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Resumo

Em grande parte dos paises desenvolvidos, doencas cardiovasculares como
ataques cardiacos ou acidentes vasculares cerebrais representam a maior causa de
morte. Recentemente, o comportamento do sistema cardiovascular e as causas dos seus
problemas estédo a ser alvo de varios estudos. Para o0 sucesso desses estudos, € essencial o
desenvolvimento de técnicas robustas e eficientes de analise de imagem médica que
permitam a compreensao, diagndéstico e tratamento de disfun¢des cardiovasculares.

Gracas as novas técnicas de aquisicdo de dados em imagem médica, tais como
Tomografia Computorizada (CT), Angiografia, Ressonancia Magnética (MR) e Ultrassons
(nomeadamente de Doppler), tem vindo a ser possivel a modelacdo geométrica de vasos
sanguineos e do coracdo. Contudo, esta modelacdo ainda implica a utilizacdo de varios
procedimentos manuais de forma a obter-se modelos de elevada qualidade.

Técnicas de processamento de imagem permitem melhorar e realcar a informacéo
contida nas imagens originais. Por seu lado, técnicas de analise de imagem, como de
segmentacao de imagem, tém um papel crucial na extraccdo de informacéo de alto-nivel a
partir das imagens processadas. No que concerne a segmentacdo de imagem, uma das
principais tarefas para a compreensdo, andlise e interpretacdo de imagens, 0 seu
principal objectivo é a divisdo da imagem original em regides (ou classes) homogéneas
relativamente a uma ou mais caracteristicas. Neste trabalho, varias técnicas de
segmentacao de imagem séo introduzidas e aplicadas em imagens de Doppler.
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1. INTRODUCAO

A capacidade de diagnostico por imagem aumentaifisg@tivamente com a evolucdo das
técnicas de aquisicdo de imagens médicas, tais cbonmwografia Computorizada (CT),
Ressonancia Magnética (MR), Angiografia e Ultrass¢em particular, de Doppler), que
fornecem, cada vez mais informacdes detalhadasmto ple vista de resolucéo e distingcao de
tecidos. As técnicas de visualizacdo, processaneeat@lise de imagem tém sofrido grandes
desenvolvimentos nos ultimos anos [2]. Estas tésnpermitem uma melhor visualizacao,
classificagdo, analise e manipulacdo por partectiogos, tanto em imagens bidimensionais
como em volumes tridimensionais e mesmo em s@iepdrais de imagens [1], [3].
Técnicas de processamento de imagem pretendem nareloealcar a informacdo contida
nas imagens originais como, por exemplo, diminuinadeito do ruido presente nas mesmas
ou corrigindo distor¢cdes geométricas. Uma das ¢ésnitilizadas em andlise de imagem é a
segmentacédo, que permite a compreensao, anahsergrétacao de imagens. O seu principal
objectivo é a divisdo da imagem original em regi@esclasses) homogéneas relativamente a
uma ou mais caracteristicas. Cada uma das regdibs ger processada em separado para
extraccdo de informagdes [4, 5]. A aplicacdo matvel desta técnica em imagens médicas €
a localizacdo anatémica de oOrgaos, ou em termosriges, a regido de delimitacdo de
interesse, cujo principal objectivo é delinear agruguras anatémicas e as regides
(patologicas) de interesse [6]. Existem diversdgagbes de técnicas de segmentacdo de
imagem na ciéncia médica, como na localizacdo deories e de microcalcificacdes,
delineacéo de células do sangue, o planeamentgicoyatlas de correspondéncia, registo de
Imagens, classificagdo de tecidos e estimativaotiene tumoral [7], [8].
Ha um grande numero de técnicas de segmentacadéquevindo a ser propostas e
implementadas mas ainda ndo hastandardque satisfagca todos os critérios. Em geral, as
técnicas de segmentacao podem ser dividias enoqlasses:

e Thresholding

* Segmentagédo baseada em contornos;

* Segmentacao baseada em regides;

» Classificacdo por pixéis.
A segmentacao pdhresholdingé muitas vezes baseada no histograma de uma quage
(em geral, o nivel de cinzento) da imagem origihi. segmentacdo baseada em regides é
considerado o contetdo dos pixéis da imagem, definiegides por inclusdo dos pixéis que
contenham certas caracteristicas comuns. Por depydssegmentacéo baseada em contornos
baseia-se na definicdo geométrica dos elementamagem. J4 a classificacdo por pixéis
considera regularidades e repeticdo de caractasstomo critério de caracterizacdo de uma
regido [1, 3].

2. ALGORITMOS DE SEGMENTACAO

2.1 Baseados enthresholds

Este tipo de algoritmos baseia-se no principioueap estruturas ou 6rgaos de interesse tém
caracteristicas distintas quantificaveis, tais camotensidade ou magnitude do gradiente da
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imagem. O processo de segmentacdo baseia-se readripixéis cujos valores estdo dentro
dos intervalos definidos pelos limiargbrésholdy. O método mais comum é a média de
thresholdsdevido a sua simplicidade de implementacdo e m@mdpdes intuitivas. Nesta
técnica, um valor predefinidahfeshold é seleccionado manual ou automaticamente, e uma
imagem é dividida em grupos de pixéis com valagaais ou superiores ao limiar e grupos de
pixéis com valores inferiores a esse limiar [14]3,

A abordagem mais intuitiva églobal thresholdingque é adequado para imagens bimodais.
Quando apenas um limiar é seleccionado para tddeagem, com base no histograma da
imagem, é usualmente chamado gebal thresholding Se o threshold depende de
propriedades locais de algumas regibes da imagemexemplo, o valor médio local de
cinza, othresholdé chamaddocal. Se oghresholdsséo seleccionados de forma independente

para cada pixel ou grupo de pixéis, € chamadtirdenicoou adaptativo[7, 9].

2.1.1ThresholdingGlobal

Quando apenas um unico limite é seleccionado paedeterminada imagem tlaresholdé
global para toda a imagem. Este tipali@sholdé baseado no pressuposto de que a imagem
tem um histograma bimodal e, portanto, o objectdepser extraido do fundo por uma
operacdo simples, que compara os valores da imagemum valor dethresholdT [1].
Suponha-se ma imageMm(x, y) com o histograma da Figura 1. Os pixéis do objectio
fundo tém niveis de cinza agrupados em dois modasmantes. Uma maneira Obvia para
extrair o objecto do fundo é seleccionar um liMfigue separa estes modos.
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Figura 1 Exemplo de um histograma bimodal com tmesholdseleccionadd (retirado de [1]).

Sef(x, y) € uma imagem com valor de pixel maxirhaax, e supondo qué& denota a
percentagem dehreshold do maximo valor de pixéis acima da qual os pix&esao
seleccionados, entéo os pixéis com valor dad pado por:

T
mlmax < p < Imax’ (1)
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podem ser agrupados e uma imagem binéaria é obtida:

1 sef(x,y)=p
_ 2
9(x,y) { 0 caso contrario’ @

na qual os pixéis com valor 1 (um) correspondenbjactos e 0s pixéis com valor 0 (zero)
correspondem ao fundo. O resultado da limiarizagdona imagem binaria. O método de
Otsu [10] é um método diareshold globalgque obtém de forma automatica os valores de
thresholdusando o histograma da imagem (Figura 2b).

Figura 2 (a) Imagem de uma bifurcacao da carétida obtida pomplop(b)
Resultado da aplicagdo do método de Otsu a imagedrigdra 2a.
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2.1.2ThresholdingLocal e Adaptativo

Quando o fundo da imagem a segmentar ndo é comstagbntraste dos objectos varia ao
longo do mesmo e thresholdingglobal pode nédo funcionar satisfatoriamente emnrafg
areas. Se as variagfes forem descritas por umadwaphecida, é possivel corrigi-las usando
técnicas de correccdo de niveis de cinzento, defassquais um unicthreshold devera
funcionar de forma satisfatoria. Outra solugédo @pkcacado do algoritmo dtresholding
adaptativo.Este tipo dehresholdpode ser determinado da seguinte forma:

1) Dividir a imagem original em sub-imagens e ogedeinar os limiares para cada sub-
imagem ou

2) Examinar as intensidades da imagem original in@mhanca de cada pixel. No primeiro
método, a imagem é dividida em sub-imagens rectaregusobrepostas e os histogramas sao
calculados para cada um deles. As sub-imagengadis devem ser suficientes para incluir
tanto o objecto como pixéis do fundo da imagem.aSsub-imagem tem um histograma
bimodal, o limiar local deve ser o minimo entrepis do histograma. Se o histograma é
unimodal, em seguida, o limite deve ser calculamtarerpolagéo a partir dos limiares locais
encontrados para as sub-imagens seguintes. No dimal segunda interpolacédo é usada para
encontrar os limites correctos em cada pixel. Ngusdo método, o limiar é seleccionado
usando o valor médio da distribuicdo de intensidacks.

Os thresholdingslocal e adaptativo sdo computacionalmente maigeexes do que o
thresholdingglobal. No entanto, sdo Uteis para segmentar tolgjesan imagens com fundos
nNao constantes, e para a extraccao de regidesquermas e esparsas [1].

2.2 Baseados em bordas

Na deteccdo de bordas (ou contornos), analisa-desg®ntinuidades nos niveis de cinza da
imagem original. Uma borda é o limite entre duagdes com propriedades relativamente
distintas de nivel de cinza. As bordas da imageamctarizam os contornos dos objectos e séao
bastante Uteis para a segmentacao e identificagsioneésmos. Pontos de borda podem ser
entendidos como as posi¢coes dos pixéis com vasajireiptas de niveis de cinza que podem
ser reflectidos por um gradiente [11]. Os pontoshdela caracterizam as transi¢coes entre
objectos distintos. Para uma dada imagf(x,y), € possivel calcular a magnitude do
gradiente como:

61= o +62 = I(E) +(Z)1 ©

e a direccdo do gradiente como:

D= tan‘l((é—y), (4)
ondeGx e Gy sdo os gradientes na direcgéey, respectivamente.
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Existem varias técnicas de segmentacao baseadasrdas. As mais simples sédo aquelas em
gue as bordas séo detectadas pelos operadoreadientg, como o operador de Sobel (Figura
3b), de Canny [12] (Figura 3c) e Laplaciano [13Y(fFa 3d).

A segmentacao baseada em contornos € computacemtalmdpida e ndo exige informacdes
prévias sobre o contetdo da imagem. Um problemaigodeste método é que muitas vezes
as bordas néo incluem totalmente o objecto [4]a Raitar este problema é necessario formar
fronteiras fechadas em torno das regides de isEeresna etapa de pds-processamento que
faz ligacdo ou agrupamento de arestas que corréspoa um limite Unico [1]. Em geral, a
ligacdo por bordas € computacionalmente exigen®oenuito confidvel. Para solucionar este
problema, € Uutil fazer-se a ligacdo por bordas serumaticamente, permitindo que o
utilizador defina ou rectifigue a borda quando streamento automético ndo € totalmente

correcto [1, 9].

Figura 3 (a) Imagem de uma bifurcacdo da carétida obtida popl@opOperadores
de Sobel, Canny e Laplaciano aplicados imagemgla#&i3a),
b), c) ed), respectivamente.
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2.3 Baseados em regides

As abordagens de segmentacdo baseadas em regi@ées & analise de pixéis de uma
imagem e formam regifes disjuntas agrupando pixé&Esmhos com propriedades de
homogeneidade baseadas em critérios de similarjgtédeefinidos [4].

A técnica mais simples de segmentacdo baseada gifieseé chamadeegion growing
(crescimento por regides), e faz o agrupamento egmentos, de pixéis que possuem
propriedades similares. Esta técnica comeca corpixehou grupo de pixéis, chamada(s) de
semente(syjue pertence(m) a estrutura de interesse. J&sente(spode(m) ser escolhida(s)
pelo operador ou determinada(s) automaticamenteghiir, a vizinhanca de cadamente
inspeccionada e os pixéis semelhantes sdo adigsrzakgidao daement@riginal, e assim, a
regido vai crescendo. O processo continua até @igmanhum pixel possa ser acrescentado.
E possivel que alguns pixéis possam permanecerd@atu, isto €, estarem isolados, quando
para o processo de crescimento [1, 14].

Os resultados doregion growing dependem fortemente da escolha do critério de
homogeneidade. Se nado for escolhido correctamersteregibes escapam-se para areas
adjacentes e fundem-se com as regifes que namgmrteao objecto de interesse. Outro
problema desta técnica € que diferentes pontosad@lgp ndo podem crescer em regides
idénticas [15].

A vantagem da técnica degion growingé que esta permite a segmentacdo correcta de
regides que tém as mesmas propriedades e estamadvpate separadas e também gera
regides conectadas entre si (Figura 4).

Os métodos deegion splitting(divisdo por regides) tém uma estratégia oposta r@gion
growing Estes métodos partem de toda a imagem e exanoisanitérios de homogeneidade.
Se os critérios nao se encontram, a imagem (ounsageem) € dividida em duas ou mais sub-
imagens. Este processo termina quando todas asnsgens satisfazem os critérios de
homogeneidade.

Uma combinacdo de segmentacdo pegion splitting e por region growing soma o0s
beneficios de ambas as abordagens [3].

Figura 4 Resultado da aplicacao de um algoritmaeatgon growinga imagem da Figura 3a.
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2.3.1 Watershed Algorithm

A segmentacdo pavatershedMétodo do Dividor de Aguas) é uma ferramentaregsante

de segmentacdo de imagem. E uma técnica baseadegi&®es que utiliza a morfologia da
imagem [1]. E necessério que se faca a seleccimeldemenos um marcadosemente
interior a cada objecto da imagem, incluindo tamtimndo da imagem, como o0s objectos a
segmentar. Usualmente, o utilizador € responséa geleccdo dos marcadores, contudo
estes também podem ser seleccionados por um pmoEadi automatico que considere
conhecimentos especificos sobre os objectos.

A ideia basica davatershedé dada pela imagem da tradugdo em portugués de:nam
divisor de aguas é uma cadeia de montanhas, qude divagua da chuva em regides para
onde ela escorre. @atershedutiliza os modulos dos gradientes, as variagbeaidode
intensidade na imagem, como uma “topografia” mdmaa que separa regides. Funde-se
regides aumentando a altura da agua que “chovefnagem. A grande vantagem deste
método € a sua rapidez de processamento, permitjodoseja utilizado em aplicacdes
interactivas, mesmo quando as imagens a processgrandes e complexas [3].

2.4 Classificacéo por pixeis

Recorde-se que o passo fundamental das técnicahrelghold descritas anteriormente
€ a escolha dos limiares que € determinada mano@me de forma semi-automatica com
base nas estatisticas locais, como o0 maximo, n®diminima da imagem dada (ou sub-
imagens). O conceito basico da seleccdo limiar psele generalizado, levando a um
paradigma orientado a dados, que determina o limitsmaticamente com base em técnicas
de agrupamento ou redes neuronais artificiais.

Os métodos de classificacdo por pixéis, que utiliaa estatisticas do histograma para definir
um unico ou varioghresholdspara classificar uma imagem podem ser considereoio®
uma generalizacdo das técnicastitesholding S&o particularmente Gteis quando os pixéis
tém multiplos atributos, que podem ser expressosipovector multidimensional em funcéo
do espaco. Por exemplo, o vector de caracterigbieds consistir em nivel de cinza, textura
local e componentes de cor para cada pixel da image

Assim, o0s pixéis de cada imagem podem ser dividielms distintas classes de pixéis
semelhantes. Por exemplo, os pixéis de uma imagédicenpodem ser divididos em pixéis
gue pertencem ao 0sso e tecidos moles, ou a unr tenbecido sdo. Se tivermos varias
imagens de exemplo em que um perito tenha estat@ls@rcadores de classe, conhecidos
como traning set (conjunto treino), pode-se deduzir caracteristidasimagem que vao
permitir a distincdo entre pixéis de diferentesseds. Estas caracteristicas podem ser
intensidade de pixéis, média de intensidade dahérica, etc. Para um pixel numa nova
imagem, pode-se comparar as suas caracteristicasaodistribuicdo de caracteristicas do
training sete estimar a probabilidade desse pixel pertenamgria classe. A este processo
chamamos classificacao por pixéis [1, 3].
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2.4.1 Técnicas de AgrupamentoQlustering)

A técnica deClusteringtem vindo a ser amplamente aplicada em antropml@ggueologia,
psiquiatria, e zoologia, etc.. Esta técnica € asnmmpular na segmentacdo de imagens
médicas. OClustering é o processo de agrupamento de objectos semelhante Unico
cluster (grupo) enquanto objectos com caracteristicas semelhag#@ies agrupados em
diferentes grupos com base em critérios de semghak similaridade é quantificada em
termos de uma medida de distancia adequada. Umidandel semelhanca Obvia € a distancia
entre dois vectores no espaco [3].

Cadaclusteré representado pelo seu centroide (ou média)i@esa, que indica a densidade
dos objectos dentro dduster, e a formacdo doslustersé optimizada de acordo com uma
funcdo de custo que normalmente leva em conta &lsanta dentro de cadduster e
dissimilaridade entrelusters[1].

Ha varias técnicas de agrupamento propostas natlita [1, 3, 5, 16]. A seguir € apresentada
a divisdo deste tipo de algoritmos em: algoritm@s dassificacdo supervisionados e
algoritmos de classificacdo nao-supervisionadogéAsicas supervisionadas sédk-pearest
neighbor (kNN) [17], maximum likehoodML) algorithms[18], supervised artificial neural
networks(ANN) [19], support vector machindSVM) [19], active shape mode(®SM) [19]

and active appearance mode(®AM) [19]. Por seu lado, as ndo supervisionadas GM
algorithms fuzzy C-mean@CM) [20], algorithms iterative self-organising data analysis
technique algorithm@ SODATA) [20] eunsupervised neural networs, 4].

Na aprendizagem supervisionada, fornece-se aoitalgouma resposta correcta (saida) para
cada padréo de entrada. Os parametros do algosdim@ntdo ajustados com o objectivo de
permitir que sejam produzidas respostas tdo pré&ximpaanto possiveis das respostas
correctas.

Por seu lado, na aprendizagem nao-supervisiond@aag mecessaria uma resposta correcta
associada com cada padréo de entrada no conjundadites avaliados. Sendo explorada a
estrutura subjacente aos dados, ou correlacoes patirdes dos dados e organizados os
mesmos em categorias a partir destas correlagpes [4

2.4.2 Modelos Deformaveis

A segmentacdo baseada em modelos deformaveis denvastamente considerada na Viséo
Computacional como grande sucesso, sendo a ImagédicdMum dos campos onde se
revelou mais eficaz [21].

Grande parte dos métodos usados pelos modelosndefeis passa pela optimizacdo de
funcdes objectivo, procurando encontrar um compssmentre um termo de energia baseado
na imagem e outro termo relacionado com uma eneargeana ou modelo de forma
(tipicamente a suavidade de pontos adjacentes). &ltemativa aos modelos baseados na
optimizacdo de uma funcéo objectivo, consiste emmiitar a deformacdo de um contorno
como uma frente de onda que se propaga, que podersgderada como uma iso-linha de
uma funcdo envolvente. Pode-se dividir, entdo, aslelos deformaveis em dois tipos:
Contornos Activos o$nakeg22] e Modelos Geométricos auevel Set
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A- Contornos Activos ouSnakes

Na visdo computacional e imagem/processamentodi®yvd modelo de contornos activos,
também conhecido poBnake tem sido utilizado como uma abordagem eficaz para
implementar o contorno de segmentacdao e uma foem@cdmpanhamento na extracgéo de
caracteristicas do objecto de interesse. Sendoidepado um sucesso em aplicacbes de
andlise de imagens médicas [1].

De forma simplificada, um modelo &nakepode ser considerada como uma curva com uma
funcdo de energia. Para acompanhar o contorno debjsuto desejado na imagem, alguns
pontos ou curvas devem ser inicialmente espectEaerto da fronteira do objecto. Quando
o algoritmo é aplicado, 8nakevai "mover-se" gradualmente em direccao as posicds
quais se localiza o contorno do objecto a segmesuwlr determinadas restricdes. Este
processo de deformacdo é geralmente realizadorpourna iterativa de um minimo local de
uma funcdo de energia. No entanto, um problemadmernecido do modelo classi€makeé
que este pode ficar preso num local de solugBesmasnprovocadas por ruido ou ma
inicializacéo [22].

Depois da representacdo da curva deformavel por fumgdo de energia, segue-se a
optimizacdo do processo de segmentacdo, guiadaumar minimizacdo da energia do
contorno, o que faz com que a curva deformaveluavgradualmente a partir do contorno
inicial para o limite desejado do objecto mais prax[23]. A funcdo de energia contém duas
parcelas: energia intern&int, e energia extern&ext,

Geralmente, a energia interitdnt apenas impde restricdo a suavidade da curva, @»mo
comportamento da elasticidade e curvatura, enquamoergia externBext € responsavel
por “puxar” a curva d&nakena direccao dos limites do objecto.

Estas duas parcelas de energia sado formuladas rpar axpressdo da energia que €
minimizada deformando o contorno num processo deém@acao. As definicbes sao
dadas como:

ESnake= YL [Eint (i) + Exe (D], (5)

Eint(i) = oi lv; — vioq 1> + Billvics — 2v; + vipq |17, (6)

ondeN é o numero total de pontos 8aake vi = (xi,yi) € uma coordenada dgésimo
ponto deSnake O parametraxi € uma constante que impde a restricdo de tens$éo dmis
pontos adjacentes danake Quanto maior axi €, menor sera o contorno do objecto. O
parametrg3i € uma restricdo de ajuste a curvatura entre tosides pontos consecutivos da
Snake De um modo geral, quanto maior valorflienais suave sera o contorno. Em diversas
aplicacdes onde o tamanho do objecto desejadcurasuras podem variar, os valoresade

e Bi tém necessidade de ser ajustados [1].

10
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B —Modelos Geométricos oulLevel Set

Os modelos geométricos devel setconstituem uma alternativa aos modelos baseados na
optimizacdo de uma funcéo objectivo; a deformagdacahtorno é formulada como uma
frente de onda que se propaga e que pode ser ematsadcomdevel setde valor zero de uma
funcdo envolvente. Esta funcdo envolvente podeespressa na forma de uma equacgao
diferencial parcial em que um termo de velocidaed a paragem da propagacéo de acordo
com informacdo obtida a partir da imagem. Os esfonesta area tém as suas raizes em [24]
e tém sido aplicados a imagem médica por varicxresit Este método fornece a base para o
processo numerico usado pelos métodos designadf#Z3gpor modelos geométricos.

O processo de segmentacdo incorpora uma curvaligiog € devel setde nivel zero de uma
superficie de dimenséao superior e faz evoluir esperficie para quelevel setde nivel zero
convirja para o objecto a segmentar. A perspeaisada corresponde a uma formulagéo
Euleriana do movimento e ndo Lagrangiana como aso dos modelos paramétricos [23]
[24]. Uma propriedade util desta abordagem é oofdet funcddevel setse manter véalida
mesmo quando a curva altera a sua topologia, umgagem em relacdo aos modelos
paramétricos.

Uma das caracteristicas mais notaveis desta apag&oné a facilidade de generalizacdo a
dimensdes superiores [25]. No entanto, a facilidkeladaptagcéo da topologia, util em muitas
aplicacdes, pode por vezes, conduzir a resultaddsesejaveis, produzindo formas com
topologia nao consistente com a do objecto a detect

Em [26], usando uma formulacdo de minimizacdo degea, demonstraram, primeiro para
2D [27] e depois para 3D [26], a relacdo existezn&re modelos que utilizam funcoes
velocidade induzidas por forcas poténcias (o quatace na maior parte das variantes) e
modelos paramétricos que ndo incluem o termo dderg Mais tarde, Xu [23] obtiveram
uma relacdo matematica explicita entre uma fornAolagde forca dindmica para modelos
deformaveis paramétricos e uma formulacdo para lm®dgeométricos, permitindo a
utilizacdo de funcdes velocidade derivadas de $org® potenciais, isto é, forcas que néo
podem ser expressas como 0 negativo do gradierftenci@es de energia potencial.

3. CONCLUSAO

Futuras pesquisas na segmentacdo de imagens medaaer direccionadas para melhorar
a exactidao, precisdo e velocidade computacionahé®dos de segmentacdo, bem como
reduzir a quantidade de interaccdo manual. Exacteldprecisdo podem ser melhoradas
atraveés da incorporacédo de informacao prévia datlas que reana conhecimento prévio dos
objectos a segmentar e combinando diferentes t&cdie segmentacao.

A maioria dos algoritmos necessitam de combinartiplés técnicas de segmentacédo para
melhorar os resultados do processamento da imagem.esta razdo, ndo existe uma
classificacdo definida para algoritmos de segménotag\este artigo, classificou-se o0s
algoritmos de segmentacdo em quatro categoriass@mie-se as suas caracteristicas
principais.
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Os meétodos de segmentacdo computorizados demanstrarsua grande utilidade em
aplicacdes de analise de imagem médica e sdo uaeti@mente para melhor compreensao,
diagndstico e tratamento de disfuncdes.

A investigacdo nesta area continua activa, proagaase obter algoritmos de segmentacao
cada vez mais robustos ao ruido e a inicializab&m como a outras caracteristicas da
imagem que dificultam a segmentacéo.

4. AGRADECIMENTOS

Este trabalho foi parcialmente desenvolvido no &mhkios projectos “Simulacéo
computacional do sistema cardiovascular tendo ewstaviaplicacdo hospitalar” e
“Metodologias para Andlise de Orgdos a partir deagans Médicas Complexas —
Aplicagbes a Cavidade Pélvica Feminina”, com aserdfcias PTDC/SAU-
BEB/102547/2008 e PTDC/EEA-CRO/103320/2008, respagtente, financiados pela
Fundacao para a Ciéncia e a Tecnologia (FCT).

Referéncias:

[1] I.N. Bankman,Handbook of Medical Imagingvol. Il. 2000, San Diego/ London:
Academic Press.

[2] A. Quarteroni and M. VenezianiComputational Vascular Fluid dynamics:
problems, models and metho@omputer and Visualization in Science, 2000.

[3] K.-P. Wong,Handbook of Biomedical Image Analysed. E. Micheli-Tzanakou.
Vol. Il - Segmentation Models. 2005, New Jerseyuwér Academic / Plenum
Publishers.

[4] Z.Ma, J. Tavares, R. Jorge and T. Mascaremhasyiew of algorithms for medical
image segmentation and their applications to thadke pelvic cavityComputer
Methods in Biomechanics and Biomedical Engineer2@f,0.13(2): p. 235-246.

[5] D.J. Withey and Z.J. Koledledical Image Segmentation: Methods and Software.
International Conference on Functional Biomedicahdjing, 2007: p. 140-143.

[6] D.N. Ghista,Applied Biomedical Engineering Mechanic008, New York: CRC
Press. 592.

[7] J.S. Suri, D.L. Wilson and S. Laxminarayan, edandbook of Biomedical Image
Analysis Vol. 2. 2005, Kluwer Academic/ Plenum PublishéXgw York.

[8] R. Himeno,Blood Flow Simulation toward Actual Application ldbspital. The 5th
Asian Computational Fluid Dynamics, 2003.

[9] D.L. Pham, C. Xu and J.L. PrinceCurrent Methods in Medical Image
SegmentationAnnual Review in Biomedical Engineering, 2000.

[10] N. Otsu, A threshold selection method from gray-level higteoms. IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, . 2419 p. 62-66.

12



Tatiana D. C. A. Silva, Jodo Manuel R. S. Tavares

[11]
[12]

[13]
[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]
[20]

[21]
[22]
[23]
[24]

[25]
[26]

[27]

G. Fung,A Comprehensive Overview of Basic Clustering Alpons 2001.

J. Canny,A computational approach to edge detectidBEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 1986): p. 679-698.

L.S. Davis,A survey of edge detection techniquésmputer Graphics and Image
Processing, 1975%(3): p. 248-270.

D.J. Withey and Z.J. KoledJledical Image Segmentation: Methods and Software.
IEEE/IET Electronic Library (IEL), 2007.

S. Mitchell, J.G. Bosch, B.P.F. Lelieveldt, R.J.v@Beest, J.H.C. Reiber, and M.
Sonka, 3-D Active Appearance Models: Segmentation of GardMR and
Ultrasound ImageslEEE TRANSACTIONS ON MEDICAL IMAGING, 200221.

T. Mclnerney and D. TerzopouloBeformable Models in Medical Image Analysis:
A SurveyMedical Image Analysis, 199@: p. 91-108.

H.A. Vrooman, C.A.C. CA, R. Stokking, .M. Arfan, M/. Vemooij, M.M.
Breteler, and W.J. NiessenkNN-based multi-spectral MRI brain tissue
classification: manual training versus automatedlastbased training.SPIE
Medical Imaging, 2006.

A. Sarti, C. Corsi, E. Mazzini and C. LambeNaximum likehood segmentation of
ultrasound images with Rayleigh distributiolEEE Trans Ultrasoun Ferroelect
Freq Control, 200552(6): p. 947-960.

M. JamesClassification algorithms1985, NY: Wiley-Interscience.

M.A. Jacobs, R.A.K. RA, H. Soltanian-Zadeh, Z.GZ5, A.V. Goussev, D.J.
Peck, J.P. Windham, and M. Chopmsupervised segmentation of multiparameter
MRI in experimental cerebral ischemia with companigo T2, diffusion, and ADC
MRI parameters and histopathological validatiamMRI, 2000.11(4): p. 425-437.
J.S. Silva, B.S. Santos, A. Silva and J. Madeikgdelos Deformaveis na
Segmentacdo de Imagens Médicas: uma introduRa@wista do DETUA, 2004.

M. Kass, A. Witkin and D. Terzopoulos§nakes: active contour modelst J
Comp Vis, 19871(4): p. 321-331.

C. Xu, D.L. Pham and J.L. Princknage Segmentation Using Deformable Models
(cap. Ill). in SPIE: The International Society for Optical Engineg. 1999.

S. Osher and J.A. SethiaRronts Propagation with Curvature Dependent Speed:
Algorithms Based on Hamilton- Jacobi Formulatiodgurnal of Computational
Physics, 198879: p. 12-49.

J.A. SethianlLevel Set methods: An Act of Violendenerican Scientist, 1998B5.

V. Caselles, R. Kimmel, G. Sapiro and C. Sb#tinimal Surfaces Based Object
SegmentationlEEE Transactions on Pattern Analysis and Machmtelligence,
1997.19: p. 394-398.

V.C.R.K.G. Sapiro, Geodesic Active Contours, inelngtional Journal of Computer
Vision. 1997. p. 61-79.

13





