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Apéndice |
Limiarizacao Global pelo Algoritmo de Otsu

Limiariza¢do € um importante método para segmentagcdo de imagens. Seja /
uma imagem em niveis de cinza composta por objetos claros sobre um fundo
escuro (ou o contrério, objetos escuros em um fundo claro), a limiarizagao busca
um limiar L tal que separe I nos dois grupos desejaveis (objetos e o fundo).

A segmentacdo €, portanto, definida classificando cada pixel da imagem
como sendo do objeto ou do fundo, dependendo se o nivel de cinza do respectivo
pixel for menor ou maior que o limiar L. Sendo assim, uma imagem limiarizada g

€ definida como:

0 sellx,y)<L
g(x, )={ sellx,y)< (1-A1)

1 sel(x,y)>L

onde (x,y) refere-se a posi¢do de um pixel na imagem.

Neste caso, pixels rotulados como 1 correspondem aos objetos enquanto que
aqueles rotulados como 0 correspondem ao fundo.

O sucesso deste tipo de segmentacao depende, portanto, completamente da
escolha do limiar. Desta forma, a maior dificuldade deste método € a escolha do
limiar.

Otsu (1979) propds uma abordagem para encontrar um limiar L de forma
que a variancia intraclasse dos grupos de pixels encontrados seja minimizada. A

seguir, € apresentado este algoritmo.
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Seja I uma imagem em niveis de cinza, para cada nivel de cinza Z

de I, efetue os seguintes passos:

Gere dois grupos G; e G, tal que G, é formado por todos os

pixels em I com nivel de cinza menor que Z e G, pelos

Calcule a proporcio (p) e a variancia (o) de cada grupo.

Calcule a variancia intraclasse o dada pela equago abaixo.

demais.
i 2 2 2 i
0, = D0, T P,0, (2-Al)
onde p; e p, sio propor¢des dos grupos Gy e Gy, € 0, e O,

sdo as variancias de G e G, respectivamente.

: O limiar 6timo € o valor encontrado de Z que correspondente ao |

i menor valor de variancia intraclasse.

95
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Apéndice Il
Calculo da Area Superficial e do Volume de um Objeto

As imagens fornecidas por tomdgrafos sdo, muitas vezes, formadas por
diversas fatias paralelas uniformemente espacadas. A menor unidade destas
imagens tridimensionais é chamada voxel. O tamanho do voxel pode variar em
diferentes exames o qual influencia em medidas de forma que dependem da érea
superficial e do volume de um objeto da imagem. Com o propdsito de ajustar
estes valores de acordo com a dimensdao do voxel, este apéndice descreve uma
abordagem para calcular uma aproximacao de tais medidas.

A Figura 29 representa um voxel cujas dimensoes sdo dadas por I, [, e I.. A
dimensdo [, é dada pela distdncia entre as fatias enquanto que I, e [, sdo as

medidas dos pixels em cada fatia.

Figura 29 — Dimensdes de um voxel.

A contribui¢@o v de um voxel para o volume de um objeto em qualquer fatia

pode ser aproximada em:

(1-A2)

Assim, o volume total do objeto é dado por:

(2-A2)
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onde n,p; € 0 nimero de voxels pertencentes ao objeto.
A drea superficial a de um objeto ¢ dada pela soma de parte da area

superficial de cada voxel pertencente a fronteira do objeto:

a= Zci (3-A2)

onde ¢ € nimero de voxels na fronteira do objeto e ¢; é a contribui¢do do i-ésimo
voxel na drea superficial do objeto.
Se ¢’ € a contribui¢do aproximada de qualquer voxel da fronteira para a drea

superficial do objeto, entdo:
a=tc' (4-A2)

A contribui¢do de um voxel no cdlculo da édrea superficial de um objeto é
dada de acordo com o numero de faces do voxel fazendo parte da superficie
externa do objeto. Sdo apresentadas abaixo as possibilidades existentes:

e | face: hd trés possibilidades:

c=11 (5-A2)
c=11, (6-A2)
c=1] (7-A2)

Neste caso, a contribui¢dao do voxel € aproximadamente:

(8-A2)

Considerando

(9-A2)

entao
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2 faces: hi trés possibilidades:

c=11+11,
c=11+11,

c=11, +1],

Neste caso, a contribui¢dao do voxel € aproximadamente:

¢'= é[(lxzy L)+, + 1)+ 0+ 1)

Portanto:

3 faces: hd uma possibilidade:

c=11 +1] +1],

c=B

4 faces: ha trés possibilidades:

Neste caso, a contribui¢do do voxel € aproximadamente:

98

(10-A2)

(11-A2)
(12-A2)

(13-A2)

(14-A2)

(15-A2)

(16-A2)
(17-A2)

(18-A2)
(19-A2)

(20-A2)
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dzgﬁJy+gg+gg) (21-A2)
4
=B (22-A2)

e 5 faces: ha trés possibilidades:

c=211 +211 +1] (23-A2)
c=2l1 ,+ L1 +2l ylz (24-A2)
c= lxly +211, + Zlylz (25-A2)

Neste caso, a contribui¢do do voxel €, em média:

a:§@5+gg+gg) (26-A2)
.5
=3B (27-A2)

e 6 faces: hd apenas uma possibilidade:

c=200 +201 +21], (28-A2)
c=2B (29-A2)

Desta forma, a contribui¢do do voxel na area superficial de um objeto deve

ser proxima por alguma média envolvendo os casos citados.

(30-A2)

(31-A2)

Portanto, a contribui¢@o do voxel é aproximadamente:
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c'= Z(zxzy +11 +11)
6 Xz yz
Sendo assim, a drea superficial aproximada de um objeto € dada por:
7
a= gt(ley +1 0 +11,)

onde 7 € nimero de voxels na fronteira do objeto.

100

(32-A2)

(33-A2)
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Apéndice Il
Medidas Descritivas dos Objetos

Este apéndice apresenta como sdo calculados os atributos de classificacio

de objetos candidatos a nddulo.

Alll.1. Descritores geométricos

Nesta secdo, sdo apresentas as propriedades dos objetos quanto a sua forma.
O volume e area superficial de um objeto, cujos valores sdo necessarios em
algumas medidas apresentadas nesta se¢do, sdo calculados conforme apresentado

no apéndice II.

Alll.1.1. Compacidade

A compacidade indica o quio reduzido estd o objeto de maneira que ocupe
menos espaco ou dimensdo sem que se tenha seu volume reduzido. Esta

propriedade € medida pela equacao:

=

C=- (1-A3)

IS}
>|
S

onde a € a drea superficial do objeto e v € o volume do objeto.

Alll.1.2. Desproporcao esférica

-

A desproporcdo esférica mede a regularidade das bordas de um objeto. E

dada pela eq. (2-A3):


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0521380/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0521380/CA

102

a

= - 2-A3
4-7-R* ( )

onde a € a drea superficial do objeto e R € o raio estimado para uma esfera com o

mesmo volume do objeto original.

R=3"— (3-A3)

onde v € o volume do objeto.

Alll.1.3. Densidade esférica

A densidade esférica mede a compacidade do objeto. E dada pela
eq. (4-A3), onde n € o nimero de voxels pertencentes ao objeto que satisfazem a
eq. (5-A3), v € o volume do objeto, R € o raio estimado (eq. (3-A3)) e ¢y, ¢y € ¢;

sdo as coordenadas do centro de massa do objeto.

_100-n

De (4-A3)

\%
(x=c.V +(y=c,f +(z-c.) <R (5-A3)

Alll.1.4. Distancia radial ponderada

A distancia radial ponderada mede o grau de achatamento de um objeto,

dada pela eq. (6-A3):

(6-A3)

(7-A3)
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onde o, € o coeficiente de pondera¢do aplicado a cada voxel e r,, . € a distdncia

radial do voxels de coordenadas x, y, z.

Alll.1.5. Esfericidade

A esfericidade mede o quanto a forma do objeto se aproxima da forma

esférica.

Es=+"— (8-A3)

onde v € o volume e a € a drea superficial do objeto.

Alll.1.6. Elongacao

A elongacio mede o grau de alongamento ou assimetria do objeto. E

calculado através da eq. (9-A3).

E=——m (9-A3)

onde Arpin € Armae S30, respectivamente, os tamanhos da menor e maior aresta da

caixa minima (bounding box).

Alll.2. Medidas de densidade

Aqui sdo apresentadas as propriedades dos objetos medidas a partir dos

valores indicados pelos voxels dos respectivos objetos.

Alll.2.1. Média das densidades

Dada pela média aritmética dos valores de todos os voxels pertencentes ao
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objeto:
1
,u:;Zdi (10-A3)

onde d; é o valor da densidade do i-ésimo voxel e n 0 numero de voxels no objeto.

Alll.2.2. Variancia das densidades

E uma medida de dispersdo dos valores de densidade dos voxels do objeto

dada pela a seguir.
1
o' == (d,~p) (11-A3)

onde o’ é a variincia dos valores de densidade, d; é o valor de densidade do i-

ésimo voxels, n é o niumero de voxels no objeto e ¢ é a média dos valores de

densidade.

Alll.2.3. Desvio padrao das densidades

E a medida de dispersio dos valores de densidade dos voxels do objeto dada

pela eq. (12-A3).
(12-A3)

onde ¢ a variancia dos valores de densidade.

Alll.2.4. Obliquidade

A obliquidade calculada através da eq. (13-A3), onde M3 € o terceiro

momento angular.
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M
o0 =7; (13-A3)
1 n
M= (d,~p)’ (14-A3)

Alll.2.5. Curtose

A curtose € dada pela eq. (15-A3), onde M4 € o quarto momento angular.

M
Cur =+ (15-A3)
o
1 n
M, = ;;w,- - (16-A3)

Alll.2.6. Energia

A energia é calculada pela eq. (17-A3).

Z; ’
—’] (17-A3)
n

=

onde z; € numero de voxels no objeto com densidade igual ao j-ésimo tom de

cinza e L € ndmero total de niveis de cinza.

Alll.2.7. Entropia

A entropia € dada por:

(18-A3)
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onde z; € nimero do voxels no objeto com densidade igual ao j-ésimo nivel de

cinza e L € ndmero total de niveis de cinza.

Alll.3. Medida espacial

Alll.3.1. Posicao relativa

A posigdo relativa do objeto € dada pela distancia euclidiana entre o centro

de massa do objeto e o centro da fatia:

Pos = \/(cx —e ) + (c), - ey)2 (19-A3)

onde ¢, € ¢, sdo as coordenadas do centro de massa do objeto e e, e e, sdo as

coordenadas do centro de massa de uma fatia.

Alll.4. Medidas de textura

Haralick et al. (1973) determinou 13 medidas de textura baseadas na matriz

de coocorréncia apresentada a seguir.

Matriz de coocorréncia de niveis de cinza (GLCM - gray-level co-
occurrence matrix)

GLCM € uma matriz contendo a freqiiéncia com que diferentes
combinacdes de valores de intensidades ocorrem na imagem de acordo com uma
determinada distancia entre voxels. A GLCM é uma matriz quadrada ja que o
nimero de linhas deve ser igual ao nimero de colunas que por sua vez € igual ao
numero de niveis de cinza na imagem. Um elemento m(i,jld) € a freqiiéncia com
que dois voxels, separados por uma distancia d(Ax,Ay,Az) ocorrem com
intensidades i e j. Neste trabalho, as matrizes de coocorréncia foram montadas
somente dentro dos segmentos.

A Figura 30 exemplifica uma matriz GLCM com distancia d(2,0,1) para
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uma imagem / com 4 niveis de cinza de dimensdo 5x5x4. O elemento (1,3) da
matriz GLCM contém o valor 3, porque existem 3 ocorréncias na imagem onde o
valor 1 e 3 estdo distantes 2 posi¢cdes verticalmente, na mesma posi¢do horizontal
e distantes em uma fatia. Em outras palavras, m(1,31Ax=2,Ay=0,Az=1) = 3 ja que:
e [(1,3,1)=1el(14+2,3+0,1+1) =1(3,3,2) =3

e [(1,1,3)=1eI(1+2,140,34+1) =1(3,1,4) =3

e [(3,53)=1¢el(3+2,5+0,3+1) =1(5,5,4) =3

Desta mesma forma, sdo calculados todos os elementos da matriz GLCM.

312134 114432
2131241 2121312 |1
3134|113 2 12131312
1 3|1 (2|3 371|122
3123|114 21114012
(a) fatia 1 da imagem (b) fatia 2 da imagem
112|242 31212313
41412413 303|323
4 1212 ]3|1 312131213
2111111 21311213
2131122 312141213
(c) fatia 3 da imagem (d) fatia 4 da imagem
1 2 3 4

31415310

4 10 |71]12]1
(e) GLCM de d(2,0,1)

Figura 30 — Exemplo de GLCM em uma imagem 3D.

A dimensdo final da GLCM depende do nimero de valores de niveis de
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cinza presentes na imagem. De modo a diminuir o espaco de memoria da GLCM,
diminuir a sensibilidade a ruidos da imagem original e a esparsidade da GLCM,
geralmente faz-se uso da quantizacdo da imagem reduzindo, assim, o nimero de
niveis de cinza.

Dentre as texturas propostas por Haralick et al. (1973), Ohanian & Dubes
(1992) mostraram que apenas um pequeno grupo de medidas € suficiente para
caracterizar a textura as quais sdo calculadas a partir da matriz M que nada mais é

que a GLCM normalizada de forma que a soma de seus elementos € igual a 1.

Essas medidas sdo descritas a seguir.

Alll.4.1. Contraste

Mede a variagdo local de niveis de cinza do objeto, ou seja, o contraste de
intensidade entre cada voxel e seus vizinhos em todo o objeto. O Contraste é 0

para um objeto constante.

L L

TCon=>>"M(i,j) (i-j) (20-A3)

i=l j=I

onde L é nimero de niveis de cinza da imagem e M(i,j) € o valor da matriz

normalizada de GLCM na linha i e coluna ;.

AlllL.4.2. Energia

Retorna a soma dos quadrados dos elementos de M:

(21-A3)

O valor de energia varia entre 0 e 1, sendo 1 para uma imagem constante.

Alll.4.3. Entropia
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Mede a dispersdo local dos niveis de cinza no objeto. A entropia € calculada

da seguinte forma:

- M(i, j)-log(M i, j)) (22-A3)

M=
M=

TEnt =

1l
UN
~.

I
UN

Alll.4.4. Homogeneidade

Mede a proximidade da distribui¢cdo dos elementos em GLCM da diagonal

principal:

L& M(i, j)
THom = _
om ;;1+|i_j| (23-A3)

A homogeneidade € 1 para uma matriz GLCM diagonal.

Alll.4.5. Correlacao

E uma medida de o quao correlato € um voxel de seus vizinhos.

TCorr:ZL:ZL:(i_'ui)'(j_ﬂj)'M(i,j)

24-A3
i=l j=1 o, O-j ( )
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