
perceber que as segmentagdes conseguem mapear 0s maiores vasos sanguineos sem muita
interferéncia de outras estruturas.

Por mais que as métricas de performance ndo possam ser aplicadas igualmente aos
dois tipos de imagem, os resultados apresentados se mostram promissores. Foi possivel
perceber que o estado final do fluxo de processamento proposto ofereceu as maiores
performances em acuricia, precisdo e sensibilidade. Isto abre uma oportunidade para o
aprofundamento da aplicagdo com a utilizagdo de bases de dados maiores e de referéncias de
segmentacdo para validacdo da acurdcia da metodologia. Além disso, a extensdo pode ser
ampliada em outros tipos de imagens aqui ndo tratados como imagens por micro-ressonancia
magnética ou até tomografias de diversos outros 6rgaos.

Em conclusdo, apesar das extragdes do volume vascular ndo terem demonstrado uma
diferenca entre os dois desfechos analisados para diagndstico automatico de morte cerebral, os
resultados podem ser aplicados como uma etapa de auxilio ao profissional radiologista. Além
disso, também ¢€ possivel que as variagdes entre as diferentes tomadas ndo tenham oferecido o
padrdo necessario para a identificagdo de um comportamento Unico entre cada tipo de desfecho.

Em uma perspectiva para trabalhos futuros, pode-se dizer que existe um leque de
opgoes a serem trabalhadas. Desde a extensdo a outros tipos de imagens, validacao de métricas
com bases de dados maiores até a busca por um diagndstico automatico, o presente trabalho

abre portas para um aprofundamento na possivel caracteristica multimodal da metodologia
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desenvolvida. As métricas ja validadas podem inclusive ser aprimoradas com a junc¢ao de outros

processamentos ao fluxo de processo proposto, aumentando a performance ja conhecida.
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