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Resumo

Este artigo apresenta a utiliZacde mapas de Kohonen na segmgidate imagens adicas. As ima-
gens utilizadas tratam-se de ecocardiogramas de fetos humanos. Estes exatieegrahde impaticia,
pois tratam de informar se um feto @eol rdo problemas cardtos durante sua evqlir. O processo de
segmentgio auxilia no reconhecimento das bordas do @Gwapossibilitando que problemas graves sejam
tratados com grande anteegtia, evitando-se passis situgdes perigosas mais tarde.

Para auxiliar na tarefa de diagnosticar problemasaaod, a segmentas da imagem ecocardiafica
representa o gtodo mais adequado, sendo capaz de delimitar as cavidades ¢giocdtatretanto, atual-
mente, 0os chamadoseatodos convencionaisan™conseguem realizar esta tarefa satisfatoriamente. Isto
deve-se as caractsticas intrhsecass imagens ecocardi@ji¢as, como a nitidez limitada.

Como alternativa a esta sitl#x; prowe-se a utilizgo dos mapas de Kohonen [KOH89, KOH90].
Mapas de Kohoneres estruturas organizadas, geralmente em forma matricial pgueapazes de realizar
tarefas semelhantes do erebro humano. Assim como erebro, onde existem rems respora/eis pela
fala, audj@o, entre outros, os mapas realizam o agrupamento de conhecimentosas. régide-se dizer
gue os mapas de Kohonen realizam uma raduwtimensional do problema para duas dinoessho caso
de mapas bidimensionais.

Apobs treinamento do mapa ates/da apresentac de amostras de imagens ecocardibgas, definem-
se regdes distintas, cada qual capaz de reconhecer estruturas diferentes @w.cokgpartir do mapa
treinado € necesaia a definjéo das regiés nele surgidas. Para tanto, utiliza-seetod6 de clusteriz&o
de imagens proposto por Coleman e Andrews [COL79]. Estiodo define o melhorumero de clusters
atrawés da avaligio de um parametro de qualidade dos clusigxs@ critério utilizado€ o produto entre as
matrizes de dispeas entre clusters e intra clusters. Os resultados obtidos apresentam-se bonsanarelac
qualidade e ao tempo de processamento, sendo que as imagens resultantes mostram as cavitzades card’
bem delimitadas.
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1 Introducao

Na é&rea nedica existem infmeras pesquisas com o objetivo de criar meios de auxiliar cada vez
mais as pessoas que lidam neste ramo. Estdi@exrepresentado pela maior facilidade na
diagnosticago de doep&s e problemas corgitos. Considerando o grandeméro de diferen-

tes estruturas no corpo humano, e que cada qual possui suas cstfeasepoprias, necessita-se

de diferentes metodologias que explorem tais canatiteas, de forma a evidenciar os problemas
existentes.

Geralmente, para realizar uma diagnostita® especialista necessita de inforbesvisuais
da regido em questd. Para tanto, existem diferentes formas de a@asite imagens do corpo
humano. Entre elas, pode-se destacar a tomografia computadorizada, aneasoragafica,

PET e o ultrasom. A tomografia computadorizada (CATGemputer Assisted Tomography)

permite a aquisi#o de imagens emdas dimeneés, a baixo custo. Entretanto utiliza uma fonte de
raio-X para obter as imagens. A resannia magafica (MRl —Magnetic Resonance Imaging) é

uma tecnologia mais nova do que o CAT, obtendo os mesmos tipos de imagens. Nela, o paciente
& submetido a intensos campos metgpos. No netodo PET —Positron Emission Tomography

— uma substfcia radioativa injetada no paciente, que depeisclocado dentro de um detector

que mede a radj@o emitida do corpo. Por fim, o ultrasom adquire imagens edrda’ utilizaéo

de energia asstica.

Estedltimo representa a fonte das imagens analisadas neste trabalho. Suas vantagens recaem
sobre o fato de & representarem perigo para o paciente que realiza o exame. Ostamom’
requerem a injgio de substiicias nocivas ou emb necessitam que o paciente seja submetido a
bombardeios de raios-X. Os pontos negativos das imagens ecocafidags0 a grande preseac
de rudos do tipospeckie [BUR78], a pouca nitidez e a defjdio prearia das bordas.

Este trabalho eatfocado em imagens de ultrasom obtidas do Gwate fetos humanos. O
seu objetivoe”permitir ao observador a correta visual@aalas bordas das cavidades caods,
possibilitando o posteriorat¢ulo dearea e volumes das cavidades. Assim pode-se estabelecer a
varia@o de volumes entre &sdle e a distole do corgin, aEm da dete@o de cavidades maiores
ou menores do que o normal.

O processo de delimitao das bordas caatase tamlEm conhecido como segmeréac
Através da segmentao torna-se posgl a visualizado de regiés distintas em uma imagem,
permitindo a identifica&o de diferentesrgdos e de regés diferentes dentro dogdo. Existem
varios metodos para realizar esta tarefa, sendo classificados em interativos ou senatiaotom”

e autonaticos. Nos primeiros, existe a necessidade de ingré&” humana para completar a
segmentg@o. H os netodos automticos, realizam a segmen&cde forma independente, tendo
como vantagem sobre osetodos semi-autoaticos a velocidade de processamento, pads e
interfeéncia humana.

Paralelamente, existe um grande crescimento no espectro das@gsicecre{odos baseados
em Redes Neurais Atrtificiais (RNA). RNAs tem sido utilizadas com sucesso na apréximdac
melhor soly&o de diversos tipos de problemas, como por exemplo problemas do tipo NP-completo
[JAG95]. Dentre as classes de RNAs, os mapas de Kohonen mostram uma vasta aplicabilidade,
como a naquina de escrever fetiCa [FRE91], controle de movimentos de um joracechnico
[FRE91] e classificg®o de nuvens [VIS95]. Naréa de segmentac de imagens, os mapas de
Kohonen g0 utilizados em [MOR96] e em [NUN94, NUN95], ondsoditilizadas imagens colori-
das e imagens multispectrais. Tagnifealizam com sucesso a segmgindate imagens exteriores
[CAM97]. Trabalhos voltados Segmentgo de imagens ecocardiadicas 80 apresentados em
[DAH98], [KOT94] e em [3JS95], que utilizam medidas de textura para quantificar as imagens e
uma rede neural do tiplmackpropagation para segmentar a imagem.

As sedes seguintes mostram a apligaade mapas de Kohonen na segmgatase imagens
ecocardiogaficas extralas de fetos humanos. A Sec2 discute as imagens utilizadas, mostrando
suas caractesticas e forma de aquijgio. A se@o 3 coloca o refodo utilizado para realizar a
segmentg&o das ecocardiografias. Os resultados obtidos pela gpichas mapas de Kohonen



s40 mostrados na s&a 4. Por fim, ad apresentadas as condesdos autores.

2 Imagens Utilizadas

As imagens empregadas neste trabalho gbtidas atraes da aplicg@o de feixes de ultrasom
na regéo de interesse no paciente. Estes feias @oduzidos por uma fonte, normalmente a
uma freqehcia entre 3 e 10 Megahertz. A energiaisita€ refletida pelos tecidos internos
e detectada por um transdutoogirho da fonte, formando uma imagem. A fonte e o transdutor
estio normalmente montados em um mesmo equipamento. Grande pari@oésas de ultrasom
possuem um conjunto linear de transdutores, produzindo imagens no formato de ymgedac
pizza. Uma vantagem do ultrasara’prodydo de imagens em tempo real.

A aquisi@o de imagens de ultrasom revela muitos problemas na visiidizatm des-
tes é oriundo do fato de que o transdutor geralmente apresentareel, ngerando dadosan™
homogneos. Mesmo havendo a figacdo mecanismo de leitura, sabendo-se sua gmsc
orienta@o, os dados continuam a ser obtidos de forma irregular, pois depende da estrutura in-
terna de cada paciente. Com isto, as imagens geradas apresentam uma graodiepodos do
tipo speckle, tornando mais problatita a identifica&o das estruturas internas.

Figura 1: Ecocardiografia fetal, corte quatenras

Considerando-se que a segmeataerealizada em imagens obtidas do camade uma criarec
antes de seu nascimento, estes problemasrslis evidenciadosa fjue envolve a pogio do beb”
dentro da rag, a¥ém de todas as estruturas existentes entre Q@oide feto e a fonte emissora do
ultrasom.

A posicao do transdutor utilizada permite a ohtdaae uma imagem conhecida como “cor-
te quatro efmaras”, onde as cavidades caodis ficam bem evidenciadas. A imagem permite a
medicdio de diversos pametros, permitindo a diagnostj@xde um grandeumero de cardiopa-
tias conghitas. A figura 1 ilustra uma ecocardiografia fetal utilizando o corte quatnacs.

3 Metodologia

Para realizar a tarefa de segmegatada imagem ecocardiagica, propé-se o uso de redes neu-
rais artificiais, mais especificamente estruturas do tipo auto-omyaaiiz tambm conhecidos co-



mo mapas de Kohonen [KOH90]. As sub8es seguintes descrevem a estrutura da rede neural
utilizada, o netodo de clusterizé&m do mapa de Kohonen e a seqaia de aplicgmo do netodo.

3.1 Mapas de Kohonen

Os mapas de KohoneragTepresentados por estruturas matriciais, onde cada elemai®o -
nominado de neoriio. Um neuohio mané€m relades com os elementos vizinhos, tornando
possvel o armazenamento de conhecimentos semelhantes evesdigicamente pximas. Esta
organiza@o estrutural tandrh es&’ presente noerebro humano, mais especificamente naagi”
do drtex. Nele, regies fisicamente distintaagtesporaveis pelo processamento de inforibes
diferentes, como por exemplo a fala, a gadie a vigo.

Formalmente a fur@o realizada por um mapa de Kohonen consiste no mapeamento de dados
de entrada dispostos em um egp&® em uma matriz bidimensional. Devidis relades de
vizinhan@ existentes entre os elementos processadefea topologia apresentada no egpde
caractersticase preservada na estrutura do mapa.

A fase de treinamento do mapa consiste na apresiem&an ordem raraifica dos elementas
do espao de amostras ao mapa. Para cada elementé medida a disiicia Euclidiana entra;

e z. Dentre todos 0s neonios, aquele que possuir a menoraligtia para o vetar & considerado
como elemento vencedaoiny,).

Os pesos do neanio vencedor & atualizados de forma a se aproximar mais do vetor
Alem dos pesos do elementg.,, agueles presentes em sua vizinfatamiEm sio atualizados. A
regido de vizinhapa de um newmio pode ser vista na figura 2. Esta carast®a faz com que a
topologia do espacde amostras seja preservada.
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Figura 2: Regido vizinha ao neurénio vencedor

Existem duas principais fungdes que determinam o percentual de atualizagdo para os heurdnios
contidos na vizinhanca do vencedor. A primeira & a funcdo bolha, figura 3(a), onde todos os
elementos vizinhos recebem uma atualizagao igual ao vencedor. Umafungdo mais complexa, mas
gue apresenta melhores resultados finais, € a funcdo Gaussiana, mostrada na figura 3(b). Nela,
guanto maior a distancia do centro, menor o ganho.

A atualizagdo dos elementos processadores & dada por:

mi(t + 1) = m;(t) + hei(t)[z(t) — m4(t)]
onde ¢ representa a unidade discreta de tempo e h;(t) representa o niicleo da vizinhanga.

3.2 Clusteriza@o

Os mapas de Kohonen fazem o agrupamento do conhecimento em regides fisicamente proximas,
entretanto ndo existe a definicado rea das regides definidas. Esta etapa € necessaria, pois durante a
utilizagcdo do sistema, 0s vetores x s30 apresentados ao mapa, o0 qual responde apenas informando
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Figura 3: Fungdes de vizinhanca. 3(a) funcdo bolha. 3(b) funcao Gaussiana

qual neurdnio & o vencedor. Além do conhecimento do elemento vencedor, deve-se conhecer a
gue classe o neurdnio vencedor pertence.

Apesar dasimagens ecocardiograficas terem certas regides conhecidas, como as partesinternas
e externas as cavidades, existe a possibilidade de reconhecimento de classes adicionais, como
por exemplo classes que representem regides de borda. Necessitase de um procedimento de
clusterizaca@o nao supervisionada [LAN98] do mapa obtido.

Parasuprir esta necessidade, € utilizado o método proposto por Coleman e Andrews [COL79],
0 qua estabelece um critério de avaliacao sobre a qualidade da clusterizagdo (5). O mapa &
primeiramente dividido em duas principais classes, e calculado o critério de qualidade. A cada
classe adicionada, & novamente calculada a qualidade da clusterizagao, até que sgja atingido um
ponto maximo de qualidade, como mostrado na figura 4. O melhor nimero de classes é entao
determinado, e 0 mapa esta pronto para ser utilizado na segmentacao.

Numero de clusters
Figura4: Formato esperado para (3 versus niumero de clusters

O vaor de 8 € obtido através do produto das matrizes de dispersao entre clusters e intra clus-
ters. Formalmente, 8 € obtido através de 1

B = tr[Sp] - tr[Sy] (@)

onde S,, representa a matriz de dipersao intra clusters, dada por 2, e S, € amatriz de dispersao
entre clusters, mostrada em 3.

g _lg 1 ‘ >
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Acima, x & o vetor caracterigtica, i € amédiado k -ésimo cluster, My, € o nUmero de ele-
mentos no kth cluster, K representa o total de clusters, Sy representa o conjunto de elementos do



cluster k, 110 € amédia de todo 0o mapa e M representa 0 nUmero total de pontos a serem cluste-
rizados. Apbs determinar-se os centros dos clusters, todos os elementos do mapa sao atribuidos a
um cluster de acordo com amenor distancia Euclidiana.

3.3 Seq@ncia de Aplica@o

Paratornar possivel aimplementacao do sistema, € utilizado o ambiente Khoros [KON94, SIL94]
para processamento de imagens e 0 pacote de programacao SOM_PAK [KOH95]. O sistema
Khoros & um ambiente bastante agradavel e flexivel, permitindo facilmente a integracao de com-
ponentes externos a sua estrutura original. Além das bibliotecas jaimplementadas, o software da
rede neural éintegrado ao sistema, deixando seu uso transparente.

O sistema possui quatro diferentes etapas: amostragem, treinamento, clusterizacdo e a seg-
mentacao propriamente dita. A fase de amostragem consiste na obtencéo de forma aleatoria de um
nimero finito de amostras de um conjunto de imagens selecionadas. As amostras obtidas tornam-
se entradas para a etapa de treinamento do mapa, onde procura-se definir a melhor configuragdo
possivel. A clusterizacdo consiste na aplicacao do método descrito na secao anterior a0 mapa
gerado pela fase de treinamento, sendo o vetor x; das equacdes 2 e 3 representado pelo neurdnio
m; do mapa de Kohonen.

Por fim, a geragdo da imagem final ocorre na etapa de segmentac3o. E selecionada uma
imagem de interesse, sobre a qual é redlizado o processamento. Uma janela movel desloca-se
ponto a ponto por toda imagem, tendo como origem o canto superior esquerdo. A classe do ponto
central da janela é atribuida de acordo com a classificacdo da janela que o contém pelo mapa
de Kohonen clusterizado. Assim, ao final do processamento € obtida uma méascara que divide a
imagem original em um nimero finito de regides. A partir da mascara gerada € possivel realizar
calculos envolvendo areas e volumes das regides cardiacas, além de possibilitar ao profissional da
area uma visualizagcdo bem definida das bordas do orgao.

4 Experimentos

Para a realizagcdo dos experimentos, selecionou-se algumas imagens como fonte de amostras para
o treinamento do mapa de Kohonen. Como aregiao de interesse representa uma pequena parte da
imagem total adquirida pelo egquipamento, apenas o trecho onde & destacado o coragcdo do feto é
utilizado, tanto na amostragem como no processo de segmentacéo.

Na etapa de agquisicdo de amostras, foram utilizadas 4 imagens, das quais foram retiradas de
formaaeatbria 100 amostras de cada. Cada amostra consiste de umajanela de tamanho fixo 5 x 5.
Para o treinamento do mapa, varias configuraces foram testadas, sendo os melhores parametros
obtidos utilizados nostestes aseguir. Em termos gerais, utiliza-se topologia hexagonal, vizinhanga
do tipo Gaussiana e inicializagao randomica.

Asimagens utilizadas para segmentacdo sdo mostradas nafigura 5, sendo que as imagens 5(a)
e 5(b) fazem parte do grupo de onde as amostras foram retiradas.

Uma primeira abordagem na segmentacao das imagens ecocardiogréficas, € a utilizacao dos
pixels diretamente. A (nica transformagcao sobre os mesmos € a normalizacdo entre -1 e 1. Para
tanto, os pontos presentes nas janelas 5 x 5 sa0 colocados em um vetor de 25 posi¢cdes. Este vetor
z € utilizado no treinamento e na segmentacao da imagem. Considerando que sao extraidas 25
caracterigticas da imagem, o tempo esperado para a segmentacao € ato, pois existe um grande
custo na determinacdo do neurdnio vencedor. As imagens mostradas na figura 6 mostram as
imagens originais segmentadas pelo sistema.

Para o teste seguinte, ao invés da utilizagdo dos pixels diretamente, & extraida uma carac-
teristica de cada janela. Esta caracteristica é representada pela média, ou energia, dajanela. Esta
caracterigtica foi escolhida por que mostra-se bastante representativa neste tipo de imagem. A
importancia da média € evidenciada através da analise das imagens geradas utilizando esta carac-
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Figura 5: Imagens ecocardiogréficas originais

Figura 6: Imagens segmentadas utilizando diretamente os pontos

teristica. A figura 7 ilustra os resultados obtidos. Em comparagao com os resultados utilizando
diretamente os pixels, asimagens segmentadas apresentam basicamente as mesmas caracteristicas.
Porém, no mapatreinado apenas com a média foram identificadas 3 classes, enquento na primeira
abordagem s2o verificadas 4 classes. Entdo, pode-se afirmar que no primeiro caso, 0 mapa ex-
trai a caracteristica média daimagem, e se organiza principalmente a partir dela. Asinformacdes
posicionais dos pontos no primeiro caso Sao ignoradas, pois os resultados apresentam-se pratica
mente iguais. Entretanto, o custo computacional exigido para o processamento de apenas uma
caracteristica mostra-se mais viavel.

Um fator importante, e que deve ser abordado, € a aplicacao de filtros sobre as imagens de
interesse em um passo anterior a amostragem e a segmentacdo. Para isto, sdo selecionados dois
tipos de filtros: o filtro da mediana [GON93] e a técnica de Crimmins [CRI85] para a remocao
de ruidos speckle. A aplicagcao do filtro da mediana é realizada sobre todos os pontos da imagem,

Figura 7: Imagens segmentadas utilizando a média dos pontos
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Figura 9: Imagens segmentadas utilizando a média e pré-processamento de Crimmins

sendo considerada uma vizinhanga de tamanho fixo. Os pontos contidos neste intervalo sao or-
denados, e o valor posicionado no meio é atribuito ao ponto central dajanela. Este filtro rediza
basicamente o mesmo procedimento do filtro da média, entretanto & capaz de preservar detalhes
importantes da imagem. A figura 8 mostra as imagens ecocardiogréficas segmentadas apos pré-
processamento por um filtro de mediana. Como a média mostra-se como caracteristica relevante,
eafoi utilizada nos testes utilizando filtros.

Uma segunda alternativa de pré-processamento € a utilizacao da técnica de Crimmins para a
remocao de ruidos speckle, tipicos de imagens de ultrasom. O agoritmo utiliza uma reducgo de
ruidos ndo linear, a qual compara a intensidade de cada ponto com a intensidade dos 8 vizinhos
mais proximos. Conforme os valores dos pontos vizinhos, o pixel central tem seu valor aumentado
ou diminuido, tornando-se 0 mais representativo de suaregiao. Apesar de ser computacionalmente
mais complexo, este filtro mostrou melhores resultados do que o filtro da mediana. As mesmas
regides ficam melhor definidas, como visualizado nafigura 9.

A utilizacao de filtros na etapa de pré-processamento & fundamental na obtencao de melhores
resultados na segmentacao das imagens ecocardiogréficas. De um modo geral, os resultados obti-
dos mostram-se bons, pois além de distinguir partesinteriores e exteriores as cavidades cardiacas,
houve a segmentacdo de regides entre as cavidades. Entretanto, estas regides que representam
véalvulas do coracao apresentam-se moveis, gerando dificul dades para o sistema em reconhecé-las.
Existe uma grande dependéncia do instante em que aimagem € lida, pois os dados mostram-se
muito variaveis.

Em comparagdo com traba hos semelhantes, as caracteristicas evidenciadas acima podem ser
observadas. Em [DAH98], onde aimagem & classificada em regides internas e externas as cavi-
dades, as bordas aparecem bem definidas. Entretanto, o Sistema ndo consegue avangar em regides
representadas pelas valvulas cardiacas.

Damesma forma, os resultados obtidos em [SUS95], mostram-se inferiores aos aqui apresen-



tados. Em [SUS95] & proposta a segmentaco e detecco semi-automética de bordas em imagens
ecocardiograficas, a partir da utilizacao de redes neurais backpropagation e 0 mapa de Kohonen.
Como parametros para o aprendizado das redes, sdo utilizados além da média, avariancia, o con-
traste, a uniformidade e a entropia da imagem, extraidos da matriz de co-ocorréncia de niveis de
cinza. Apesar da abordagem apresentada n@o utilizar tais parametros adicionais, os resultados
apresentam-se superiores.

Um ponto positivo desta abordagem apresentada € ainexisténcia da necessidade de um opera-
dor exclusivo para a aquisicao de amostras. Isto deve-se ao fato de que o aprendizado é realizado
de forma nao supervisionada, ou sgja, as amostras ndo necessitam ser rotuladas. 1sto evita que
situacdes contraditorias onde as mesmas amostras sgjam rotuladas de forma distinta por operado-
res diferentes.

5 Conclusao

Este trabalho abordou o problema de segmentacdo de imagens ecocardiogréficas fetais. Existem
tradicionalmente algoritmos de segmentacao que nao sao capazes de delimitar com precisio asre-
gides presentes em imagens deste tipo. Como método aternativo, buscou-se utilizar redes neurais
artificiais, mais especificamente os conhecidos mapas de Kohonen.

I magens ecocardiograficas apresentam certas caracteristicas proprias, o que limita a utilizacdo
de métodos convencionais de segmentacao de imagens. Mais especificamente a falta de nitidez, o
que dificulta a delimitagcdo das bordas.

A utilizacao da caracteristica média mostra que & desnecessario o processamento diretamente
sobre todos 0s pontos da imagem, ja que os resultados obtidos pelas duas abordagens mostrou-
se muito semelhante. Além disso, a carga computacional do processamento apenas da média &
consideravelmente menor do que o processamento direto sobre todos os pontos. A segmentacao
utilizando apenas a caracteristica média revelou-se cerca de 4 a 5 vezes mais ragpida do que o
mesmo procedimento utilizando diretamente os pixels. Este & um fator importante, pois permite
maior agilidade no processo total de diagnosticacdo de problemas cardiacos, evitando cansaco do
especiaista, 0 que acarreta possiveis erros.

Como complemento, os filtros utilizados na fase de pré-processamento mostraram-se impor-
tantes, pois permitiram que as imagens geradas apresentassem uma melhor definicao das regioes
de interesse, principalmente gracas a utilizagdo da técnica de Crimmins. Apesar da fase de
clusterizacao ter estabelecido um menor nimero de clusters para 0 mapa resultante da aplicacdo
do filtro da mediana, os resultados obtidos pela técnica de Crimmins definem melhor as regites
de borda, assim como os avan¢os sobre as partes onde estdo presentes as vavulas cardiacas. Para
o calculo de areas e volume, um objetivo futuro, quanto mais precisas forem as regides de borda,
mais confiavels serdo as medidas realizadas.

Como perspectivas futuras, esta prevista a utilizacao de outras técnicas de pré-processamento
e extragdo de outras caracteristicas que se evidenciem em imagens ecocardiogréficas. Também
pretende-se estabelecer uma metodologia matemética para a avaliagdo dos resultados obtidos.
Atualmente esta qualificacao & estabel ecida visualmente por pessoas da area.
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