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cerebrais utilizando processamento digital de imagens. Trabalho de Conclusdo de
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RESUMO

Um dos tumores percussores de maior letalidade entre adultos e idosos, sdo os tumores
de gliomas, segundo o CBTRUS, gliomas constituem 78% dos casos de tumores
malignos. Seu aspecto difuso sobre o sistema nervoso central causa necrose no tecido
cerebral, e sua rapida expansdao compete com o espaco do cérebro dentro da caixa
craniana, levando a baixa perspectiva de vida quando sdo descobertos em fase de alto
grau. Dessa forma, foi desenvolvido uma estratégia algoritmica capaz de segmentar o
glioma em sua localidade correta e extrair caracteristicas com base nos célculos de érea,
perimetro, compacidade e circularidade nas imagens de ressonincia magnética, utilizando
técnicas de processamento de imagens. Uma andlise comparativa dos resultados obtidos
pelo algoritmo em relagdo ao modelo gerado pelo especialista da base de dados foi
realizada, obtendo resultados importantes, com uma taxa de sensibilidade 76% na
segmentacdo e extragdo das caracteristicas dos tumores, 67,08% no plano axial, 80,44%
no plano sagital e 76,62% no plano coronal. As solu¢des obtidas foram promissoras, onde
em alguns casos a segmentacao pelo algoritmo se mostrou mais adequado ao glioma que
os métodos convencionais usados pelos especialistas.

Palavras-chave: Tumor cerebral, Glioma, ressonancia magnética, Processamento digital

de imagens, Segmentacdo.
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DANTAS, William Marcos. Segmentation and feature extraction by digital image
processing techniques in cerebral gliomas. Conclusion Work Project, Biomedical

Enginnering Bachelor Degree, Federal University of Rio Grande do Norte, 72p., 2022.

ABSTRACT

One of the most lethal precursor tumors among adults and the elderly are glioma tumors,
according to the CBTRUS, gliomas constitute 78% of cases of malignant tumors. Their
diffuse aspect over the central nervous system causes necrosis in the brain tissue, and
their rapid expansion competes with the brain's space within the cranial vault, leading to
poor life prospects when they are discovered in the high-grade stage. Thus, an algorithmic
strategy was developed capable of segmenting the glioma in its correct location and
extracting features based on area, perimeter, compactness and circularity calculations in
magnetic resonance images, using image processing techniques. A comparative analysis
of the results obtained by the algorithm in relation to the model generated by the database
specialist was performed, obtaining important results, with a sensitivity rate of 76% in
the segmentation and extraction of tumor characteristics, 67.08% in the axial plane,
80.44% in the sagittal plane and 76.62% in the coronal plane. The solutions obtained were
promising, where in some cases the segmentation by the algorithm proved to be more
suitable for the glioma than the conventional methods used by specialists.

Keywords: Brain tumor, Glioma, Magnetic resonance, Digital image processing,

Segmentation.

Xviii



1. INTRODUCAO

As tecnologias digitais, juntamente com as novas descobertas das ciéncias médicas,
vém inovando e impulsionando a qualidade da saude nos tempos atuais. Muito disso se leva
na evolu¢do da compreensdo da anatomia do corpo humano, e na busca de manter o
organismo funcionando bem e saudavel. No auxilio dessa investigacdo, quando necessario
analise da saude dos Orgdos vitais, 0s exames por ressonancia magnética tém oferecido
respostas cada vez mais precisas, especialmente por sua resolugdo temporal e espacial
(Armony et al, 2012).

A concisdo das imagens de ressonancia magnética (IRM) tem facilitado a vida de
médicos e enfermos, por ser um exame nao invasivo, possuindo um carater versatil, podendo
ser utilizado para andlise de diferentes 6rgaos e tecidos, entre eles, o cérebro. Assim, as IRMs
se tornam uma ferramenta importante no acompanhamento do desenvolvimento cerebral,
inclusive em eventuais manifestacdes de doencas, como no surgimento de tumores. Apesar
disso, os registros feitos a partir das imagens por especialistas da area, detém tempo e por
vezes tange a certeza sobre os dados, dessa forma, surge como alternativa para esses
impasses, a automatiza¢ao dessa tarefa ao se pensar na importancia sobre a localiza¢do e na
dimensao das regides de interesse, e a relevancia desses dados a um diagnoéstico final sobre
a estrutura estudada (Despotovi¢, 2015).

O cérebro, por ser a parte central de comando sobre o corpo humano, tem sido objeto
de estudo por varios pesquisadores em todo o mundo. A forma como se comporta na presenca
de patologias como tumores cerebrais possui posicao de destaque, em vista que, sua presenca
acarreta agravamentos na saide de um individuo e pode levar a 6bito.

As células da glia, sdo essenciais ao sistema nervoso central (SNC), sendo em alguns
de seus aspectos estdo relacionadas as caracteristicas bioquimicas e estruturais (Zhang,
2001). Tais tumores competem o espago com o cérebro dentro da caixa craniana e levam a
necrose do tecido, sendo um dos tipos mais comuns de tumores, representando 33% dos
tumores originados no SNC (Holdhoff, 2017). Os gliomas, por sua vez, se subdividem em
varios grupos e sao caracterizados pelo seu extenso avanco que se penetra pelo parénquima
circundante do SNC, sendo classificado como um tumor difuso, levando a um prognostico
variavel (Wesseling e Capper, 2016).

Os gliomas possuem heterogeneidade, evidenciada pelo seu formato e aspecto, sendo

possivel relacionar suas caracteristicas a um diagnostico mais preciso. Porém, devido a sua



heterogeneidade, a andlise sobre as IRMs pode ser prejudicada, uma vez que as informagdes
precisam ser rotuladas por um grupo limitado de neuro-radiologistas, adicionando
complexidade a tarefa, e elevando o tempo de entrega de um resultado adequado ao paciente
(Wesseling e Capper, 2016).

Assim como as IRMs vem melhorando a forma da analise de um diagnostico tumoral,
alguns softwares de processamento de imagens estdo auxiliando o custoso trabalho em
coletar dados, extrair caracteristicas importantes, agrupar as que mais se assemelham,
interpretar os resultados obtidos, entre outros (Schmid e Meyer-Bise, 2014). Reduzindo
assim, o tempo e eventuais erros a qual a percepcao humana pode estar mais sujeita.

Isso se deve a limitag@o visual do ser humano ao espectro eletromagnético, no qual as
imagens geradas por ressonancias magnéticas apresentam informagdes que s6 podem ser
processadas por um computador. Com a disposicdo de softwares e algoritmos de
processamento digitais de imagem, estes conseguem cobrir quase que inteiramente toda a
banda do espectro (Woods e Gonzalez, 2008), revelando informagdes que podem ser tteis
no momento de compor um prognostico, como exemplo na segmenta¢do de um tumor de
glioma no cérebro.

Com acesso a boa parte do espectro eletromagnético, um expressivo nimero de dados
pode ser interpretado com o uso de técnicas que consigam extrair deles informagdes
fundamentais, que descrevam e evidenciem o objeto de estudo. Se tratando de andlise de
imagens de ressonancia magnéticas, técnicas de pré-processamento de imagens sdo
utilizadas para aprimorar as imagens e dar destaque a regido de interesse. Para isso, diminuir
os ruidos, suavizar a imagem e ajustar a escala de cinza s3o alguns métodos que, podem
separar uma imagem de dificil interpretacdo em uma imagem mais clara visualmente, onde
a andlise dos dados aparecem mais definidas (Gonzalez, 2009).

Se tratando de IRMs de gliomas cerebrais, estratégias podem ser criadas para a
segmentacdo e extracdo de caracteristicas do objeto alvo. Considerando que um tumor de
glioma invade circuitos neurais e afeta sua dindmica e que se apresenta no interior do cérebro
(Liu et al, 2022), os dados importantes estdo presentes no sistema nervoso central. Dessa
forma, o processamento digital de imagens pode ser aplicado nas estruturas que compdem o
cérebro nas imagens, através de um algoritmo que seja capaz de aprimorar e evidenciar a
localizagdo do glioma presente no cérebro.

Portanto, esse trabalho apresenta uma nova metodologia de segmentagdo de tumores
glioma em imagens de ressonancia magnética, extraindo as caracteristicas significativas da

regido de interesse, utilizando técnicas de processamento de imagens, de modo que o
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resultado obtido fosse a melhor aproximac¢do do modelo manual feito por um especialista
disponivel na base de dados utilizada. Diminuindo, dessa forma, o tempo e esfor¢o na analise
da imagem, auxiliando nas necessidades neuro-oncoldgicas, particularmente no

acompanhamento do desenvolvimento de gliomas cerebrais

1.1. OBJETIVOS
1.1.1. OBJETIVO GERAL

Desenvolver uma estratégia algoritmica para segmentagdo e extracdo de
caracteristicas significativas de gliomas cerebrais em imagens de ressondncia magnética
através de técnicas de processamento digital de imagens, para auxiliar no diagnostico neuro-

oncolégico.

1.1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para a implementacao deste trabalho foi necessario a realizacdo dos seguintes pontos:

e Compreender sobre o tumor de glioma, sua origem, estrutura e diagnosticos.

¢ Entender os aspectos importantes na identificacgao e localizag@o de tumores cerebrais.

e Estudar e selecionar técnicas de processamento digital de imagens que melhor se
ajustem ao proposito.

e Estudar técnicas de segmentacgao.

¢ Estudar técnicas de extracdo de caracteristicas.

e Selecionar uma base de dados

¢ Escolher a linguagem de programacao a ser utilizada

e Modelar a estratégia a ser aplicada no trabalho

e Implementar a estratégia criada

¢ Analisar visualmente as caracteristicas das imagens

e Realizar testes com os resultados obtidos

e Comparar os resultados obtidos com 0 modelo apresentado na base de dados realizado

pelo especialista de forma manual

1.2. ESTADO DA ARTE
Swiebocka-Wiek (2016) desenvolveu um algoritmo capaz de realizar o
descascamento de cranio em imagens de ressonancia magnética. O método proposto se

baseia na aplicacdo de operagdes morfoldgicas e filtragem de imagens, sendo dividido em



cinco etapas: 1) A aplicacdo da limiarizagdo mista, para limitar a imagem do cranio do fundo
e remover ruidos em segundo plano; 2) extracao do cérebro usando operacdes morfologicas;
3) verificacdo entre a correlagdo da borda da mascara do cérebro com a imagem original; 4)
extragdo dos descritores regionais € a 5) comparacao com outros trabalhos encontrados na
literatura.

Selvakumar et al. (2012), com o intuito de oferecer assisténcia ao diagndstico de
tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética, elaborou um sistema com
finalidade de extrair o tumor cerebral sem grandes perdas. O algoritmo implementado fez
uso de filtros, limiarizagdo, segmentagdo por kmeans e a logica fuzzy para anélise do tumor.
Os resultados s@o comparados com outros algoritmos, sendo mais precisos que os demais.

Reddy et al. (2021) fez uso das técnicas de processamento de imagens com o objetivo
de definir o tamanho de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética. Dentre os
métodos aplicados fez uso de filtros passa-alta, mediana para melhorar o contraste da
imagem, testou a segmentacao wathershed com o intuito de delimitar a regido do tumor na
imagem. Os resultados relatados, obtiveram as dimensdes exatas com rela¢do a area e o
didmetro dos tumores, levando a uma escolha rapida e adequada para o tratamento do tumor.

Nandi (2015), com proposta de solucionar o desafio de diminuir o tempo e aumentar
a precisdo na identificagdo o tumor cerebral em imagens biomédicas, utilizou técnicas de
processamento e de segmentacdo. Para esse estudo foram usadas as técnicas de: 1)
Limiarizagdo, para a deteccdo do tumor com intensidades mais claras; 2) Transformagdes
por bacias hidrograficas, para separar as intensidades do tumor do restante da imagem; 3)
Kmeans para a segmentagdo de células doente de células normais; 4) Operadores
morfolégicos como, erosdo, dilatagdo, abertura e fechamento, com o conjunto dessas
técnicas foram possiveis destacar informagdes apenas da area do cérebro afetada; e 5) Filtros
passa-alta e mediana para remocao de ruidos de baixa e ruidos e preservacao das bordas. A
imagem de saida resultou em uma amostra clara das células tumorais do restante da imagem.

Hunnur et. al. (2017) para evidenciar a gravidade de um tumor cerebral, faz o uso de
técnicas de processamento de imagens para obter o tumor cerebral em imagens médicas.
Para tal, cria uma estratégia com: 1) Conversdo da imagem em tons de cinza; 2) Filtros de
mediana para a remog¢ao de ruidos; 3) Limiariza¢do, com intuito da segmentacao do tumor;
4) Aplicagdo de operacdes morfologicas invertiveis com intuido de recuperar informagdes
do tumor que foram perdidas; e 5) Descritores regionais para o calculo da area do tumor. De
acordo com os resultados, o algoritmo prevé o grau do tumor de acordo com sua area com

base em caracteristicas formuladas por especialistas.



Anithadevi et. al. (2017) usou o método para extrair dimensdes fractais em imagens
médicas na extracao de tecidos lesionados no sistema nervoso central. O método leva o nome
de Box Counting (BC), que calcula o limite médio por meio da limiarizagdo de imagens,
sendo assim um conjunto de padrdes interativos de um objeto na imagem, geralmente
aplicados sobre intervalos pequenos entre as texturas, como definidos nas técnicas de
limiarizagdo multipla. A partir da imagem limiarizada, o tumor pode ser detectado pela
contagem de regides onde ha um numero de BCs autos similares (padrdes), e o conjunto
desses padroes revelam a parte do tecido danificado pela lesdo. De acordo com a comparagao
entre os resultados, quanto menores os Box Counting, mais propenso estara ao erro, sendo
que a partir de dimensdes menores que 7x7, a falha na segmentagdo pode ultrapassar os 15%
da segmentacdo real.

Mascarenhas (2020), propds uma segmentacdo automatica de tumores cerebrais em
imagens de ressondncia magnética, através da deteccdo das coordenadas do tumor e a
realizacdo da média de suas areas. A estratégia utilizada se divide em: 1) Equalizacdo do
histograma na imagem de ressonancia magnética; 2) Limiariza¢do, ajustando a intensidade
da imagem; 3) Binarizagdo, para a separacao do background da imagem e o primeiro plano;
4) Segmentacao pelo método de deteccao de coordenadas, removendo o cranio do cérebro;
5) Operagao morfoldgica erosdo, para segmentar as areas do interior do cérebro; e 6) Média
dos descritores regionais, onde interativamente, regides menores que a média das areas sao
excluidas, restando assim apenas a area do tumor. As médias percentuais nas segmentacdes

tumorais variaram de 81,81% a 91,83%.

1.3. ORGANIZACAO DO TRABALHO

Para a realizagcdo do trabalho, estudos foram necessarios para partir de uma base
solida para a metodologia. A se¢do 2 descreve o cenario etioldgico, a linha cronologica dos
tumores glioma, os sintomas, os tratamentos possiveis modalidades de diagnostico e sua
incidéncia. Da mesma forma, serdo evidenciados o funcionamento e a gera¢dao das imagens
de ressonancia magnética, € como os tumores se comportam nessas imagens. Na se¢ao 3
apresenta as técnicas de processamento de imagens utilizadas e suas abordagens. Na se¢ao
4, detalha as etapas do algoritmo desenvolvido. Na se¢ao 5, aborda os resultados e discussoes
obtidos pela estratégia implementada. E por fim, na se¢do 6 exibido as conclusdes e trabalhos

futuros.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA
A classificagdo de tumores cerebrais, com o passar dos anos, se modela de acordo
com novas pesquisas na area, juntamente com os avangos nos aparelhos e nos softwares,
langando novos paradigmas aos médicos neurorradiologistas que competem essas
informacdes a formulagdo dos diagnoésticos e tratamentos das neoplasias cerebrais (Osborn
et al, 2022).
2.1. TUMORES CEREBRAIS
Para o auxilio desse conhecimento constante e necessario, a Organizacdo Mundial da
Satde (OMS), atualiza os dados com relagdo a classificacdo de tumores do sistema nervoso
central (SNC) (Osborn et al, 2022). A tltima atualizacdo na classificacdo de tumores foi
publicada em 2021, e com ela foram evidenciados novos termos na taxionomia e
recomendacdes. Segundo a classificagdo, os principais tumores podem ser classificados de
acordo ao apresentado na Tabela 1:

Tabela 1. Tipos de tumores cerebrais

N° Nome do tumor
1 Gliomas

2 Glioneuronais

3 Tumor do plexo cordide

4 Embrionarios

5 Pineais

6 Tumores dos nervos cranianos e paraespinhais
7 Meningioma

8 Mesenquimais ndo meningoteliais
9 Melanocitos

10 Hemotilinféides

11 Tumores de células germinativas
12 Tumores da regido selar

13 Metastases para o SNC

Fonte: Adaptado de Osborn ef al, 2022

A diferenciacdo desses tumores apresenta em seus aspectos histologicos,
moleculares, genéticos € em mutagdes que podem sofrer, podendo ser benignos ou malignos
de acordo com sua taxionomia. Podem, ainda, se caracterizar como tumores primrios, que
surgem no cérebro ou tumores secunddrios, que podem se espalhar pelo corpo causando
metastase. Assim, cada tipo de tumor varia entre sua forma, localidade e expansao no tecido
afetado, sendo cada um desses parametros determinantes quanto a fun¢do do organismo que
pode ser afetada com o crescimento da neoplasia e a lesdes sobre o tecido cerebral como

demonstrado na Figura 1 (Mayo Clinic, 2022).



Figura 1. Tumores cerebrais Gliomas difusos do tipo adulto

A =

Fonte: Adaptado de Osborn et al, 2022

Sendo assim, um dos fatores que podem predizer a presenca de um tumor cerebral
estd associado com os sintomas que o paciente pode sofrer, como: frequentes e fortes dores
de cabeca, nduseas e vomitos sem explicagdo, visdo turva, perda gradual de movimentos,
esforco para falar, cansago, confusdo mental, mudanca de personalidade, convulsdes,
problemas na audicao, entre outros (Mayo Clinic, 2022).

As causas dos tumores cerebrais estdo relacionadas. Quando o mal funcionamento
dos cromossomos resultam em uma proliferacdo desordenada de células do sistema nervoso
central, e esses fatores sdo associados a uma carga genética carregada pré-disposta pelo
paciente, ou a exposicao de radiagdes, se forma um tumor. Dessa maneira, a presenga e
expansao de um tumor cerebral pode resultar em consequéncias adversas, como na invasao
e lesdo do tecido no SNC, no aumento da pressao intracraniana, acimulo de fluidos, bloqueio
de liquidos e sangramentos no interior do cérebro, sendo percussores que podem levar a
morte do paciente (Cleveland Clinic, 2022).

Em virtude dos sintomas que possam surgir nas graves consequéncias que podem
levar o tumor cerebral, se faz necessario a busca de um profissional da satide que possa
diagnosticar, e promover um tratamento adequado ao tipo de neoplasia acometida ao
paciente. Sendo assim, o diagndstico pode ser feito a partir dos sintomas que o paciente possa
relatar, exames fisicos, exame por imagem, bidpsia, puncao lombar e testes especializados,
sejam na verificacdo do sangue ou em substancias de origem de tumores (Cleveland Clinic,
2022).

Com um diagnostico bem-sucedido, os tratamentos podem variar de acordo com o
grau do tumor identificado, como a realizacdo de cirurgia cerebral, onde sdo feitas a

resseccao das regides afetadas no cérebro. Outras técnicas ndo invasivas como radioterapia,



radiocirurgia, quimioterapia, imunoterapia e recomendagdes de monitoramentos feitos por

um neurorradiologista (Cleveland Clinic, 2022).

2.2. GLIOMAS

As primeiras células de gliomas cerebrais tem inicio na diferenciagdo de forma
neoplastica, ou seja, inicio de um processo patoldgico que resulta no desenvolvimento de
uma neoplasia. Esse inicio ndo leva a nenhuma manifestacdo de sintomas, o tornando oculto
ao exame de ressondncia magnética. Sem a presenca de sintomas, o glioma continua seu
desenvolvimento, porém ao ultrapassar seu estagio oculto, se torna visivel ao exame de
ressonancia magnética, apesar de silencioso (Mandonnet et. al. 2014).

Assim, o glioma continua evoluindo, levando a sintomas mais graves, se difundindo
de forma instavel, especialmente na auséncia de um progndstico antecipado, podendo elevar
de grau e ser letal ao paciente. A Figura 2, evidencia a linha cronoldgica do glioma de baixo
grau, assumindo a prevaléncia p no estagio GDBG (Glioma de Baixo Grau) silencioso, a
linha do tempo do glioma pode ser calculada por p/i onde i (incidéncia) sendo a duragao
média da fase silenciosa pode ser encontrado segundo a Equagdo (2.1) dada por:

i=i;+i,+iz+1, (2.1)

Figura 2. Linha cronologica do glioma de baixo grau.

Morte por outra
causa

| oculto | silencioso | sintomatico | sintoma |sintoma |
T GDBG GDBG Grau II GrauIll Grau IV,
e Siicats Linha do tempo L ,1\ 4\
biolégico Transformacio maligna
Nascimento Morte por

radiologico glioma

Fonte: Adaptado de (Mandonnet et. al., 2014).

Em casos que o glioma sdo descobertos a tempo de um tratamento bem-sucedido,
exames sao realizados, para prever localizacdo e area que esta sendo afetada pela sua difusao,
sendo importantes no acompanhamento pré e pos cirargicos. Dessa forma, a Organizagdo
Mundial da Satde (OMS) em 2016, revela que o padrdo de tratamento ao diagndstico
glioblastoma, seria a resseccdo maxima do tumor, previamente diagnosticada por imagem
de ressondncia magnética ponderada em T1, de maneira que, nesta ponderacdo o contraste

entre tecidos dada de forma otimizada, entre as estruturas densas presentes no encéfalo,
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recebendo um sinal hiperintenso e os fluidos cerebrais se tornam hipointensos, levando a
visualiza¢do do tumor em maior evidéncia. estd relacionada com uma maior sobrevida do
paciente e a qualidade de vida dele no pds-operatorio e diminui o risco de possiveis mutagdes
(Molinaro et a. ,2020).

O glioblastoma se trata de um tumor cerebral, que acomete principalmente adultos e
idosos. Se descoberto antecipadamente, pode prolongar a vida do paciente em 14 a 18 meses.
Sua letalidade esta ligada a sua forma maligna, que se evidencia na histologia desse tumor,
uma vez que sua presenca leva células acometidas a perderem suas funcdes e se
diferenciarem, se proliferando pelo parénquima cerebral, e provocando a necrose do tecido.
Um dos diagnoésticos sugeridos como padrdo ouro, sdo os que utilizam a ressonancia
magnética nuclear, pois as imagens geradas pelo equipamento, possuem alta qualidade em
seus dados, que se diferenciam em suas sequéncias. As sequéncias se dividem em T1
marcam a substancia branca de forma hipo a isointensa, e em T2/FLAIR marcam regides de
edemas vasogénicos sendo visualizado de forma hiperintensa (Sousa et al, 2021).

Meédicos neuro-radiologistas sdo qualificados e possuem papel chave na equipe de
diagndstico e no tratamento de doengas que atingem o cérebro. Com o passar do tempo, as
tecnologias vém avangando e mudando a forma dos progndsticos, sendo assim, 0s neuro-
radiologistas, devem sempre se manter atualizados para proporcionar um atendimento
adequado ao seu paciente. Um dos tumores que sdo investigados por esses médicos sdo os
gliomas, e segundo a OMS (Organizacdo Mundial da Saude, 2021), indica diferentes grupos
de malignidade para esse tumor, sendo gliomas difusos do tipo adulto, gliomas difusos de
baixo grau do tipo pedidtrico, gliomas difusos de alto grau do tipo pediatrico e gliomas
astrociticos circunscritos. Cada um deles possuindo critérios que podem resultar em
diferentes tratamentos e taxas de sobrevida, e os acompanhar deve fazer parte da equipe de
uma clinica neuro-oncoloégica. (Osborn et. al. 2022).

O Central Brain Tumor Registry of the United States (CBTRUS) compds um estudo
acerca dos tumores do sistema nervoso central nos Estados Unidos. Os dados populacionais
sd0 0s mais recentes sobre tumores cerebrais primarios disponiveis, fornecendo a
distribuicdo de marcadores moleculares, histolégicos sobre os tumores cerebrais € do SNC
selecionados. A taxa média de incidéncia anual, ajustada por idade, de todos os tumores
cerebrais malignos e ndo malignos e outros tumores do SNC foi de 24,25%. Foi estimado
que em 88.190 novos tumores cerebrais malignos e nao malignos e outros tumores do SNC
serdo diagnosticados na populagdo dos Estados Unidos até 2021. Entre 2014 e 2018, houve

83.029 mortes atribuidas a tumores cerebrais malignos e outros tumores do SNC. A taxa de
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sobrevida relativa de cinco anos apds o diagnostico de tumor cerebral maligno e outros
tumores do SNC foi de 35,6% para um cérebro ndo maligno, e para outros tumores do SNC

a taxa de sobrevida relativa em cinco anos foi de 91,8% (Ostrom et al, 2021).

2.3. AQUISICAO DE IMAGEM POR RESSONANCIA MAGNETICA

O exame por imagem de ressonancia magnética (IRM), vem sendo amplamente
utilizados nas ciéncias biomédicas, com impacto maior a area das neurociéncias. Por se
caracterizar como um exame nao invasivo, se torna adequado para a investigacdo cerebral
de tumores, sobre sua boa cobertura espacial e temporal nas imagens (Armony et. al. 2012).

Para realizar o exame, o paciente deve se deitar na mesa da maquina de ressonancia
magnética, a qual o levara para dentro do aparelho quando for iniciado o procedimento.
Quando iniciado, o magneto e da bobina gradiente terdo por rotacdo, veloz o suficiente para
produzir um forte campo eletromagnético que capazes de produzir sinais que serdo os
responsaveis por criar as imagens de IRM (Figura 3) (Souza 2010).

Figura 3. Maquina de ressonancia magnética

Paciente

Mesa do
Paciente

Bobina de
Gradiente

Magneto
(ima)
Scanner

Fonte: Souza, 2010

Para a aquisi¢do das imagens a maquina de RM, utiliza de pulsos de radiofrequéncias,
gerados por um campo magnético poderoso, sendo capaz de alinhar as fases dos spins dos
protons de hidrogénio do corpo humano (Figura 4), levando em consideracao a frequéncia e
o eixo que o pulso pode ser emitido. De posse do gradiente de amostragem dos protons, para
gerar a imagem final, ocorre a passagem pelo estdgio de decodificagdo dos protons, feita
pela transformada de Fourier. Onde cada decodificagdo de fase e frequéncia produz uma
matriz em escala de cinza, formando assim a imagem de ressonancia magnética (Barbosa et.

al. 2017).
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Figura 4. Fundamentos Fisicos da ressonincia magnética
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Fonte: Gattass et al, 1993

O tempo entre cada um desses pulsos leva o nome de Tempo de Repeticao (TR), que

controla o grau de ponderacdo em T1, e Tempo de Eco (TE) que controla o grau de

ponderagdo em T2, isso configura com tempo em que o sinal leva até chegar a bobina

receptora da RM (Figura 5). Esses diferentes tempos geram imagens resultantes diferentes,

pois os atomos de hidrogénio de 4gua e gordura do corpo humano se expressam em faixas

de frequéncias desiguais (Barbosa et. al. 2017).

Figura 5. Esquema de uma sequéncia dos pulsos em TR e TE.
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Fonte: Adaptado de (Mazzola, 2020)

As imagens em sequéncia de T1 equivalem a um TR alto, onde o sinal da agua no

exame serd baixo, e seu contraste passara a ser menor. Em contrapartida, o TE baixo se

encontra menor, resultando no sinal da gordura mais intenso, dando a ela mais contrate na

imagem final. Logo, as imagens ponderadas em T2 se configuram com tempo de reagao

muito mais alto que em T1, e o sinal da agua serd elevado, pois podera reter o maximo de

energia do pulso, apresentando maior contraste e sinal de eco baixo o suficiente, para que a

gordura ndo seja capaz de reter uma quantidade de energia intensa o bastante para provocar

um contraste maior na matriz (Mazzola, 2020).
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2.4. DIAGNOSTICOS DE GLIOMAS POR IRM

Para um bom diagnéstico de um tumor glioma, se torna fundamental que seu grau e
suas caracteristicas sejam determinados. Sendo a assim, a ressonancia magnética (RM), se
tornou bastante usada no acompanhamento e desenvolvimento do tumor, sem a necessidade
de algum procedimento invasivo, auxiliando no prognoéstico do grau de um glioma. Como
estudo prospectivo, ha necessidade de avaliar o exame de RM, entre exames de ma
qualidade, ndo seguimento padrdo do protocolo e tratamento antes de um exame de RM.
Para os exames foram utilizadas imagens ponderadas em T1, que demonstraram glioma
hipointenso e as imagens ponderadas em T2 foram avaliadas como uma regido de necrose.
Desses resultados, o tempo de espera entre o exame e a confirmagdo histopatoldgica do
tumor foi de 15 dias, sendo possivel prever com 100% de sensibilidade e especificidade um
glioma de alto grau, diminuindo os riscos ao paciente (Pardieu et. al. 2020).

As imagens médicas tém ganhado destaque nessa area, em especial a IRM, que se
popularizou gracas a sua boa resolugao espacial e temporal (Armony et al, 2012). Em IRMs
o sinal emitido do glioma pode ter uma interpretagdo diferente, dependendo de sua
ponderag@o. Em imagens ponderadas em T1, geralmente sao utilizados os contrates baseados
em gadolinio, juntamente com outros protocolos, sendo os mais comumente usados na
descriminagdo de gliomas (Skogen et. al. 2016)).

Para a andlise do glioma em IMR, biomarcadores podem ser usados como critérios
para a classificagdo e fazer correspondéncia com as caracteristicas genotipicas de um glioma
e sua imagem. Assim, biomarcadores como a localiza¢do anatomica dos gliomas se torna
util, uma vez que variam entre si (Feraco et. al. 2022).

As fronteiras do tumor de glioma também podem ser utilizadas, pois a aparéncia pode
mudar a forma do tratamento clinico, e sua segmentagdo. As fronteiras podem ter realces
diferentes a partir de sequéncias diferentes, as ponderacdes em T2 (Figura 6 (a) e (e)),
sequéncias FLAIR de (Figura 6 (b) e (f)), ponderacdo em T1 de (Figura 6 (¢) e (g)), e mapa
ADC (Figura 6 (d) e (h)), cada ponderagado revela uma informagao nova nas imagens (Feraco

et. al. 2022).
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Figura 6. Diferentes localidades de gliomas difusos

Fonte: Adaptado de Feraco et. al. (2022)

Outro ponto de destaque seria o sinal interno emitido pelo glioma, em que a
discriminacdo entre sinais homogéneos e heterogéneos podem refinar a identificagdo de
tumores difusos. As intensidades t€ém o potencial de diferenciar calcificacdes de

sangramentos intratumoral, como também em areas de realces.
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3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagens (PDI) consiste na formulagdo do design, do
desenvolvimento e do aprimoramento da imagem digital (Burger e Burge, 2009). Dessa
forma, o processamento de imagens faz uso de ferramentas que tém o potencial para
manipulacdo das imagens a nivel computacional, aprimorando a forma da andlise de uma
imagem. Realizando bem um processamento, a avaliacdo pode ultrapassar o limite de
visualizagdo do olho humano, por esse motivo, sdo bastante utilizados em tarefas que
necessitem de uma investigacdo bem apurada, e que efetuem mais do que um aprimoramento
na imagem.

Nessa percepcao, um processamento também pode controlar a sintese de um objeto
de estudo, como na redu¢do do ruido em uma imagem, se caracterizando em um
processamento de baixo nivel, segmentagdo de artefatos, sendo um processamento de nivel
médio, e podendo chegar a uma classificacdo, mediante desses artefatos, representando um
processamento de alto nivel (Gonzalez, 2009). Dessa maneira, o uso da sobreposicao desses
tipos de processamento, podem resultar na extra¢do e reconhecimento de uma ou mais de
uma regido de interesse, dependendo da forma em que se elabora o desenvolvimento. Para
as segoes seguintes, mesmo com a ampla quantidade de técnicas de PDI que existem, serdo

descritas apenas as aplicadas na estratégia desenvolvida para o trabalho.

3.1. A IMAGEM DIGITAL

Uma imagem digital se estabelece por uma fung¢ao bidimensional, usando um niimero
finito de elementos nomeados pixels, que sdo codificados de modo a permitir seu
armazenamento, transferéncia, impressdo ou reprodu¢do, € seu processamento por meios
eletronicos, cada um com localizacdo e valores especificos (Gonzalez, 2009).

Os valores de intensidade sdo definidos como quantidades finitas e discretas, logo se
tratando de uma imagem digital. Por se tratar de func¢des discretas, uma imagem digital tem
seu processamento a nivel computacional, que sdo responsaveis pela localizagdo de cada
pixel onde seu conjunto revela objetos diferentes na imagem (Gonzalez, 2009).

O numero de elementos em uma matriz, e seus dados armazenados podem determinar

a resolucdo espacial e a quantizagdo de cores de uma referida imagem. De maneira que a

resolucdo espacial se define como as dimensdes de linhas e colunas que formam a imagem
(Breckon et. al. 2013).

Uma imagem pode ter diferentes interpretacdes, se apresentadas em diferentes

modelos e cores, logo, se dividem como imagens bindrias ou logicas, com representagdo em
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2D, com o pixel que corresponde a zero, representando o fundo da imagem e o pixel que
corresponde a uma imagem em primeiro plano.

As imagens em escala de cinza, sdo reproduzidas em imagens 2D, onde cada pixel se
atribui a um valor numérico, limitada a uma escala de cinza, variando de 0 a 255. Enquanto
as imagens RGB, por sua vez, se reproduzem em matrizes 3D, onde cada pixel recebe trés
valores numéricos, que equivalem ao canal de imagem vermelho, verde e azul

respectivamente (Breckon et. al. 2013). A Figura 7, ilustra os tipos € modelos descritos.

Figura 7. Modelos e cores de imagens: a) representacio de uma imagem binaria, b)

imagem em escala de cinza e c) representacio da imagem no modelo de cor RGB

| , / {
|

Fonte: Adaptado de Gonzalez, 2009.

3.2. IMAGEM BINARIA

Muito das operagdes morfologicas tem um bom resultado quando empregadas em
imagens binarias. Nessas imagens, cada pixe/ assume apenas dois possiveis valores, os
tornando discretos. O valor discreto ou logico igual a 1, equivale a um pixe/ em primeiro
plana na imagem, logo, o segundo valor 16gico recebe o valor de 0, sendo considerado um
pixel de fundo da imagem (Breckon et. al. 2013).

A binariza¢do de uma imagem ndo possui configuracdo de intensidade tendo como
objetivo as propriedades que podem revelar pela binarizag¢do a forma, tamanho e localizagdo
de objetos em imagem. Assim, o uso de imagens bindrias simplifica os processos
morfoldgicos. Sendo outra propriedade da binarizacdo, a remog¢ao de ruidos em primeiro
plano se torna eficaz, pois para haver um objeto bindrio, seus pixels devem ter vizinhos de

conectividade 4 (Figura 8) (Breckon et. al. 2013).
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Figura 8. Exemplo da aplicacio da binarizacio na imagem

Fonte: Adaptado de Breckon, 2013

3.3. PROCESSAMENTO MORFOLOGICO

O processamento morfoldgico matematico, possui sua base na teoria de conjuntos, €
tem a representacdo em operagdes formuladas em elementos estruturantes de um objeto,
presentes em uma imagem digital, onde cada elemento vai estar conecto a outro se
pertencerem a um mesmo conjunto de intensidade (Gonzalez, 2009).

Os elementos estruturantes (ES) sdo importantes no processamento morfologico, pois
eles irdo modelar a opera¢do morfologica, modificando a imagem de entrada. A saida da
operacao entre imagem e ES, podem definir uma forma, area, fronteira entre outras formas
de conjuntos, podendo mudar a forma de interpretacio da imagem. Dentre as operacdes
morfoldgicas, alguns operadores sdo base para as demais técnicas do processamento
morfoldgico, como nas operagdes de erosdo e dilatacdo, que podem diminuir ou expandir
um objeto a partir de um elemento estruturante. Outras técnicas como a abertura, geralmente
usadas para suavizar e romper descontinuidades e fechamento que em sua aplicagdo também

suaviza contornos, no entanto funde descontinuidades (Gonzalez, 2009).

3.3.1. EROSAO
A erosdo se trata de uma operacao onde o pixel central do ES se situa sucessivamente
a cada pixel de primeiro plano de uma imagem, de forma que, se os pixels da vizinhanca
forem de valor zero, entdo o pixel que estiver em primeiro plano se desloca para o fundo

(Figura 9) (Breckon et. al. 2013).
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Figura 9. Aplicacio do processo morfoldgico erosao

Fonte: Adaptado de Gonzalez, 2009

3.3.2. DILATACAO
A aplicagdo da dilatacdo consiste na unido de lacunas, onde a convolucdo da imagem
com o ES se sobrepde, aumentando os objetos em uma imagem binaria. Na Figura 10, o
pixel branco representa o background da imagem e pixel mais escuro o objeto em primeiro

plano.

Figura 10. Aplicacio do processo morfologico dilatacio

Fonte: Adaptado de Breckon, 2013

O preenchimento de buracos, pode ser definido como um algoritmo da operacao
morfoldgica dilatacdo condicionada. Sendo uma operagdo interativa, onde um ES simétrico
percorre toda a imagem, preenchendo os buracos delimitados por sua fronteira. O buraco ao
que lhe diz respeito, deve ser uma area de fundo rodeada de uma fronteira, com todos os
pixels conectados. A Figura 11, mostra a aplicagdo do algoritmo, em uma imagem binaria

com numero finito de buracos tendo suas fronteiras definidas.
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Figura 11. Exemplo da aplicacdo morfologica dilatacio condicionada: a) imagem de
objetos com buracos e b) imagem pos preenchimento de buracos.

b)
Fonte: Adaptado de Gonzalez, 2009

3.3.3. FECHAMENTO
A operagdo de fechamento, se da pela operacdo de dilatacdo seguida pela operagdo
de erosdo. Esta operagdo remove pequenos buracos pertencentes ao primeiro plano, funde
descontinuidades e alonga golfos entre objetos se tratando assim de uma operag¢ao dual
(Gonzalez, 2009). A Figura 12, mostra a aplicacdo do fechamento por um elemento
estruturante em foram de disco com raio de pixels, denotado pela atenuagdo dos objetivos
escuros.

Figura 12. Exemplo da aplicacio morfologica fechamento: a) imagem original e b)
imagem pos fechamento
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Fonte: Adaptado de Gonzalez, 2009.

3.4. OPERACOES ARITMETICAS
As operagdes aritméticas em imagens sao calculadas entre cada pixel correspondente
das imagens, logo, possuem um arranjo matricial. As imagens sdo dadas como funcgdes, e
cada par de imagem pode ser feita uma operagao aritmética como, a subtracao (Equagado 3.1)

(Gonzalez, 2009).

3.4.1. SUBTRACAO
Cada uma das operacdes pode ser usada como uma configuragao diferente na imagem
de interesse, a subtracdo (Equagdo 3.1), como exemplo, para realgar as diferencas entre as

imagens (Gonzalez, 2009)
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d(x, y)=flx, y) — g(x, y) (3.1

Com base na Figura 13, a imagem de fotografia infravermelho original (a), com
remocdo do bif menos significativo em (b), e a diferenca entre as duas resulta em (c),

realcando detalhes onde ndo era possivel distinguir em (a).

Figura 13. Subtracio de imagens para realce de regioes: a) imagem original, b)
remocao do bit menos significativo e ¢) imagem pos subtracio.

Fonte: (Gonzalez, 2009)

3.5. SEGMENTACAO

Classificadores de conjuntos, algoritmos sdo capazes de identificar padrdes em um
arranjo de descritores. Logo, um conjunto desses descritores serdo denominados de classes
€ suas caracteristicas ou features, irdo ser responsaveis em separar cada classe de outra, em
um processo automatico (Gonzalez, 2009).

Com base nessa classificacdo de conjuntos, podem se dividir em dois tipos, na
classificagdo supervisionada, onde o algoritmo precisa ser treinado para o reconhecimento
de caracteristicas e classificagdo ndo supervisionada, em que as features, ndo necessitam de

rotulagem, e seus grupos formam cluters (Breckon et. al. 2013).

3.51. LIMIARIZACAO
A limiarizagdo propde uma forma de extrair objetos do fundo de uma imagem, em
que seus valores de intensidades sejam diferentes, onde seja definido um limiar 7, que
desassocie essas diferentes intensidades. Na Equacdo (3.2), dada uma imagem, representa
pela fun¢do g(x, y), onde o pixel de intensidade maior que 7, este serd definida como um
ponto do objeto, enquanto a intensidade menor ou igual a 7, sera um ponto de fundo

(Gonzalez, 2009).
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1se f(x,y)>T

Osef(x,y) <T (3.2)

9(x,y) ={

3.5.1.1.  LIMIAR MULTIPLO

Em imagens em tons de cinza, o limiar 7 pode ser definido de acordo com o
histograma de uma referida imagem. Dessa forma, ao definir um limiar no limite de um pico
no histograma, ¢ possivel separar um objeto do fundo da imagem (Breckon et. al. 2013).

Porém, o histograma pode evidenciar limiares multiplos, que se d4 quando o objeto
de interesse possui mais de uma intensidade dominante (Figura 14). A segmentagdo por
limiar pode receber mais de um valor, assim como referido na Equa¢do (3.3), onde uma
imagem tem dois limiares diferentes representados por T; e T,, € o objeto de interesse pode

ser quando aplicado esses limiares (Gonzalez, 2009).

a se f(x,y) > T,
gl,y) =<b seT, < f(x,y)<T, (3.3)
c sef(x,y) <T,

Figura 14. Exemplo da aplicacio do limiar multiplo em uma imagem: a) imagem
original, b) histograma da imagem (a) e ¢) pos-processamento de limiar multiplo.

Fonte: Adaptado de Gonzalez, 2009

3.5.2. SEGMEENTACAO POR COMPONENTES CONECTADOS
Um componente conectado, se representa por um conjunto de pixels, onde esses
estejam conectados a outro conjunto, € quando conectados, sdo atribuidos a eles uma
identidade, recebendo um roétulo. Logo, o processo de extragdo de componentes conectados
resulta em uma nova imagem.
Para extracdo do componente conectado, um algoritmo baseado na morfologia do
crescimento da regido, opera de forma interativa, atribuindo arbitrariamente um pixel/ de

primeiro plano de um conjunto conectado, levando a dilatagdo desse pixel por um ES, o
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algoritmo, finaliza sua interagdo quando o componente volta a ser reproduzido, assim, todos

os pixels do conjunto conectado foram identificados (Figura 15).

Figura 15. Extraciao de componentes conectados: a) imagem de com objetos nao
identificados e b) identificacio dos componentes

X

a) b)

Fonte: Adaptado de Breckon, 2013
3.5.3. KMEANS

O Kmeans, por ser um método ndo supervisionado, ndo necessitard de rotulagem de
dados, em vez disso, o algoritmo explora padrdes no aglomerado de dados de entrada,
formando assim seus clusters. Uma vez, definido o centroide o Kmeans tende a ser executado
varias vezes até que os k centros sejam identificados, para isso o algoritmo, calcula a
distancia dos seus centros com o os objetos mais proximos. A cada atualizacdo as distancias
sdo minimizadas pelo calculo do erro quadratico, até que seja percorrida toda a imagem
atingindo o limite, de seus clusters (Breckon et. al. 2013).

O Kmeans aplicado em imagem tem o mesmo efeito de classificacdo, mas possui um
componente visual mais agucado, dependendo da saida esperada. Por sua vez, o algoritmo
ndo supervisionado, segmenta a imagem cluters que estdo em primeiro ou segundo plano,
assim como objetos, mas em fun¢do do limite aplicado a cauterizacdo da imagem (Breckon

et. al. 2013). A Figura 16, apresenta a aplica¢do do algoritmo de kmeans, com trés clusters.

Figura 16. Aplicacdo do Kmeans para segmentacio da imagem: a) imagem original e
b) pos-processamento usando Kmeans

Fonte: Adaptado de MathWorks, 2022
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3.6. DESCRITORES REGIONAIS

Os descritores regionais se referem ao processamento de imagens, onde suas
propriedades sejam identificadas e ser possivel as extrair. Como em uma imagem possui
elementos finitos, cada um deles deve fazer parte de uma correspondéncia no seu par de
coordenadas, para que possam constituir uma forma ou um limite. Logo, t€ém de ser levado
em conta os elementos que pertencem a uma regiao e aos elementos na fronteira nessa regiao
(Breckon et. al. 2013).

Havendo uma regido definida e delimitada, sdo possiveis a extracdo de algumas
caracteristicas dessas regides, como na sua area (Equagdo 3.4), perimetro (Equacao 3.4),
compacidade (Equacdo 3.4) da regido e a circularidade (Equacdo 3.4), sendo assim, uteis
para extrair informacdes da imagem (Gonzalez, 2009). Cada um desses descritores além de
apresentar uma informagao sobre um objeto, também podem ser uteis em segmentacdes, de

acordo com o descritor de interesse.

area = Y. p (3.4)
perimetro = Y-, Ny + Ny_q (3.5)
compacidade = W (3.6)
circularidade = xared (3.7)

nxMax(didmetro)?
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4. ALGORITIMO PARA SEGMENTACAO DE GLIOMAS

O presente trabalho tem como metodologia, o desenvolvimento de um algoritmo que
utilizando das técnicas de processamento digital de imagens, capaz de segmentar tumores
cerebrais de gliomas e extrair suas caracteristicas, em imagens de ressonancia magnética
ponderadas em T1, aplicado aos planos axial, sagital e coronal. Todo o processo ndo
necessite de nenhuma interven¢cdo humana, auxilia no diagnostico e no tratamento do
paciente. O algoritmo foi escrito em linguagem de programacdo C e Java, e dividido em
cinco partes: (A) e (B) pré-processamento, (C) segmentacdo do cérebro, (D) segmentagdo
do glioma e (E) Extragdo de caracteristicas. A Figura 17 ilustra o diagrama de bloco das
etapas em cada fase do algoritmo desenvolvido.

Figura 17. Diagrama de blocos do algoritmo desenvolvido.
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1.1. BASE DE DADOS

A base de dados utilizada sdo um conjunto de imagens de ressonincia magnética
cerebral ponderadas em T1, que foram obtidas no periodo de 2005 a 2010, no Nanfang
Hospital, Guangzhou - China, e no General Hospital, Tianj ing Medical University — China
(Cheng et. al. 2016).

Cada uma das imagens estdo armazenadas em arquivos do tipo .mat em formato de
structs, um total de 3064 arquivos, sendo divididas em trés tipos de tumores cerebrais:
meningiomas (708), gliomas (1426) e tumores hipofisarios (930). Esses arquivos sao
referentes a 233 pacientes, divididos em trés planos de corte, com cada struct composto por
cinco rétulos: /abel (1 para meningioma, 2 para glioma e 3 para tumor hipofisario), PDI (ID
do paciente), image (imagem da ressonancia magnética ponderada em T1), tumorBorder
(vetor com as coordenadas que descrevem a borda do tumor) e tumorMask (imagem bindria
indicando a regido do tumor, delimitado manualmente pelos especialistas) assim como
evidenciado na Tabela 2. Todas as imagens possuem dimensdes de 512x512, intl6, com a

imagem de ressondncia magnética convertida para o tipo .png (Cheng et. al. 2016).

Tabela 2. Informacoes da base de dados

Rotulos Descricao

Label 1 para meningioma, 2 para glioma, 3 para tumor hipofisario

PID ID do paciente

image dados da imagem

tumorBorder | Vetor que armazena as coordenadas de pontos discretos na borda do tumor
tumorMask | Uma imagem bindria indicando a regido do tumor

Fonte: Adaptado Cheng et al, 2016
Da base de dados foram apenas as imagens referentes aos pacientes acometidos por
gliomas, e todos os planos de projecao das IRMs, como exemplo das imagens utilizadas, na
(Figura 18), mostra IRMs de glioma, referentes aos planos (a) axial, (b) sagital e (c) coronal,
respectivamente.

Figura 18. IRMs referente ao mesmo paciente (id: 101020): a) plano axial, b) plano
sagital e ¢) plano coronal

Fonte: Adaptado Cheng et. al. (2016)
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Para fim de explanacdo do trabalho, foi escolhido a imagem (a), da Figura 18 para

ilustrar os resultados de cada etapa do algoritmo implementado.

1.2. PRE-PROCESSAMENTO - (A)
Nessa primeira fase serdo aplicadas técnicas de processamentos digital de imagens
(Figura 19), que possam suavizar e fundir descontinuidades, identificar objetos e acentuar a
borda da imagem, composta pelo cranio e meninges, no intuito de melhorar os objetos

contido na imagem para a etapa de segmentagdo do cérebro.

Figura 19. Diagrama do pré-processamento (A)
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Fonte: Autor

1.2.1. PROCESSAMENTO MORFOLOGICO FECHAMENTO
O algoritmo tem inicio na operagdo morfologica fechamento, aplicada com o
proposito de fundir descontinuidades e suavizar a imagem de IRM, suprimindo possiveis
ruidos e detalhes que sejam pouco relevantes para finalidade. Foi usado um elemento
estruturante em forma de disco, com raio de 7 pixels na imagem original causando
suavizagdo na imagem (Figura 20).

Figura 20. Operaciao morfologica fechamento aplicada a imagem: a) imagem original
e b) pos fechamento

Fonte: Autor
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1.2.2. LIMIARIZACAO MULTIPLA I

Com o resultado da operacdo morfologica fechamento, a proxima fase do pré-
processamento envolve a aplica¢do da técnica de limiarizagao.

Nessa fase, tem intuito em intensificar o pixe/ com a intensidade mais branca, que
pela andlise da imagem, sd@o encontrados nas bordas e em objetos no interior do cérebro.
Essa técnica teve como finalidade aplicada em Swiebocka-Wiek (2016) a remocgao do cranio
da IRM. Pelo fato de a intensidade do pixel da borda ser semelhante ou proximo a intensidade
dos objetos dentro do cérebro, pode tornar complexo a fase de segmentacdo, logo, dessa
forma foi necessaria a extragdo da borda.

A extragdo teve inicio com aplicagdo da limiarizagdo multipla para definir os limites
minimos e maximos referentes a intensidade das bordas do cranio. Nessa analise para definir
os limiares usados foi selecionado com base na analise do histograma da imagem resultante

do processo morfolégico fechamento (Figura 21 (b)).

Figura 21. Histograma da operac¢io morfologica fechamento: a) imagem aplicado
fechamento, b) histograma da imagem a)

b)

a)

Fonte: Autor

Pelo histograma, foi feito o calculo de média das intensidades da imagem resultante
do fechamento, sendo 127,5. A partir desse célculo foi definida uma variagdo para compor
os limites para o processamento de limiar multiplo. Onde essa variag@o foi determinada na
fase dos testes do algoritmo, sendo escolhida a variacdo que mais se ajustou a maioria das
imagens, com relacdo a segmentacdo da intensidade do cranio. Dessa forma, a variacao foi

composta por:

Limiar minimo: média - 40 (4.1)

Limiar maximo: média + 10 (4.2)

Assim, para os valores desse exemplo com base da Equagdo 4.1, o limiar minimo foi

de 87,5 e pela Equacdo 4.2, o limiar méximo foi de 137,5. Na aplicacdo da limiarizacdo, o

resultado obtido foi representado pela imagem (b) da Figura 22.
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Figura 22. Aplicacio da limiarizacio multipla I: a) imagem aplicado fechamento e b)
pos limiarizacgio I

Fonte: Autor

1.2.3. LIMIARIZACAO MULTIPLA II
A existéncia de objetos na imagem que ndo fazem parte da intensidade mais branca,
precisam ser desassociados da imagem (Figura 23 (a)), nessa condi¢do, uma nova
limiariza¢do multipla foi implementada. Como na fase anterior, os limites sdo definidos pela
observacdo das intensidades da imagem no histograma (Figura 23).

Figura 23. Histograma da limiarizacio multipla I: a) pos limiarizacio I e b)
histograma da imagem (a)

Fonte: Autor

Semelhante ao passo anterior, foi realizado um novo célculo da média, definindo
como valor para o limiar de 0,5.

Como o intuito em capturar apenas os pixels mais brancos, o limiar minimo nessa
limiarizagao recebe o valor da propria média do histograma (0,5), e o limiar maximo recebe
o valor de 1, como analisado pelo histograma como valor méximo possivel de intensidade

(Figura 24 (b)).
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Figura 24. Aplicacio da limiariza¢do multipla II: a) pos limiarizacio I e b) pos
limiarizacao 11

a) Fonte: Autor b)

1.2.4.  BINARIZACAO
A binarizagao foi aplicada para tornar a imagem apenas com valores 0 e 1, revelando
informagdes discretas que serdo utilizadas na etapa da remog¢ao da borda referente ao cranio

e tecidos que circundam o cérebro da imagem (Figura 20 (b)).

Figura 25. Aplicacio da binarizagdo: a) pos limiarizacgao II e b) binarizagao.

a)

Fonte: Autor
1.3. PRE-PROCESSAMENTO - (B)
Nessa etapa, a o resultado de saida sera uma imagem bindria, preenchida e erodida,
a partir da imagem original (Figura 26). Com o objetivo de subtrair a Figura 24 (b) e extrair

o cérebro do cranio e outros tecidos que ndo fazem parte do cérebro.

Figura 26. Diagrama do pré-processamento (B)
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Fonte: Autor
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1.3.1. BINARIZACAO
Nessa etapa, o processo de binarizacdo foi feito sobre a imagem original de IRM da
base de dados, para que toda a informagdo que tenha na imagem esteja em primeiro plano

(Figura 27 (b)).

Figura 27. Aplicaciao da binarizacio: a) imagem original e b) imagem binarizada.

Fonte: Autor

1.3.2. PREENCHIMENTO DE BURACOS
Essa etapa foi aplicada na imagem binaria resultante do processo anterior, para
remover os buracos que aparecem, provocando descontinuidade entre as regides de interesse.
Foi aplicado a operagdo morfologica preenchimento de buracos para esse fim, como
apresentado pela (Figura 28 (b)).

Figura 28. Operacio de preenchimento: a) imagem binarizada e b) pos
preenchimento de buracos

a) Fonte: Autor b)
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1.3.3. EROSAO
A operacdo morfoldgica erosdo, foi implementada, pois na etapa seguinte, de
subtracdo, durante os testes, evidenciou uma linha remanescente referente a borda do cranio

(Figura 29), que para a etapa de segmentagao, poderia prejudicar nos resultados.

Figura 29. Erro na subtracio das imagens

Fonte: autor

Assim, um pequeno elemento estruturante foi usado no algoritmo de erosdo e assim,

remover a linha da borda que restou (Figura 30 (b)).

Figura 30. Aplicacdo da erosdo: a) pos preenchimento de buracos e b) erosao.

a) Fonte: Autor )

1.4. SUBTRACAO
Nessa etapa foi realizada a subtragdo (Figura 31) entre as imagens resultantes do pré-
processamento (A) e (B), para remover a maior parte das informagdes de bordas referente
ao cranio e tecido que ndo fazem parte do cérebro (Figura 31 (c)).

Figura 31. Diagrama de subtracao

Imagem

resultante
(Bordas eliminadas)

Fonte: Autor
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Figura 32. Operacao aritmética de subtracio entre as Figuras 25 (b) e 30 (b): a)
resultante do pré-processamento (A), b) resultante do pré-processamento (B) e ¢)
imagem pos subtragio.

b)

Fonte: Autor

1.5. SEGMENTACAO DO CEREBRO - (C)
Essa fase tem a finalidade de preencher o cérebro e remover objetos remanescentes
das etapas anteriores, de forma que apenas o tecido cerebral foi de interesse, pois nessa

regido que se encontra o tumor glioma (Figura 31).

Figura 33. Diagrama da segmentacio cerebral
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Fonte: autor

1.5.1. OPERACAO DE PREENCHIMENTO
Conforme algumas partes do interior do cérebro foram perdidos na fase de subtragao
das imagens, e com o fim de preservar a regido cerebral, essa fase tem o objetivo de
reconstruir as areas que foram prejudicadas pelos processos anteriores, deformando assim a

estrutura do cérebro (Figura 34 (b)).
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Figura 34. Operaciao morfoldgica preenchimento: a) imagem da subtracio e b)
imagem pos preenchimento de buracos.

a) b)
Fonte: Autor

1.5.2. IDENTIFICACAO POR COMPONENTES CONECTADOS

Nessa fase, os objetos recentes na imagem que nao fazem parte da regido do cérebro
devem ser identificados, usando a o algoritmo de segmentacao por componentes conectados
(Figura 35 (b)), para que na proxima fase posam ser removidos.

Figura 35. Objetos identificados por componentes conectados: a) imagem pos
preenchimento de buracos e b) identificacdo dos componentes.

a) b)
Fonte: Autor
1.5.3. CALCULO DOS COMPONENTES
Diante da identificagdo dos componentes, por serem objetos definidos e delimitados,
a extracdo dos descritores regionais foi implementada com o intuito de adquirir as
carateristicas significativas da imagem. O descritor utilizado foi da area e para calcular a
areas de cada objeto desconectados presente na imagem. Cada area calculada se refere aos

componentes da Figura 35 (b), indicada na Tabela 3.

Tabela 3. Array com as areas de cada componente

0 1 2 3 4 5 6
512 | 75812 | 183 | 320 | 1283 | 1122 | 181

Fonte: Autor
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1.5.4. SELECAO DO COMPONENTE COM MAIOR AREA
Considerando todas as areas calculadas na fase anterior, selecionando apenas a maior
area foi possivel segmentar o cérebro do restante da imagem (Figura 36), levando como base
os estudos feitos por Nandi (2015).

Figura 36. Componente com maior area: a) identificacio dos componentes e b)
extracio da maior area

Fonte: Autor

1.5.5. APLICANDO A MASCARA DO CEREBRO SOBRE A IRM
Com a madscara bindria referente ao cérebro obtida no passo anterior, foi aplicada
sobre a imagem original da IRM da base de dados, no intuito de voltar as caracteristicas

originais dos cérebros para que possam ser aplicados nos proximos passos (Figura 37 (b)).

Figura 37. Cérebro segmentado: a) extracio da maior area e b) imagem do cérebro

a)

Fonte: Autor

4.6. SEGMENTACAO DO TUMOR - (D)
Nessa etapa, com a nova imagem do cérebro, a segmentacdo do glioma foi
implementada com uma qualidade melhor. Assim, foi aplicada as operagdes morfoldgicas,
e o algoritmos de segmentacdo, para enfim realizar a segmentacdo do tumor do restante da

imagem (Figura 38).
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Figura 38. Diagrama da segmentaciao do tumor
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Fonte: Autor

4.6.1. LIMIARIZACAO MULTIPLA I
Nessa etapa, seguindo a logica semelhante na implementada na fase de segmentagao
do cérebro, a limiarizagdo multipla foi implementada de forma que, na observacdo da
mudanga de intensidade do tumor, possa exercer mais destaque ao tumor em relacdo ao
tecido cerebral. Desse modo, com base no histograma da imagem da etapa anterior, foi
aplicado a média das intensidades obtendo 127,5. Assim, sdo calculados os limiares minimos
e maximos com os valores de 87,5 (127,5 — 40) e 137,5 (127,5 + 10) respectivamente.

Seguindo a mesma estratégia da etapa 4.2.2 (Figura 39).

Figura 39. Histograma da segmentacio cerebral: a) imagem do cérebro e b)
histograma da imagem (a).

Fonte: Autor b)
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Na implementagdo do algoritmo de limiarizacdo multipla, sdo utilizados os limiares

definidos anteriormente pela média das intensidades, resultando da Figura 40 (b).

Figura 40. Aplicacio da limiarizacio multipla I: a) Imagem do cérebro e b) imagem
pos limiarizacao multipla 1.

Fonte: Autor

4.6.2. LIMIARIZACAO MULTIPLA II
Devido ao ruido existe no processo anterior, prejudicando na operacdo de
segmentacdo do glioma, por ainda serem componentes conectados proéximo ao tumor, a
limiarizagdo multipla, foi aplicada novamente. Dessa maneira, com a média das
intensidades do histograma (b) na Figura 41, resultou em 0,5, e para os valores dos limiares

recebem 0,5 para o limite minimo e 1 para o limite maximo.

Figura 41. Histograma para limiarizacdo multipla I: a) Imagem pos limiarizaciao
multipla I e b) histograma da imagem a)

10°

Fonte: Autor

Com a limiarizagdo foi possivel reduzir objetos que ndo sdo relevantes na

segmentacao, resultando uma boa parte da segmentacao do tumor (Figura 42 (b)).
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Figura 42. Aplica¢do da limiariza¢do multipla II: a) Imagem pos limiarizagao
multipla I e b) Imagem pos limiarizacio multipla II.

a)
Fonte: Autor b)

4.6.3. SEGMENTACAO POR KMEANS
A Figura 42, apresenta a nova imagem com alguns artefatos remanescentes, e para
evidenciar apenas o componente do tumor, foi aplicado o algoritmo de segmentagdo kmeans
com dois clusters. Assim, a Figura 43 foi dividida em: a) Pontos em branco na representagao
da 4rea em Branco, imagem b) Pontos em azul na representacdo da area com maior

vasculariza¢do no tumor e c) Pontos em preto, referente ao background da imagem.

Figura 43. Aplicacdo do algoritmo kmeans com 2 clusters: a) Imagem pos
limiarizacao multipla 11, b) Clusters kmeans e ¢) Imagem segmentada.

a) b) c)

Fonte: Autor

4.6.4. OPERACAO DE PREENCHIMENTO
Com a imagem de saida do algoritmo de kmeans, o tumor possui buracos em seu
interior, ndo demonstrando um resultado consideravel na identificacdo por completo do
tumor. De maneira que, a operagdo morfoldgica preenchimento de buracos, pode ser

implementado no intuito de recuperar os pixels perdidos nos processos anteriores (Figura

44 (b)).
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Figura 44. Aplicacio da operacio de preenchimento no tumor: a) Imagem pos
kmeans e b) pos preenchimento de buracos.

a)

Fonte: Autor

4.6.5. APLICACAO DA MASCARA DO GLIOMA SOBRE A IRM
A ultima fase de segmentacao culmina na saida da imagem final do algoritmo. Para
finalizar esse processamento, a mascara do glioma recebe uma cor avermelhada, pela
operagdao de soma com a imagem original, evidenciando a localizagdo do glioma, sendo a

imagem final de saida do algoritmo apresentada na Figura 45 (b).

Figura 45. Glioma identificado sobre IRM: a) Pés preenchimento de buracos e b)
Tumor demarcado sobre a IRM original

Fonte: Autor

4.7. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS (E)
Considerando que a imagem com o tumor de glioma segmentado foi alcangada na
ultima etapa, foi possivel a extracdo de suas caracteristicas, onde esses resultados foram
comparados com as caracteristicas da segmentacdo dos tumores definidos pelos

especialistas, para verificar o potencial do algoritmo implementado (Figura 46).
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Figura 46. Diagrama da extrac¢do de caracteristicas
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Fonte: autor

4.7.1. MASCARA DO GLIOMA DO ESPECIALISTA
Para realizar a comparacdo entre as mascaras de gliomas, tanto das advindas da
segmentacao do algoritmo desenvolvido quanto da imagem segmentada pelos especialistas,
foi necessario realizar a mesma operagdo na mascara do especialista disponibilizado pela

base (Figura 47), com o objetivo de extrair as caracteristicas para uma futura analogia.

Figura 47. Mascara binaria do glioma segmentado por especialista

Fonte: Autor

4.7.2. APLICACAO DE DESCRITORES REGIONAIS

Com o objetivo de extrair as informagdes do tumor, foi aplicado o calculo para obter
os descritores regionais. Para isso, foram definidos quatro tipos de descritores com base nas
informagdes basicas para o diagnostico de um tumor cerebral: (1) area, (2) perimetro, (3)
compacidade e (4) assimetria. Pela literatura, a drea pode ser um dos pontos para a avaliacdo
do grau de um tumor, enquanto o perimetro revela informagdes sobre a fronteira do glioma,
a compacidade mostra quao denso pode ser definido esse tumor, e a assimetria revela sua
classificagdo quanto difusdo.
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4.7.3. COMPARACAO

Apds o processamento por descritores regionais, foi verificado a fidelidade do
algoritmo no processo da segmentagdo. As caracteristicas foram extraidas das duas
mascaras para realizar a compara¢ao do resultado obtido pelo algoritmo criado com a

mascara disponibilizada pela base de dados, e medida a acurécia dos resultados (Tabela 4).

Tabela 4. Descritores regionais do glioma pelo especialista e algoritmo

Especialista (px) | Algoritmo (px)
Area 6289 5129
Perimetro 298,28 305,65
Compacidade 14,15 18,21
Assimetria 0,89 0,69

Fonte: Autor
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES.
Para a discussdo dos resultados, serdo usadas as imagens referentes aos planos axial,
sagital e coronal respectivamente.
A etapa do pré-processamento (Figura 48) teve como propdsito evidenciar as bordas,
através das operacdes morfologicas fechamento, nas limiariarizagdes multiplas I e II, e na
binarizagdo como ultima etapa. Em cada um dos planos, foi obtido a resposta esperada, com

bordas (cranio, musculos e tecidos extra cerebrais) em destaque.

Figura 48. Resultados do pré-processamento
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Fonte: Autor

Na fase de processamento (Figura 49), a imagem foi binarizada, completamente
preenchida e erodida em uma pequena parte de sua fronteira. Dessa forma, em todos os

planos ocorreram os preenchimentos do objeto de interesse sem falhas.
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Figura 49. Resultados do processamento
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Fonte: Autor

Os processamentos, nas fases anteriores do algoritmo, tiveram como objetivo
manipular as imagens para realizar a subtragdo, e com isso, a retirada do cranio e outros
tecidos que ndo fazem parte do sistema nervoso central, restando, apenas a regido de
interesse afetada pelo tumor. O primeiro passo para a segmentacdo do cérebro, foi a
subtracdo das imagens entre os resultantes dos processamentos. No entanto, essa subtracao
criou buracos apds sua aplicacdo dentro da regido cerebral, ndo sendo um método eficaz,
para o objetivo proposto, mesmo tendo a capacidade de extrair regides suficientes da
imagem que ndo eram essenciais (Figura 50).

Figura 50. Resultado da subtracio entre os processamentos

Imagem
e tante
(Bordas eliminadas)

Fonte: Autor
Na anélise da subtragdo, em todos os planos restaram pequenos objetos desconecto ao
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redor do cérebro e regides nulas no interior. Logo, com a realizacdo das operacdes de
preenchimento de buracos, as regides nulas foram reconstruidas, e pela identificagdo dos
componentes conectados em combinagdo com a extracdo do componente de maior area, foi

realizado a segmentagdo do cérebro entre os trés planos usados no algoritmo (Figura 51).

Figura 51. Resultados da segmentac¢ido do cérebro
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A penultima fase do algoritmo para segmentacdo do glioma (Figura 52), consistiu

Fonte: Autor

na realizacdo de alteragdes no limiar das estruturas e segmentagdo por kmeans. Dessa
maneira, com a média das intensidades adquiridas pelos histogramas, foi possivel realizar
uma segmentagdo com resultados satisfatorio nas imagens a partir da aplicagdo das
limiarizagdes multiplas I e II. A aplicacdo do algoritmo kmeans melhorou a etapa da
segmentacdo, ¢ a operacdo morfoldgica de preenchimento de buracos a reconstru¢do do

interior do tumor, sendo esse o resultado final, destacando na IRM inicial.

42



Figura 52. Resultados da segmentac¢io do glioma
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Assim, o tumor segmentado, aparece bem definido na imagem de ressonancia
magnética do paciente, favorecendo uma visualizagdo melhor para o especialista, como a
localizagdo, revelando sua forma e ilustrando o quao o tumor estd espalhado no cérebro do
paciente.

Para a tltima fase do processamento do algoritmo (Figura 53), tanto as mascaras
binarias do especialista, quanto a referente ao processamento do algoritmo de segmentagao,
foram comparadas com base nos descritores regionais calculado, com a finalidade, de medir

o potencial do algoritmo desenvolvido, em relagdo a imagem segmentada pelo especialista.

Figura 53. Resultados da comparacao dos descritores regionais
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Planos Algoritmo (px) | Especialista (px)
Axial 5129 6289
Area Sagital 4663 5023
Coronal 2266 2665
Axial 298,28 305,65
Perimetro Sagital 273,06 277,82
Coronal 198,69 220,41
Axial 17,34 12,15
Compacidade | Sagital 15,9 15,37
Coronal 17,42 18,23
Axial 0,89 0,69
Circularidade | Sagital 0,7 0,82
Coronal 0,72 0,67

Fonte: Autor

Para uma melhor interpretacdo dos dados a Grafico 1, demostra o grafico da taxa de
diferenga entre os resultados dos descritores regionais referentes ao algoritmo criado e a do
especialista, nos planos axial, sagital e coronal.

Grafico 1. Resultados da comparacao dos descritores regionais
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Circularidade |

Compacidade |
Perimetro H
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Fonte: Autor

Foi possivel notar o que houve uma maior discrepancia entre os descritores de
circularidade e compacidade, o que revela algumas informacdes sobre os tumores
segmentados pelo processamento. Avaliando que as areas calculadas pela segmentacao do
algoritmo obtiveram um resultado menor em relacdo a area do especialista, o resultado da

compacidade apresenta uma resposta melhor.

44



Para a circularidade, que mediu quanto o tumor se assemelha seu formato a um
circulo, podendo definir quanto o tumor se espalhou sobre o cérebro do paciente. Esse
descritor depende do tamanho da area do tumor, dado pelo célculo da circularidade (Equagao
3.7), a area foi multiplicada por 4, o que aumentou as diferencas entre cada descritor de
circularidade, de maneira que, esse descritor pode receber qualquer formato de objeto desde
que seja uma regido fechada e preenchida.

Nos perimetros, os resultados do algoritmo foi onde obteve a menor diferenga entre
os descritores com 1,49% no plano sagital, demostrando uma boa relagdo no processamento
feito pelo algoritmo e na segmentacao dos especialistas.

E por fim, na medida da érea, a diferenca causada entre o processamento e
especialista, foi considerada pelo detalhamento que o processamento na imagem obteve
(Figura 55). Analisando a imagem final, foi notado que a méscara do tumor do algoritmo
(Figura 55 (a)), mostra mais informag¢des no formato do tumor, que a méscara advinda dos
médicos especialistas (Figura 55 (c)). Para esses detalhes foram necessarios utilizar menos
pixels para o descrever a regido, levando assim a uma menor area no lado feito pelo

processamento.

Figura 54. Detalhes entre os gliomas segmentados pelo algoritmo e pelos especialistas:
a) Tumor no plano axial, b) Tumor segmentado pelo algoritmo e ¢) Tumor
segmentado pelo especialista.

b) )
Fonte: Autor

Como resultados gerais, para acuracia da segmentacdo dos gliomas, cada plano foi
analisado separadamente, com base no grafico da Grafico 2. Na mostra dos resultados,
foram divididos entre sucesso e falha da segmentag¢do do tumor, com base na comparacao

entre a extracdo de caracteristica do algoritmo e especialistas.
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Grafico 2. Segmentac¢io do algoritmo entre os planos da IRMs
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Para o plano axial, das 494 imagens referentes a esse plano, 67,08%, foi obtido
resultado significativo na segmentagdo do glioma, e 32,92% resultaram em falha sendo a
menor taxa de sucesso entre os planos.

Nas imagens referentes ao plano sagital (439 imagens), o algoritmo apresentou a
melhor resposta dentre os planos, com 80,44% no sucesso de segmentacao e apenas 19,56%
referente a falhas. Levando em consideragdo que nesse plano o nimero de regides escuras
em tumores foi menor, dessa forma, as etapas do processamento poderdao ser melhoradas e
ajustadas, e como também na comparagao entre os descritores.

O plano coronal, na base de dados possuia 493 imagens, resultando taxa de
segmentacao mais assertiva, com 76,62% de sucesso e 23,38% resultados em falhas. Nesse
plano, esses 23,38% revelam uma parte dos gliomas que faziam parte em areas com
intensidades escuras, o que resultava em um glioma n3o aparente ao processamento,
dificultando a implementacdo correta das etapas. No entanto, nas imagens referentes aos
76,62%, as etapas se sobressairam melhores na segmenta¢do, onde algumas poderao corrigir

outras, sendo revelado a localidade final do tumor.

numero de imagens segmentadas de um plano

x 100 (5.1)

total de imagens de um plano

No intuito de definir um limiar selecionado na segmentag¢do foram analisados os
gréficos referentes as médias das segmentacgdes nas Figuras 57, 58 e 59, e na diferenga das
areas (Grafico 3, 4 e 5). Cada um dos gréficos revelam a propor¢do das imagens referentes

a taxa de segmentagdo (colunas em azul) entre todas as imagens utilizadas no algoritmo.
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Dessa forma, cada coluna demostra a quantidade de images em um determinado nivel de

segmentacao.

Grafico 3. Distribuicio das segmentacoes no plano axial
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Grafico 4. Distribuicio das segmentacoes no plano sagital

250

200

150

100

50

Grafico 5. Distribuicio das segmentacdes no plano coronal
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Uma vez que os gliomas segmentados pelo algoritmo com 80% de segmentacao,
sendo esses a relacdo entre a segmentagdo pelo especialistas, na maioria dos casos foi obtido
um ajuste mais refinado das bordas e do formato do tumor que nos tumores identificados
pelos neuroradiologistas. Da mesma forma, entre essa faixa de 100% a 80%, foram
encontrados a maior parte dos tumores segmentados no pds-processamento, como

demostrados nos Graficos 3, 4 € 5.
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6. CONCLUSOES

Os diagnosticos e tratamentos de tumores cerebrais necessitam de muitas atribui¢des
e competéncia dos profissionais de saude responsaveis por essa tarefa. Dentre umas das
maneiras de diagnostico para o tumor, as imagens de ressonancia magnética sao muito
utilizadas, por sua poderosa resolucdo em detalhes, sendo muito significativo pelo fato de
ser um exame ndo invasivo. No entanto sua complexidade analitica aumenta, sendo
necessario um tempo para decisdo final quanto ao grau de um tumor. Dessa forma, esse
trabalho utilizou de técnicas de PDI para diminuir essa complexidade, que envolve a
melhoria do limiar entre as regides, diminui¢do de ruidos, fracionamento de objetos e
detalhes irrelevantes, segmentagdo da regido de interesse, e a extragdo de caracteristicas
referente ao tumor de estudo.

Os resultados do processamento de imagens envolvendo os operadores morfologicos,
foram a base para um resultado significativo do trabalho, as limiariza¢gdes multiplas foram
fundamentais nas elimina¢des do cranio e musculos que prejudicavam a segmentagdo
durante o pré-processamento. Assim como, a identificacdo e remog¢do dos componentes
remanescentes das fases antecedentes, ajudaram a preservar as regides de interesse,
compostas por cérebro e o tumor em seu interior.

Novamente, os limiares multiplos, colaboraram para a segmentacdo, em apenas
alguns ajustes sendo necessarios para evidenciar a posicdo do tumor. Em contrapartida, a
implementagdo do algoritmo kmeans foi necessario para aperfeigoar a segmentacao, restando
apenas o tumor como saida, sendo esse o objeto final, para a aplicagdo e visualiza¢do sobre
a imagem de ressondncia magnética, assim alcangcando um dos objetivos, do trabalho.

Na fase final do algoritmo, foi possivel medir a capacidade de segmentagdo, uma vez
que, suas caracteristicas poderdo ser extraidas e assim, comparadas as mascaras dos
especialistas disponibilizadas nas bases de dados. Os numeros finais, referentes a acuracia
dos algoritmos foram divididos entre seus planos, de maneira que, um tumor poderia ter
falha em sua segmentacdo em um plano, mas em outro pode resultar em sucesso. Levando
em considera¢do que no plano axial a taxa de sucesso foi de 67,08%, no sagital foi de 80,44%
e no coronal de 76,62%.

Dessa forma, o algoritmo proporcionou resultados promissores, porém, em relagdo
as suas falhas, por uma andlise detalhada mostra que alguns gliomas que possuiam uma
regido escura, foi a principal causa da ndo segmentacdo do glioma.

Mesmo assim, o algoritmo garantiu resultados comparaveis, com os métodos

convencionais de segmentagdo, € em alguns casos mostrou resultados melhores que dos
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proprios especialistas. Uma boa parte da eficiéncia do algoritmo estd relacionada com a
realizagdo da limiarizagdo em suas etapas, que permitiu tanto a segmentacao do cérebro do
cranio quanto do glioma do restante do tecido nervoso. E como objetivo final, o comparativo
com os especialistas foi fundamental para medir a precisdo de todo o processamento
implementado.

Em todo o algoritmo, foi idealizado como uma forma de auxiliar no diagndstico e no
tratamento neuro-oncologico, visibilizando uma segmentagdo mais apurada e diminuindo o
tempo de um progndstico e na espera do resultado para o paciente acometido por um glioma

cerebral.

6.1. TRABALHOS FUTUROS
Para sequéncia do trabalho, alguns métodos desenvolvidos podem ser melhorados,
assim como novas estratégias podem ser adotadas para refinar a qualidade da segmentagao,

dessa forma podem ser considerados os seguintes pontos:

e Melhorar a escolha do limiar.

e Utilizar mais descritores regionais.

e Estudos de outras operagdes morfologicas.

e Aplicagdo de redes neurais para extracdo das caracteristicas do glioma.

e Refinar a estratégia diminuindo a quantidade de passos que foram realizados.
e Uso de técnicas de classificagdo como deep learning.

e Melhorar o processo da segmentacdo utilizando outros filtros.
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